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Souhrn: Vícerozmrná statistická analýza je zaloena na latentních promnných, které jsou lineární 
kombinací pvodních promnných, x w+ ... + x w =y mm11 . Zdrojová matice dat obsahuje promnné v m 
sloupcích a objekty v n ádcích. Data jsou ped zpracováním škálována. Cílem je nalézt shluk jako 
mnoinu podobných objekt s podobnými promnnými. Podobnost objekt posuzujeme na základ 
vzdálenosti (míry) objekt v m-rozmrném prostoru: ím je vzdálenost shluk i objekt vtší, tím 
menší je jejich podobnost. Strukturu a vazby mezi promnnými vystihují metody sníení dimensionality, 
metoda hlavních komponent (PCA). Dleitou pomckou je rozptylový diagram, který zobrazuje 
objekty, rozptýlené v rovin prvních dvou hlavních komponent. Graf komponentních vah porovnává 
vzdálenosti mezi promnnými xi a xj, kde krátká vzdálenost znaí silnou korelaci. Dvojný graf pak 
kombinuje oba pedchozí grafy. Objekty lze seskupovat do shluk hierarchicky dle pedem zvoleného 
zpsobu metriky (prmrov, centroidn, nejbliším sousedem, nejvzdálenjším sousedem, medianov, 
mezi tišti a prmrnou vazbou) a nehierarchicky dle uivatelem vybraných objekt. Výsledkem je 
vývojový strom čili dendrogram.  
 

ÚVOD 
Vícerozmrná statistická analýza vychází z koncepce latentních promnných (faktor, kanonických 
promnných) y, které jsou lineární kombinací pvodních promnných x s vhodn volenými vazbami. 
Latentní promnná y je kombinací m-tice sledovaných (mených resp. jinak získaných) promnných 
x1, x2, ..., xm ve tvaru x w+ ... + x w =y mm11 . Jednotlivé vícerozmrné metody vyuívají rzných 
zpsob stanovení vah w1, w2, ..., wm.  

Zdrojová matice má rozmr n  m, n řádků a m sloupců. Ped vlastní aplikací vhodné metody 
vícerozmrné statistické analýzy je teba vdy provést exploratorní (przkumovou) analýzu dat, která 
umouje 

(a) posoudit podobnost objekt pomocí rozptylových a symbolových graf, 
(b) nalézt vyboující objekty, resp. jejich promnné, 
(c) stanovit, zda lze pouít pedpoklad lineárních vazeb, 
(d) ovit pedpoklady o datech (normalita, nekorelovanost, homogenita). 

Jednotlivé techniky k urení vzájemných vazeb se dále dlí podle toho, zda se hledají  
(a) struktura a vazby v promnných nebo  
(b) struktura a vazby v objektech: 

(1) Hledání struktury v promnných v metrické škále: faktorová analýza FA a analýza hlavních 
komponent PCA. 

(2) Hledání struktury v objektech v metrické škále: shluková analýza. 
(3) Hledání struktury v objektech v metrické i v nemetrické škále: vícerozmrné škálování. 
(4) Hledání struktury v objektech v nemetrické škále: korespondenní analýza. 
(5) Vtšina metod vícerozmrné statistické analýzy umouje zpracování lineárních 

vícerozmrných model, kde závisle promnné se uvaují jako lineární kombinace 
nezávisle promnných resp. vazby mezi promnnými jsou lineární. V ad pípad se také 
uvauje normalita metrických promnných. 

Urením struktury a vzájemných vazeb mezi promnnými ale i mezi objekty se zabývají techniky 
redukce promnných na latentní promnné, metoda analýzy hlavních komponent (PCA) a metoda 



faktorové analýzy (FA). Dleitou metodou urení vzájemných vazeb mezi promnnými je i kanonická 
korelaní analýza CA, která se pouívá ke zkoumání závislosti mezi dvma skupinami promnných, 
piem jedna ze skupin se povauje za promnné nezávislé a druhá za skupinu promnných závislých.  
 

METODA HLAVNÍCH KOMPONENT PCA 
Metoda hlavních komponent (PCA) je jednou z nejstarších a nejvíce pouívaných metod 

vícerozmrné analýzy. Poprvé byla zavedena Pearsonem ji v roce 1901 a nezávisle Hotellingem v 
roce 1933. Cílem analýzy hlavních komponent je pedevším zjednodušení popisu skupiny vzájemn 
lineárn závislých ili korelovaných znak nebo-li rozklad zdrojové matice dat do matice strukturní a 
do matice šumové. V analýze hlavních komponent nejsou znaky dleny na závisle a nezávisle 
promnné jako v regresi. Techniku lze popsat jako metodu lineární transformace pvodních znak na 
nové, nekorelované promnné, nazvané hlavními komponentami. Kadá hlavní komponenta 
pedstavuje lineární kombinací pvodních znak. Základní charakteristikou kadé hlavní komponenty 
je její míra variability ili rozptyl. Hlavní komponenty jsou seazeny dle dleitosti, tj. dle klesajícího 
rozptylu, od nejvtšího k nejmenšímu. Vtšina informace o variabilit pvodních dat je pitom 
soustedna do první komponenty a nejmén informace je obsaeno v poslední komponent. Platí 
pravidlo, e má-li njaký pvodní znak malý i dokonce ádný rozptyl, není schopen pispívat k 
rozlišení mezi objekty.  
 
! Zdrojová matice dat X (n  m): Zdrojová matice dat X (n  m) obsahuje n objekt v řádcích a m 
znak ve sloupcích. Objekty jsou pozorování, vzorky, experimenty, mení, pacienti, rostliny, atd., 
zatímco znaky i promnné jsou druhy signálu mení, mená veliina, vlastnosti (sladký, kyselý, 
hoký, slaný, cholerický, atd.), barva, a pod. Dleitá je zde skutenost, e kadý znak je znám pro 
všech n objekt. Správná skladba zdrojové matice X ili volba, které znaky pouít a které objekty 
zaadit je delikátní úkol siln odvislý od charakteru kadé úlohy. Velikou výhodou metody PCA je 
pouití jakéhokoliv potu promnných ve zdrojové matici X k vícerozmrné charakterizaci. Cílem 
kadé vícerozmrné analýzy je zpracovat data tak, aby se zeteln indikoval model a tak odkryl skrytý 
jev. Myšlenka sledování rozptylu je velice dleitá, protoe je vlastn základním pedpokladem 
vícerozmrné analýzy dat, e Analezené smry maximálního rozptylu@ jsou více i mén spjaty s tmito 
skrytými jevy. Matematické pozadí metody je detailn popsáno v monografiích [22, 26, 31]. 
 
! Zobrazení objekt v m rozmrech: Zdrojová matice dat X (n  m) s m sloupci znak a n ádky 
objekt me být zobrazena v m-rozmrném eukleidovském prostoru, tj. ortogonálním systému 
souadnic rozmru m. Osy promnných jsou ortogonální a mají spolený poátek ale mají rzné mrné 
jednotky. Prostorem promnných rozmru m se nazývá m-rozmrný systém, jeho rozmr m se rovná 
hodnosti zdrojové matice, co matematicky znaí poet m nezávislých základních vektor zdrojové 
matice a statisticky pedstavuje poet m nezávislých zdroj promnlivosti zdrojové matice dat. 
Vícerozmrná analýza dat slouí ke sníení rozmrnosti a tedy k urení efektivní dimensionality. Na 
zaátku však vdy vycházíme z m rozmr. Je snahou vyuívat 1D-, 2D- a 3D-rozmrný prostor, i 
kdy vícerozmrný prostor ne 3D- je rovn moný, ale nedá se jednoduše zobrazit. 
 
! Cíl metody hlavních komponent PCA: Základním cílem PCA je transformace pvodních znak xi, 
j=1, ..., m, do menšího potu latentních promnných yj. Tyto latentní promnné mají vhodnjší 
vlastnosti: je jich výrazn mén, vystihují tém celou promnlivost pvodních znak a jsou vzájemn 
nekorelované. Latentní promnné jsou nazvány hlavními komponentami a jsou to lineární kombinace 
pvodních promnných: první hlavní komponenta y1 popisuje nejvtší ást promnlivosti ili rozptylu 
pvodních dat, druhá hlavní komponenta y2 zase nejvtší ást rozptylu neobsaeného v y1 atd. 
Matematicky eeno, první hlavní komponenta je takovou lineární kombinací vstupních znak, která 
pokrývá nejvtší rozptyl mezi všemi ostatními lineárními kombinacemi. 

Rozdíl mezi souadnicemi objekt v pvodních znacích a v hlavních komponentách ili ztráta 
informace projekcí do menšího potu rozmr se nazývá mírou tsností proloení modelu PCA nebo 



také chybou modelu PCA. Na obr. 1 je tato situace schematicky znázornna spolu s pouitým 
oznaením. 

I pi velkém potu pvodních znak m me být k velmi malé, bn 2 a 5. Volba potu uitých 
komponent k vede k modelu hlavních komponent PCA. Vysvtlení uitých hlavních komponent, jejich 
pojmenování a vysvtlení vztahu pvodních znak xj, j = 1, ..., m, k hlavním komponentám yj, j = 1, ..., 
k, tvoí dominantní souásti analýzy modelu hlavních komponent PCA.  

Z obr. 1 je zejmé, e zdrojová centrovaná matice XC se rozkládá na matici komponentních skóre T 
rozmru n  k a matici komponentních zátí PT rozmru k  m. 

Model PCA odpovídá aproximaci zdrojové matice dat X, který uijeme místo pvodní zdrojové 
matice dat X. Aproximace má adu výhod v interpretaci dat. Nejde zde pouze o zmnu systému 
souadnic, ale pedevším o nalezení a vypuštní šumu. PCA má proto dvojí cíl: transformace do 
nového systému os a sníení rozmrnosti úlohy uitím nkolika prvních hlavních komponent, které 
vystihují strukturu v datech. Problémem zstává, kolik hlavních komponent je nutno pouít. Statistická 
analýza metody je detailn popsána v monografii [26]. 

 
Obr. 1 Rozklad zdrojové matice dat metodou hlavních komponent PCA. 
 
! Maximální poet hlavních komponent: Existuje horní mez potu hlavních komponent, které 
mohou být odvozeny ze zdrojové matice dat X. Nejvtší poet hlavních komponent se bu rovná íslu 
n - 1 nebo m v závislosti na tom, které z tchto dvou ísel je menší. Je-li X sloena napíklad n = 40 
spekter mených pi m = 2000 vlnových délek, bude maximální poet hlavních komponent 39. Poet 
efektivních hlavních komponent se rovná hodnosti zdrojové matice X.  
 
! X = Struktura + šum: Všechny hlavní komponenty jsou vzájemn ortogonální a souvisí postupn 
se sniující hodnotu rozptylu objekt. Poslední hlavní komponenta souvisí s nejmenším rozptylem, tj. 
stochastickým rozptylem. Vyšší hlavní komponenty (obvykle vyšší ne 3) se asto týkají pouze šumu. 
Dochází k rozdlení pvodní zdrojové matice X na ást struktury (první hlavní komponenty) a ást 
šumu (ostatní zbývající hlavní komponenty, obr. 2). 
 Model hlavních komponent má pak tvar X = T PT + E = struktura dat + šum . Zdrojovou matici dat 
X je teba nejprve centrovat xik = xik - xk . V metod hlavních komponent pracujeme za pedpokladu, 
e zdrojová matice X je rozloena na souin matic TPT a na matici reziduí E, kde matice T je matice 
komponentního skóre a PT je transponovaná matice komponentních vah, E je matice reziduí. Cílem 
metody hlavních komponent je místo X vyuívat dále jenom souin TPT a tak oddlit šum od struktury 
dat TPT. Matici E se nazývá matice reziduí, která není objasnna modelem hlavních komponent PCA. 
Matice E souvisí s Atsností proloení@ a ukazuje, jak dobe jsou objekty proloeny modelem hlavních 
komponent. Rovnici je mono rozepsat do tvaru 
 X = t1 p1

T + t2 p2
T +... + tA pA

T + E 
Kadý sítanec t1 p1

T je matice rozmru n  m, která má hodnost 1. Postupný výpoet hlavních 
komponent se rozkládá do tchto krok: 

1. Vyíslí se t1 a p1
T z matice X napíklad s vyuitím SVD a dostane se X = t1 p1

T + E1. 



2. Odete se píspvek první hlavní komponenty PC1 od X dle rovnice E1 = X - t1 p1
T. 

3. Vyíslí se t2 a p2
T z matice E1 a dostane se X = t1 p1

T + t2 p2
T + E2. 

4. Odete se píspvek druhé hlavní komponenty PC2 od E2 dle rovnice E1 = E2 - t2 p2
T. 

5. Podobn se pokrauje, a se vyíslí dostatený poet A hlavních komponent. 

 
Obr. 2 Schéma maticových výpočtů v metodě hlavních komponent PCA. 
 
! Komponentní váhy, záte - vztah mezi X a PC: Hlavní komponenty PC jsou vhodn škálované 
vektory v prostoru znak. Kterákoliv hlavní komponenta pedstavuje lineární kombinaci všech m 
vektor v prostoru znak, tj. jednotkové vektory podél kadé osy pvodního znaku v m rozmrném 
prostoru. Lineární kombinace v kadé hlavní komponent bude obsahovat m koeficient pka, kde k je 
index m-tého znaku a a je index smru hlavní komponenty. Napíklad p23 znamená koeficient pro 
druhý znak v lineární kombinaci, která vytvoí PC3. Tyto koeficienty se nazývají komponentní váhy. 
Váhy pro všechny hlavní komponenty tvoí matici P. Tato matice je vlastn transformaní maticí, 
která pevádí pvodní znaky zdrojové matice X do nových latentních promnných, tj. hlavních 
komponent. Vektory vah ili sloupce v matici P jsou ortogonální. 

Váhy informují o vztahu mezi pvodními m znaky a hlavními komponentami. Tvoí tak most mezi 
prostorem pvodních znak a prostorem hlavních komponent.  

Na grafu komponentních vah p pro PC1 a PC2 jsou místo objekt jejich znaky. Tak lze vyšetovat 
závislosti a podobnosti mezi znaky. Tento graf rovn ukazuje jak kadý pvodní znak pispívá do 
kadé hlavní komponenty. Je teba si uvdomit, e hlavní komponenty pedstavují lineární kombinace 
jednotkových vektor pvodních znak. Komponentní váhy pedstavují koeficienty v tchto lineárních 
kombinacích. Kadý pvodní znak me pispívat do více ne jedné hlavní komponenty. Na x-ové ose 
je patrné jak jednotlivé pvodní znaky pispívají do první hlavní komponenty. Analogicky na y-ové 
ose je vidt jak jednotlivé znaky pispívají do druhé hlavní komponenty. Nkteré znaky zobrazují 
kladnou váhu, pak jde o kladné koeficienty v lineárních kombinacích zatímco jiné znaky zobrazují 
zápornou váhu. Jsou-li v grafu komponentních vah znaky blízko sebe, znamená to, e spolu siln 
korelují. Jsou-li naopak daleko od sebe, nekorelují. 
 
! Komponentní skóre - souadnice objekt v prostoru hlavních komponent: Souadnice kadého 
objektu na osách hlavních komponent nazýváme skóre. Projekce i-tého objektu na první hlavní 
komponentu PC1 znaí skóre ti1. Projekce tého objektu na druhou hlavní komponentu PC2 znaí 
skóre ti2, ...atd. Kadý objekt má svj soubor komponentních skóre ti1, ti2, ..., tip-1. Hodnot skóre je 
stejný poet jako hlavních komponent. 



Matice všech skóre pro všechny objekty se nazývá matice skóre T. Skóre pro jeden objekt v této 
matici tvoí jeden ádek. Sloupce v této matici jsou ortogonální. Vektor skóre je sloupec v matici T a 
obsahuje skóre pro jednu hlavní komponentu. 

Jedním z nejdleitjších graf metody hlavních komponent je graf komponentního skóre. Jde o 
zobrazení dvou skórových vektor vynesených v systému kartézských os jeden proti druhému. 
Skórové vektory zde pedstavují znázornní objekt na hlavních komponentách. Vynesení skórových 
vektor odpovídá vynesení objekt v prostoru hlavních komponent. Nejuívanjším grafem ve 
vícerozmrné analýze dat je vektor skóre PC1 proti skóre PC2. Je snadno k pochopení, protoe jde o 
dva smry, podél kterých shluk objekt vykazuje nejvtší (PC1) a druhé nejvtší (PC2) rozptýlení.  

Graf komponentního skóre t1 proti t2 se obvykle vyšetuje jako první. Do tohoto grafu lze vynášet 
libovolný pár hlavních komponent. Otázkou však zstává, které hlavní komponenty jsou ty 
nejdleitjší. Je-li poet znak m menší ne poet objekt n, lze vynést m(m - 1)/2 moných 2D-graf 
komponentního skóre. Poet moných graf se tak stává nekontrolovatelným a není moné vyšetovat 
všechny grafy. Uvedeme si pravidlo k volb graf komponentního skóre: 

1. Na x-ové ose uijeme vdy stejnou hlavní komponentu (obvykle první) u všech graf 
komponentního skóre: t1 proti t2, t1 proti t3, t1 proti t4, t1 proti t5, ... atd., take budeme vyšetovat 
ostatní hlavní komponenty proti stále stejné, první. To nejlépe pome získat poadovaný pehled o 
hledané struktue dat. 

2. Uijeme tu hlavní komponentu, která vykazuje nejvtší hodnotu rozptýlení pro vyšetovanou 
úlohu a vyneseme ji na x-ovou osu. U mnoha úloh se ukáe, e jde o PC1. Obecn lze íci, e PC1 
popisuje nejvtší strukturní zmnu v libovolném souboru dat. Korelace však není totoná s kauzalitou. 

Ob pravidla jsou velmi obecná a mají adu výjimek. Existuje také ada úloh, kdy konkrétní 
informace je skryta v ad ostatních hlavních komponent. Konkrétní informace pak lze odhalit v jedné 
i nkolika prostedních hlavních komponentách. 
 
! Rezidua objekt: Metoda hlavních komponent PCA pináší mnoho výhod v analýze zdrojové 
matice dat X pi nahrazení m pvodních znak objekt skóry hlavních komponent. Velikost projekní 
vzdálenosti ei pedstavuje uritou Aztrátu informace@ vlivem aproximace pvodního souboru dat. 
Vzdálenost ei se nazývá reziduum a všechna rezidua objekt jsou obsaena v matici reziduí E. 
Velikosti reziduí jsou v pímé návaznosti na vyuitý poet hlavních komponent A stejn jako na podíl 
odhalené struktury v datech. AVelká rezidua@ ukazují, e proloení objekty není nejlepší a model 
nedostaten popisuje data. AMalá rezidua@ znaí dobrý model. Existuje mnoho statistických kritérií k 
posouzení tsnosti proloení technikou statistické analýzy reziduí. Platí obecné pravidlo: malá hodnota 
A ili málo vyuitelných hlavních komponent znaí hodn zbývajícího šumu v matici E, velká hodnota 
A mén ponechaného šumu v matici E.  

Matice E obsahuje jak malá tak i velká rezidua. Vyhodnocení E je vdy relativní vi celkovému 
rozptylu. Na základ prmru kadého znaku se urí poátek dat, spolený všem hlavním 
komponentám (0, 0, ..., 0), který se nazývá nulová hlavní komponenta, a který vlastn popisuje 
prmrný objekt. 

Odetením prmrného objektu od zdrojové matice X je stejné, jako centrování zdrojové matice 
dat. Pro A = 0 je matice reziduí E0 a bude rovna centrované matici XC. Matice E0 hraje dleitou 
referenní roli pi kvantitativním posouzení relativní velikosti E. 

Rezidua se budou mnit pi pidávání dalších hlavních komponent. Index i u písmene Ei bude vdy 
znait poet hlavních komponent vyíslených v modelu hlavních komponent PCA. Výsledná rezidua 
se porovnávají s rezidui matice E0. Pro A = 0 bude E0 pedstavovat 100%. Reziduálový rozptyl bude 
pak 100% a modelem objasnný rozptyl bude 0%. Velikost E je charakterizována tverci reziduí ili 
rozptyly. Existují dva zpsoby jak sítat prvky matice E: bu v ádku a obdret rezidua kadého 
objektu, nebo ve sloupci a obdret rezidua kadého znaku. 
  



GRAFICKÉ DIAGNOSTIKY PCA 
Graficky lze výsledek analýzy hlavních komponent zobrazit v nkolika grafech hlavních komponent 
následujícím zpsobem: 
 

(a) Cattelv indexový graf úpatí vlastních ísel (Scree Plot) je vlastn sloupcový diagram 
vlastních ísel nebo reziduálního rozptylu proti stoupající hodnot indexu, poadového ísla A (obr. 5). 
Zobrazuje relativní velikost jednotlivých vlastních ísel. ada autor ho s oblibou vyuívá k urení 
potu A "uitených" hlavních komponent. Cattel vysvtluje scree jako úpatí moského útesu ili 
zlomové místo mezi kolmou stnou a vodorovným dnem. Vybrané "uitené" hlavní komponenty 
(nebo také faktory) pak tvoí kolmou stnu útesu a "neuitené" hlavní komponenty (nebo faktory) 
pedstavují vodorovné moské dno. Uitené komponenty jsou tak oddleny zetelným zlomovým 
místem a souadnice x tohoto zlomu je hledaná hodnota indexu. Jiným, hrubším kritériem je Kaiserovo 
pravidlo, podle kterého vyuíváme ty hlavní komponenty, jejich vlastní íslo je vtší ne jedna. 
Pravidlo vychází z myšlenky, e není teba uvaovat komponenty, jejich rozptyl je menší ne 
jednotkový rozptyl kadého normovaného znaku. Graf úpatí se však jeví objektivnjším a 
praktitjším. 

(b) Graf komponentních vah, zátí (Plot Components Weights) zobrazí komponentní váhy pro 
první dv hlavní komponenty (obr. 7). V tomto grafu se porovnávají vzdálenosti mezi znaky. Krátká 
vzdálenost mezi dvma znaky znamená silnou korelaci. Lze nalézt i shluk podobných znak, je spolu 
korelují. Tento graf meme povaovat za most mezi znaky a hlavními komponentami, protoe 
ukazuje, jakou mrou pispívají jednotlivé znaky do hlavních komponent. Nkdy se podaí hlavní 
komponenty y1, y2, ... pojmenovat, vysvtlit a pidlit jim fyzikální, chemický nebo biologický 
význam. Pak lze názorn vysvtlit, jak jednotlivé znaky xj, j = 1,..., m, pispívají do první hlavní 
komponenty y1 nebo do druhé hlavní komponenty y2. Nkteré znaky xj pispívají kladnou vahou, 
nkteré zápornou. Bývá zajímavé sledovat kovarianci znak xj v prostorovém 3D grafu komponentních 
vah y1, y2 a y3. Jsou-li znaky xj, j = 1,..., m, blízko sebe v prostorovém shluku, jde o silnou pozitivní 
kovarianci. Kovariance však nemusí ješt nutn znamenat korelaci. Výklad grafu komponentních vah 
lze obecn shrnout do následujících bod: 
1. Dleitost znak xj, j = 1,..., m: znaky xj s vysokou mírou promnlivosti v datech objekt mají 

vysoké hodnoty komponentní váhy. Ve 2D-diagramu prvních dvou hlavních komponent pak leí 
hodn daleko od poátku. Znaky s malou dleitostí leí blízko poátku. Kdy uríme dleitost 
znak, uríme tím také promnlivost znak: jestlie napíklad y1 objasuje 70 % promnlivosti a y2 
jenom 5 % (peteno z indexového grafu úpatí vlastních ísel), jsou znaky xj, j= 1,..., m, s vysokou 
vahou v y1 tím pádem mnohem dleitjší ne znaky xj s vysokou vahou v y2. Znaky s úhlem 0 
mezi prvodii jsou zcela pozitivn korelované, znaky s úhlem 90 jsou zcela nekorelované 
zatímco znaky s úhlem 180 jsou negativn korelované.  

2. Korelace a kovariance: znaky xj, j= 1,..., m, jsou blízko sebe, anebo znaky xj s malým úhlem mezi 
svými prvodii znak a na stejné stran vi poátku mají vysokou kladnou kovarianci a vysokou 
kladnou korelaci. Naopak, znaky xj daleko od sebe, anebo s velikým úhlem mezi prvodii znak, 
jsou negativn korelovány. 
 (c) Rozptylový diagram komponentního skóre (Scatterplot) zobrazuje komponentní skóre ili 

hodnoty obyejn prvních dvou hlavních komponent u všech objekt (obr. 8). Lze snadno nalézt shluk 
vzájemn podobných objekt a dále objekty odlehlé a siln odlišné od ostatních. Diagram 
komponentního skóre však me být prostorový ve tech hlavních komponentách a v rovinném grafu 
se pak sleduje pouze jeho prmt. Tento diagram se uívá k identifikaci odlehlých objekt, identifikaci 
trend, tíd, shluk objekt, k objasnní podobnosti objekt atd. Je asto nemoné analyzovat všechny 
diagramy, protoe jich je velmi mnoho: pro m = 10 znak existuje m(m-1)/2 = 45 diagram, pro m = 
11 pak 55 diagram, pro m = 12 pak 66 diagram, atd. Obvykle vybíráme diagramy y1 vs. y2, y1 vs. y3, 
y1 vs. y4 atd. Dríme se první hlavní komponenty y1, protoe objasnuje njvtší míru promnlivosti v 
datech. Interpretace rozptylového diagramu komponentního skore lze shrnout do tchto bod: 



1. Umístní objekt. Objekty daleko od poátku jsou extrémy. Objekty nejblíe poátku jsou 
nejtypitjší. 

2. Podobnost objekt. Objekty blízko sebe si jsou podobné, objekty daleko od sebe jsou si 
nepodobné.  

3. Objekty v shluku. Objekty umístné zeteln v jednom shluku jsou si podobné a pitom 
nepodobné objektm v ostatních shlucích. Dobe oddlené shluky prozrazují, e lze nalézt 
vlastní model pro samotný shluk. Jsou-li shluky blízko sebe, znamená to znanou podobnost 
objekt. 

4. Osamlé objekty. Izolované objekty mohou být odlehlé objekty, které jsou siln nepodobné 
ostatním objektm. To platí jen v pípadech, kdy se nejedná o zdánlivou nehomogenitu danou 
sešikmením dat a odstranitelnou transformací znak. 

5. Odlehlé objekty. V ideálním pípad bývají objekty rozptýlené po celé ploše diagramu. V 
opaném pípad je nco špatného v modelu, obyejn je pítomen siln odlehlý objekt. 
Odlehlé objekty jsou toti schopny zbortit celý diagram, ve srovnání se siln vyboujícím 
objektem jsou ostatní objekty nakumulovány do jediného úzkého shluku. Po odstranní 
vyboujícího objektu se ostatní objekty roztídí po celé ploše diagramu a teprve vypovídají o 
existujících shlucích. 

6. Pojmenování objekt. Výstiná jména objekt slouí k hledání hlubších souvislostí mezi objekty 
a mezi pojmenovanými hlavními komponentami. Snadno obkrouíme shluky podobných 
objekt nebo nakreslením spojky mezi objekty vystihneme jejich fyzikální i biologickou 
podobnost. 

7. Vysvtlení místa objektu. Umístní objektu na ploše v diagramu me být porovnáváno s 
komponentními vahami znak ve dvojném grafu a pomocí znak pak i vysvtleno.  

 
(d) Dvojný graf (Biplot) kombinuje pedchozí dva grafy. Úhel mezi prvodii dvou znak xj a xk 

je nepímo úmrný velikosti korelace mezi tmito dvma znaky. ím je menší úhel, tím je vtší 
korelace. Kadý prvodi má své souadnice na první a na druhé hlavní komponent. Délka této 
souadnice je úmrná píspvku pvodní znaky xj do hlavní komponety, ili je úmrná komponentní 
váze. Kombinace obou graf v jediném pináší cenné srovnání, jeden graf psobí zde doplkov vi 
druhému.  
 

METODA SHLUKŮ 
Cíle shlukové analýzy nelze oddlit od hledání a volby vhodných znak k charakterizování 
shlukovaných objekt. Nalezené shluky vystihují strukturu dat pouze s ohledem na vybrané znaky. 
Volba znak musí být provedena na základ teoretických, pojmových a praktických hledisek. Vlastní 
shluková analýza neobsahuje techniku k rozlišení významných a nevýznamných znak. Provede pouze 
odlišení shluk. Mly by být vyuity pouze takové znaky, které dostaten rozlišují mezi objekty. 
 
! Identifikace odlehlých objekt: Pi odhalování struktury objekt je shluková analýza velmi citlivá 
na pítomnost nevýznamných znak. Je citlivá také na pítomnost odlehlých objekt, které se siln 
odlišují ode všech ostatních objekt.  
 
! Míry podobnosti: Podobnost mezi objekty je uita jako kritérium tvorby shluk objekt. Nejdíve 
se stanovují znaky, urující podobnost, které se dále kombinují do podobnostních mr. Tímto 
zpsobem pak me být objekt porovnán s jiným objektem. Analýza shluk vytváí shluky podobných 
objekt. Podobnost me být mena rozlinými zpsoby, které se dají obyejn zaadit do jedné ze tí 
základních skupin:  

(1) Korelaní míry: Základní mírou podobnosti dvou objekt i znak xi a xj, vyjádených v 
kardinální škále me být Pearsonv párový korelaní koeficient r. Objekty jsou si tím podobnjší, 
ím je jejich párový korelaní koeficient vtší a bliší jednice. V pípad ordinální škály (poadová 
ísla) je analogickou mírou podobností Spearmanv korelaní koeficient.  



 (2) Míry vzdálenosti: Pedstavují nejastji uívané míry, zaloené na prezentaci objekt v 
prostoru, jeho souadnice tvoí jednotlivé znaky. Nejastjší vzdálenostní mírou je Eukleidovská 
vzdálenost zvaná také geometrická metrika, která pedstavuje délku pepony pravoúhlého trojúhelníka 
a její výpoet je zaloen na Pythagorov vt. Platí, e vzdálenost  
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pedstavuje standardní typ vzdálenosti. Vedle Eukleidovské vzdálenosti se uívá také tverec 
Eukleidovské vzdálenosti, který tvoí základ Wardovy metody shlukování. asto je uívaná 
Manhattanská vzdálenost zvaná také vzdálenost mstských blok nebo Hammingova metrika, 
definovaná vztahem  

 
 = 1

( ) = | |
m

H k l kj lj
j

  ,  - d x x x x∑  

Ped uitím této vzdálenosti se musíme ujistit, e znaky spolu nekorelují. Kdy tato podmínka není 
splnna, shluky jsou nesprávné. Další mírou je zobecnná Minkovského metrika, pro kterou platí  
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kde pro z = 1 jde o Hammingovu metriku a pro z = 2 o Eukleidovu. ím je z vtší, tím více je 
zdrazován rozdíl mezi vzdálenými objekty. V nkterých pípadech se pouívá také ttivová 
vzdálenost (anglicky chord distance), definovaná vztahem 
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V pípad tech znak je ttivová vzdálenost pímou vzdáleností dvou bod na povrchu koule s 
jednotkovým polomrem a poátkem v tišti. 

 
Obr. 3 Nejpouívanjší míry vzdálenosti: (a) Eukleidovská D, (b) Manhattanovská vzdálenost D 

 
Problém všech vzdálenostních mr vzniká pi pouití nestandardizovaných dat, které mohou 

zpsobit rozdíly mezi shluky, díky asto veliké odlišnosti jednotek mení.  
Všechny dosud uvedené metriky neuvaují závislost mezi znaky. Zahrneme-li do vztahu pro 

vzdálenost také vazby mezi znaky, vyjádené kovarianní maticí C, dostaneme novou statistickou 
míru, zvanou Mahalanobisova metrika 
 T -1( ) =   ( )( )Ma k l k lk l ,  -  - d x x C x xx x  
Jde vlastn o vzdálenost bod v prostoru, jeho osy nemusí být orthogonální. Vysoce korelovaný 



výbr znak me skryt peváit celý soubor znak shlukování.  
 
! Standardizace dat: Ped vlastní shlukovou analýzou je teba ešit otázku, zda je teba data 
standardizovat. Musí se respektovat fakt, e vtšina mr vzdálenosti je velmi citlivá na mítka 
(stupnice), vedoucí k rzné numerické velikosti znak. Obecn platí pravidlo, e znaky s vtší mírou 
promnlivosti ili vtší smrodatnou odchylkou mají vtší vliv na míru podobnosti. 

(1) Standardizování znak: Nejuívanjší formou standardizace je normalizace kadého znaku 
do svého Z-skóre, tj. odetením prmru a dlením smrodatnou odchylkou. Tato standardizace je 
známa pod názvem normovací Z-funkce. Tato transformace eliminuje rozdíly v mítku, mnohdy i 
ádov se lišících znak. Výhody standardizace znak jsou následující: (a) Znaky lze v jednotném 
mítku, (kde je prmrná hodnota 0 a smrodatná odchylka 1) vzájemn porovnávat snadnji. Kladné 
hodnoty jsou nad prmrem a záporné hodnoty jsou pod prmrem, (b) Se zmnou mítka nedojde k 
rozdílu mezi standardizovanými znaky. I kdy zmníme napíklad u znaku as jednotky z minut na 
sekundy, standardizované hodnoty budou stále stejné.  

(2) Standardizace objekt: Kdy chceme identifikovat shluky dle vzdálenosti pak standardizace 
není vhodná. Standardizace objekt nebo-li ádková standardizace me být však efektní ve 
speciálních pípadech. 
 
! Zpsoby shlukování: Shluk (cluster) je skupina objekt, jejich vzdálenost je menší ne vzdálenost 
s objekty do shluku nepatícími. Podle zpsobu shlukování se postupy dlí na hierarchické a 
nehierarchické. Hierarchické se dlí dále na aglomeraní a divizní. 
 
! Hierarchické shlukovací postupy: Postupy jsou zaloeny na hierarchickém uspoádání objekt a 
jejich shluk. Graficky se hierarchicky uspoádané shluky zobrazují formou vývojového stromu nebo 
dendrogramu. U aglomeraního shlukování se dva objekty, jejich vzdálenost je nejmenší, spojí 
do prvního shluku a vypote se nová matice vzdáleností, v ní jsou vynechány objekty z prvního 
shluku a naopak tento shluk je zaazen jako objekt. Celý postup se opakuje tak dlouho, dokud všechny 
objekty netvoí jeden velký shluk nebo dokud nezstane uritý, pedem zadaný poet shluk. Divizní 
postup je obrácený. Vychází se z mnoiny všech objekt jako jediného shluku a jeho postupným 

dlením získáme systém shluk, a skoníme ve stadiu 
jednotlivých objekt.  
 
 
 
 
 
Obr.4 Nejastji uívané metriky shlukování. 
 
 
 
 
 
Mezi metody metriky shlukování patí: 

(1) Metoda nejblišího souseda: Postup je postaven 
na minimální vzdálenosti. Naleznou se dva objekty, 
oddlené nejkratší vzdáleností a umístí se do shluku. Další 
shluk je vytvoen pidáním tetího nejblišího objektu. 
Proces se opakuje a jsou všechny objekty v jednom 
spoleném shluku. Vzdálenost mezi dvma shluky je 
definována jako nejkratší vzdálenost libovolného bodu v 
prvním shluku vi libovolnému bodu v druhém. Dva 

shluky jsou propojeny v libovolném stádiu nejkratší spojkou.  



(2) Metoda nejvzdálenjšího souseda: Kritérium je postaveno nikoliv na minimální ale na 
maximální vzdálenosti. Nejdelší vzdálenost mezi objekty v kadém shluku pedstavuje nejmenší kouli, 
která obklopuje všechny objekty v obou shlucích. Metoda se také nazývá metodou úplného propojení, 
protoe všechny objekty ve shluku jsou propojeny kadý s kadým pi maximální vzdálenosti ili 
minimální podobnosti. 

(3) Metoda prmrné vzdálenosti: Kritériem vzniku shluk je prmrná vzdálenost všech 
objekt v jednom shluku ke všem objektm ve druhém shluku.  

(4) Wardova metoda: Principem není optimalizace vzdáleností mezi shluky ale minimalizace 
heterogenity shluk podle kritéria minima pírustku vnitroskupinového soutu tverc odchylek 
objekt od tišt shluk. V kadém kroku se pro všechny dvojice odchylek spoítá pírstek soutu 
tverc odchylek, vzniklý jejich slouením a pak se spojí ty shluky, kterým odpovídá minimální 
hodnota tohoto pírstku.  

(5) Metoda tišt: Jde o vzdálenost dvou tiš shluk, vyjádených Eukleidovskou 
vzdáleností nebo tvercem Eukleidovské vzdálenosti. Tišt shluku má souadnice odpovídající 
prmrným hodnotám objekt pro jednotlivé znaky. Po kadém kroku shlukování se poítá nové 
tišt. Poloha tišt shluku ponkud migruje tak jak se pipojují nové objekty a vznikají vtší shluky.  

(6) Metoda mediánová: Jde o jisté vylepšení metody tišt, nebo se snaí odstranit rozdílné 
významnosti, které metoda tišt dává rzn velkým shlukm. 
 
! Dendrogramy hierarchického shlukování: Analýzou shluk je moné hodnotit jednak podobnost 
objekt, analyzovanou pomocí dendrogramu objekt, a jednak podobnost znak analyzovanou pomocí 
dendrogramu znak.  

Dendrogram shluk (vývojový strom) se konstruuje pouze v pípad, kdy je k dispozici matice 
pvodních znak. Dendrogram podobnosti znak ukazuje rozlišení znak ve shlucích. Jeho 
interpretace je snadná: znaky blízko sebe jsou propojeny spojovací úsekou hodn nízko, mají malou 
vzdálenost ili znanou vzájemnou podobnost. Znaky propojené hodn vysoko mají malou podobnost 
a mezi sebou vykazují velkou vzdálenost. 

Dendrogram podobnosti objekt je standardní výstup hierarchických shlukovacích metod, ze 
kterého je patrná struktura objekt ve shlucích. 

Dendrogram podobnosti znak odhaluje nejastji dvojice i trojice (obecn m-tice) znak, 
které jsou si velmi podobné a siln spolu korelují. Znaky, které jsou ve spoleném shluku si jsou 
znan podobné a jsou také vzájemn nahraditelné. To má znaný význam pi plánování experimentu a 
respektování úsporných ekonomických kritérií. Nkteré vlastnosti i znaky není teba vbec mit, 
protoe jsou snadno nahraditelné jinými a nepispívají do celku velkou vypovídací schopností.  

Míra vrohodnosti: Dendrogram lze sestrojit celou adou technik. Prvním kritériem tsnosti 
proloení pi volb Anejlepšího dendrogramu@, je nejlépe odpovídá struktue objekt a znak mezi 
objekty, je kofenetický korelaní koeficient CC. Je to Pearsonv korelaní koeficient mezi skutenou a 
predikovanou vzdáleností, zaloenou na dendrogramu.  

Druhým kritériem tsnosti proloení je kritérium delta Δ, které mí stupe petvoení struktury 
dat spíše ne stupe podobnosti. Kritérium delta je definováno vztahem 

kde A = 0.5 nebo 1, dij je vzdálenost v pvodní matici vzdáleností a d*
ij je vzdálenost získaná z 

dendrogramu. Je ádoucí, aby hodnoty delta byly blízké nule. ada autor ukázala, e metoda 
prmrová vede obvykle k nejlepšímu dendrogramu. 
 



Postup obecné analýzy shluk 
Analýza shluk je vdy silnou analytickou pomckou k úelm zjednodušení, przkumu a potvrzení 
struktury.  
 
1. krok: Cíle analýzy shluk: Primárním cílem je rozdlení souboru objekt do dvou nebo více 
skupin, tíd i shluk. Sledujeme ti cíle: 

(a) Popis systematiky: Tradiním vyuitím jsou przkumové cíle a popis systematiky - taxonomie, 
tj. empirická klasifikace objekt. Analýzou shluk se dospje k uritým shlukm objekt, které jsou 
pak porovnány s jejich teoreticky odvozenou typologií. 

(b) Zjednodušení dat: Pi hledání taxonomie poskytuje analýza shluk zjednodušený pohled na 
objekty. Zatímco faktorová analýza se snaí nalézt strukturu znak, analýza shluk iní toté ale pro 
objekty. Na objekty se pak u nehledí jako na jeden spolený soubor ale na oddlené shluky objekt, 
rozlenné dle jejich vlastností.  

(c) Identifikace vztahu: Po nalezení shluk objekt, a tím i struktury mezi objekty je snadnjší 
odhalit vztahy mezi objekty, co by bylo mezi samotnými objekty daleko obtínjší. Shluky mohou 
být pedmtem dalšího kvalitativního uvaování. 
2. krok: Formulace úlohy analýzy shluk: S vybranými znaky budeme shlukovat vyšetované 
objekty. Nejprve však je teba odpovdt na ti otázky: (1) Mohou být v datech njaké odlehlé objekty, 
které mohou být posléze odstranny? (2) Jak vyjádíme podobnost objekt? (3) Mla by být data ped 
analýzou shluk standardizována?  
3. krok: Pedpoklady analýzy shluk: Analýza shluk objekt není charakteru statistického 
testování. Poadavky normality, linearity, homoskedasticity, které jsou tolik dleité v ostatních 
vícerozmrných technikách nemají zde význam. Pesto existují dva kritické pedpoklady: 
reprezentativnost a vliv multikolinearity. 
4. krok: Výstavba shluk a celková tsnost proloení: Za vhodné rozlišovací kritérium je moné 
pouít maximalizaci rozdíl mezi shluky, a toto porovnávat vi promnlivosti uvnit shluk. 
Testování pomru roztylu mezi jednotlivými shluky vi prmru rozptylu uvnit shluku lze porovnat 
s F kritériem v analýze rozptylu.  
Hierarchické shlukování: Tyto algoritmy se týkají konstrukce stromovité struktury shluk, 
dendrogramu. Existují v zásad dva typy hierarchického shlukování, aglomeraní a divizní. Grafickým 
zobrazením rstového stromu je diagram, také zvaný dendrogram.  

Pt nejpouívanjších aglomeraních algoritm výstavby shluk jsou metoda nejblišího souseda, 
metoda nejvzdálenjšího souseda, metoda prmrová, Wardova metoda, a metoda tišt. 

 
Obr. 5 Postupná výstavba dendrogramu.  

5. krok: Interpretace shluk: Interpretace shluk se týká vyšetení kadého shluku v pojmech 
shlukových znak a pedevším pojmenování shluk, které vystihuje podstatu a povahu shluk. Pi 
zahájení interpretace si uvdomíme, e ve shlukové analýze je asto uívanou mírou tišt shluk. 
Uivatel se musí vrátit k pvodním datm v pvodních znacích a vyíslit prmrové profily pro 



pvodní data. Vyšetíme proto profily prmrových skóre a oznaíme popisným nadpisem kadý 
shluk. 
6. krok: Validace a profilování shluk: Existuje ponkud subjektivní charakter analýzy shluk stran 
hledání optimálního shlukového ešení. 

Validace shluk: Validace ili potvrzení shluk zahrnuje pokusy zajistit, e shlukové ešení je 
reprezentativní v celé obecné populaci, a je proto zobecnitelné i na ostatní objekty a dále je i stabilní v 
ase. 
 
Vzorová úloha 1. Klasifikace zdroj pitné vody (E404 v ref. [31]) 
Na 62 vzorcích zdroj pitné vody bylo stanoveno 16 promnných kvality vody. Je teba vyšetit, zda 
krabicový graf ukazuje nutnost data standardizovat, zda lze nalézt vyboující objekty, resp. jejich 
promnné, zda existuje korelace mezi promnnými, zda ukazuje graf komponentních vah na korelující 
promnné, zda jsou nkteré promnné redundandní, zda lze odhalit v rozptylovém diagramu 
komponentního skóre odlehlé objekty, zda lze posoudit podobnost objekt shlukovou analýzou 
klasifikaci zdroj.  
Data: i index vzorku, NO3 obsah dusinan [mg/l], NO2 obsah dusitan [mg/l], Cl obsah chlorid 
[mg/l], Cl2 obsah celkového chloru [mg/l], SO4 obsah síran [mg/l], PO4 obsah fosforenan [mg/l], 
NH4 obsah amonných solí [mg/l], Ca obsah vápníku [mg/l], Mg obsah hoíku [mg/l], Fe obsah 
eleza (celkového) [mg/l], Mn obsah manganu [mg/l], pH je pH roztoku, KNK, ZNK, Vodiv. 
vodivost roztoku, Nerozp. nerozpuštné látky [mg/l]. 
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ešení: Na začátku každé vícerozměrné analýzy dat je třeba provést exploratorní analýzu a vyšetřit 
znaky co do jejich proměnlivosti a vzájemné korelace. Krabicový graf všech znaků na obr. 6 přehledně 
zobrazuje proměnlivost jednotlivých znaků. Je zřejmé, že data bude třeba předem standardizovat, 
protože se vyskytují v rozličných rozměrech i řádově se lišících hodnotách. Platí zde totiž pravidlo, že 
čím větší proměnlivost znaku, tím více znak přispívá k formulaci hlavních komponent. 

 
Obr. 6 Krabicový graf proměnlivosti znaků. 
 
Maticový diagram ukazuje rozptylové diagramy dvojic znaků. Je zřejmé, že vysoké hodnoty 
korelačního koeficientu R vedou ke zřetelné lineární (přímkové) závislosti, zatímco nízké hodnoty R 
ukazují, že znaky nejsou v diagramu zobrazeny na přímce ale spíše v chaotickém mraků bodů. 
 
Metoda hlavních komponent PCA 
Na začátku analýzy metodou hlavních komponent je třeba určit vhodný počet hlavních komponent, 
který co nejlépe popisuje proměnlivost v datech. 
 



Vyšetení indexového grafu úpatí vlastních ísel: Počet uitených komponent je v Cattelově 
indexovém grafu na obr. 7a oddlen zetelným zlomovým místem, a x-ová souadnice tohoto zlomu je 
pak hledaná hodnota tohoto počtu a zde je rovna 2.  
 
Vyšetení grafu komponentních vah: Vyšetření se provede porovnáním vzdáleností mezi 
promnnými a dospje se k závru, e krátká vzdálenost mezi dvma promnnými znamená silnou 
korelaci. (Obr. 7 b,c,d) 

 
Obr. 7 (a) Cattelův indexový graf úpatí vlastních čísel pro 62 zdrojů vody a 16 znaků, (b) Graf 
komponentních vah 1. a 2. hlavní komponenty, (c)  1. a 3. hlavní komponenty, (d)  2. a 3. hlavní 
komponenty, 
 
Grafy ukazují, jakou mrou pispívají jednotlivé pvodní promnné do hlavních komponent. Lze 
názorn vysvtlit, jak jednotlivé pvodní promnné xj, j= 1,..., 16, pispívají do první hlavní 
komponenty y1 nebo do druhé hlavní komponenty y2. Nkteré pvodní promnné xj pispívají kladnou 
vahou, jiné zápornou. Pvodní promnné xj, j= 1,..., 16, blízko sebe a nebo promnné xj s malým 
úhlem mezi svými prvodii promnných a na stejné stran vi poátku mají vysokou kladnou 
kovarianci, a tím také vysokou kladnou korelaci. Naopak, pvodní promnné xj daleko od sebe anebo s 
velikým úhlem mezi prvodii promnných jsou negativn korelovány. Ukazuje se uitené, aby 
pvodní promnné, které spolu siln korelují byly z dat odstranny, aby se tak snížil počet původních 
znaků.. 
  



Vyšetení rozptylového diagramu komponentního skóre:  
Nejdleitjší diagram metody hlavních komponent ukazuje celou vyšetovanou strukturu objekt, tzn. 
shluky objekt, izolované objekty, odlehlé objekty, anomálie, atd. (obr. 8a, b, c). Objekty mohou být 
oznaeny textovým popisem nebo jako na obr. 5 íseln indexem. Analýzou lze dospt k tmto 
závrm: 

1. Umístní objekt: objekty daleko od poátku (4, 5, 7, 11, 12, 29, 58, 59, atd.) jsou extrémy. 
Objekty nejblíe poátku (22, 52, 53, 54, 45, atd.) jsou typitjší. 

2. Podobnost objekt: objekty blízko sebe (nap. 53 a 54 a 44 a 45) si jsou podobné, objekty daleko 
od sebe (nap. 5 a 45, 4 a 30, atd) jsou si nepodobné. 

3. Objekty v shluku: objekty umístné zeteln v jednom shluku (nap. 12, 13, 17, 55, 23, 61, 50, 
20, atd) jsou si podobné a pitom nepodobné objektm v ostatních shlucích (nap. 14, 15, 24, 
49, atd.). Dobe oddlené shluky prozrazují, e lze nalézt vlastní model pro samotný shluk. 
Jsou-li shluky blízko sebe, znamená to znanou podobnost objekt. 

4. Osamlé objekty: izolované objekty (4, 5, 7) mohou být odlehlé objekty, které jsou siln 
nepodobné ostatním objektm. 

5. Odlehlé objekty: v ideálním pípad bývají objekty rozptýlené po celé ploše diagramu. V 
opaném pípad je nco špatného v modelu, obyejn je pítomen siln odlehlý objekt (4, 5, 
11, 29, 57 a 58). Odlehlé objekty jsou toti schopny zbortit celý diagram, ve srovnání se siln 
vyboujícím objektem jsou ostatní objekty nakumulovány do jediného úzkého shluku. Po 
odstranní vyboujícího objektu se ostatní objekty roztídí po celé ploše diagramu a teprve 
vypovídají o existujících shlucích. 

 
Obr. 8 (a) Rozptylový diagram komponentního skóre 1. a 2. hlavní komponenty, (b)  1. a 3. hlavní 
komponenty, (c) 2. a 3. hlavní komponenty. 



KLASIFIKACE METODOU SHLUK 
V prvém kroku se postaví dendrogram znaků a v druhém kroku dendrogram objektů. 
Dendrogram podobnosti znaků: V prvém stádiu se vyšetuje podobnost promnných, a tím se také 
odhalí jejich silná korelace. Vyšetří se, která pvodní promnná (znak) je nadbytená a kterou lze 
vynechat a nahradit jinou. ím niší je spojka dvou objekt, tím jsou si objekty podobnjší. 

 
Obr. 9 (a) Dendrogram proměnných (znaků) metodou váženého průměru skupin dvojic, (b) 
Dendrogram objektů (zdrojů vody) metodou váženého průměru skupin dvojic. 

 
Metodou váženého průměru skupin dvojic nebo metodou nejblišího souseda lze nalézt na obr 9a řadu 
dvojic velice si podobných znaků. Nejvíce jsou si podobné znaky v následujícím shluku: NO2-FE-
NEROZP-NH4-MN-PO4. Dále pak ve shluku KNK-pH-ZNK a konečně SO4-CA. Ponkud ménjsou si 
podobné promnné ve shluku NO3 vůči KNK-pH-ZNK. Výjimené postavení má promnná VODIV, 
která si není podobná s ádnou jinou promnnou. Metoda odhalila řadu shluk, dvojic podobných 
promnných. Dospla k podobným závrm jako metoda nejblišího souseda nebo metoda Wardova. 

 
Dendrogram podobnosti objektů: V druhém stádiu klasifikace tvorbou shluk se vyšetuje 
podobnost objekt čili zdroj pitné vody, jež patří vlastně k nejdleitjší ást klasifikaní analýzy. Jde 
o odhalení vyboujících zdroj, které jsou siln nepodobné ostatním, které mají anomální hodnoty 
znaků. Z obr. 6b je zřejmé, že zdroje pitné vody lze na základě 16 znaků rozdělit do šesti zřetelně 
odlišných shluků. 

 
Závěry: Standardním vyuitím PCA je sníení dimenze úlohy ili redukce potu znak bez velké 
ztráty informace, a to uitím pouze prvních nkolika hlavních komponent. Toto sníení dimenze úlohy 
se netýká potu pvodních znak. Je výhodné pedevším pro monost zobrazení vícerozmrných dat. 
Pedpokládá se, e nevyuité hlavní komponenty obsahují malé mnoství informace, protoe jejich 
rozptyl je píliš malý. Tato metoda je atraktivní pedevším z dvodu, e hlavní komponenty jsou 
nekorelované. Namísto vyšetování velkého potu pvodních znak s komplexními vnitními vazbami 
analyzuje uivatel pouze malý poet nekorelovaných hlavních komponent. Dále lze vybrané hlavní 
komponenty vyuít také k testu vícerozmrné normality. Analýza hlavních komponent je rovn 
souástí przkumové analýzy dat. Sníení rozmrnosti je asto vyuíváno pi konstrukci komplexních 
ukazatel jako lineárních kombinací pvodních znak. Napíklad první hlavní komponenta je vlastn 
vhodným ukazatelem jakosti, pokud pvodní znaky charakterizují její sloky. Vyuití první hlavní 
komponenty jako komplexního ukazatele je bné v oblasti ekonomie, sociologie a medicíny. První 
dv respektive první ti hlavní komponenty se vyuívají pedevším jako techniky zobrazení 
vícerozmrných dat v projekci do roviny nebo do prostoru. Výhodou je, e tato projekce zachovává 



vzdálenosti a úhly mezi jednotlivými objekty. V ad pípad jsou hlavní komponenty pouze jednou z 
fází komplexnjší analýzy. Oblíbené je také pouití hlavních komponent v oblasti ízení jakosti. 
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