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Anotace

Tato diplomova prace se zabyva vybranymi metodami vicerozmérné analyzy dat. Po-
pisuje zakladni principy vybranych metod a reprezentaci jimiz dosazenych vysledku
pro ruzné oblasti vyuziti. VSechny vybrané metody jsou jiz existujici implementace
v prostiedi MATLAB, ke kterym je vystavéno vlastni grafické rozhrani. To seskupuje
funkce do logickych celkti a usnadnuje praci s nimi. V zavéru prace jsou vysledky po-

rovnany se specializovanymi statistickymi softwary.

Annotation

Title: Selected methods for multivariate data analysis in MATLAB

This diploma thesis follows up selected methods for multivariate data analysis. It de-
scribes basic principles of these methods and interpretation of their results for different
practical areas. All of the methods have already been implemented in the MATLAB
environment. There is built a graphical user interface to these implementations. This
GUI gathers functions to logical segments for their easier using. In conclusion, the re-
sults, which has come from these methods, are compared with outputs of specialized

softwares.
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1. Uvod

Oblast analyzy vicerozmérnych dat je velice Sirokd a hojné vyuzivana. V praxi nelze
totiz, v drtivé vétsiné, popsat redlny objekt jednou nebo dvéma vlastnostmi. Tim nam

vznika vicerozmeérny objekt.

Problém potom nastava v grafické reprezentaci, v porovnani dvou a vice objektu, atd.
Nase mysleni je schopnou lehce zpracovat dvou az tif rozmérnou reprezentaci objektu.
Vétsina objekt realného svéta mé ale rozmeéry vétsi. S témito problémy se vSak muzeme
vyporadat pomoci specialnich metod, které mam dané objekty pomohou zjednodusit do

dvou az trirozmérné reprezentace.

Vedle zobrazeni dat je také dilezita rozlisSovaci schopnost. Napiiklad méjme skupiny
urcitych chorob, které jsou definovany vice vlastnostmi. Bylo by tedy vhodné zaradit
nového jedince do skupiny pro patiicnou chorobu na zékladé jeho ptiznaku, tedy na

zékladé uréitého modelu.

Dalsi oblasti muze byt rozpoznavani shluku. To se da vyuzit napiiklad v lékarstvi, kde na
zakladé porizenych obrazovych dat potiebujeme zjistit oblasti se zvySenou koncentraci

bunék urcité vlastnosti.



2. Cil prace a metodika zpracovani

Cilem prace bude problematika analyzy vicerozmérnych dat. Zaméii se na vybrané
analytické metody a jejich vyuziti pro ruzné typy uloh, z ruznych oblasti. Dalsim cilem
prace bude vybrané metody seskupit do logickych celku pomoci grafického uzivatelského

rozhrani a tim pouziti zefektivnit.

ReSerse literatury

Metody pro analyzu dat, lze rozdélit podle ruznych kritérii. Rozdéleni podle rozméru
dat na metody jednorozmeérné a vicerozmérné. Dalsim méfitkem muze byt ucel, napr.
metody diskriminacni a klasifika¢ni (Diskrimina¢ni analyza, Logisticka regrese, Shlukova
analyza, Multidimenziondlni skalovani, ...), regresni, pruzkumové (odhady parametru,
testy normality, ...), metody pro odhaleni struktury (Metoda hlavnich komponent, Fak-
torova analyza, ...). Témto a dalsim metoddm se vénuji publikace [14], [5], [16], [6],
[18].

Vyse popsané metody jsou také zdkladem sofistikovanéjsich algoritmu pro vyuziti ve
specidlnich oblastech, kde ostatni metody selhavaji. Jedna se napiiklad o Fuzzy shlu-

kovani, umélé neuronové sité pro klasifikaci, upravené metody pro rozpoznavani obrazu
a dalsi. Vice v publikacich [18], [8], [9].

Tyto metody maji dulezitou roli v oblasti data miningu (napf. urcovani strategii
spolecnosti, atd.), text miningu (napt. fulltextové vyhleddvani, atd.), pokroé¢ilych metod
strojového uc¢eni ¢i ruzné predikce pro pruzkumy trhu, a mnohé dalsi. Témto oblastem

se vice vénuji publikace [11], [22].



Metodika zpracovani

Prvni cast prace se bude zabyvat problematikou vicerozmérné analyzy dat. Bude po-
pisovat ruzné oblasti vyuziti. Na tomto zakladé se provede vybér tfech metod a jejich
popis. Druhd ¢ast prace se bude vénovat samotnému zpracovani dat. Od ptipravy po
analyzu a interpretaci vysledku. Soucasti analyzy bude implementace vybranych me-
tod. Vse bude probihat v prosttedi MATLAB. Na zavér bude cely proces zhodnocen a

porovnam s jinymi feSenimi.



3. Problematika vicerozmérnych dat a

[} Vd

oblasti vyuziti

Tato céast se zabyva problematikou vicerozmérnych dat. Popisi se zde zakladni oblasti

zkoumani a prehled metod, ktery se v této oblasti vyuziva.

Oblast exploraéni

Ve vétginé pripadu realnych vicerozmérnych dat nejsou splnény predpoklady statis-
tickych testi. Bud data nepochdzi z normalniho vicerozmérného rozdélené, nebo jsou

hodnoty dat spolu provazané, mohou se v nich vyskytovat odlehld pozorovani aj.

Vzhledem k tomu je vhodné mit néjaky prehled o tom jak vypada nas datovy soubor a
na tom zakladé pouzit riuzné korekce, abychom docilili pozadovanych vlastnosti. Vice v
publikacich [4], [14].

Pouzivané techniky zobrazeni lze rozdélit na rozptylové diagramy a symbolové grafy, viz
[14]. Rozptylové grafy je vhodné zobrazovat ve dvou nebo tif dimenziondlnim grafu.
Objekty maji vSak casto vice nez 3 dimenze. Zde je tedy vhodné strukturu zjednodusit,
napiiklad pouzitim metody Hlavnich komponent. Touto metodou se budeme zabyvat v
kapitole 4.

Déle sem patii ovérovani vicerozmérné normality. To lze provést grafickym nebo pocetnim
zpusobem. Mezi graficky zpusob patii naptriklad Q-Q graf. Mezi pocetni zpusoby
napiiklad Roystonuv H-test, Smalluv Q-Test, test zalozeny na vicerozmeérné sikmosti
a §picatosti. Vice o téchto testech v publikaci [14]. V této praci se budeme zabyvat Q-Q

grafem a testem vicerozmérné sikmosti a Spicatosti, viz kapitola 5.



Oblast diskriminaéni a klasifikaéni

S oblasti vicerozmérnych dat souvisi i diskriminaé¢ni a klasifika¢ni ilohy. Mame vicerozmérny
datovy soubor, kde fadky reprezentuji objekty néjakého pozorovéani a sloupce jeho vlast-
nosti. Jedna se tedy o vicerozmeérné objekty. Cilem téchto metod je objekty roztiridit do
predem znamych nebo neznamych skupin. Tyto metody se oznacuji také jako metody

strojového uceni. Vice v publikaci [14].

Pokud tiidime do predem znamych skupin, jedna se o tlohu diskriminace. Oznacuje se
téz jako uceni s ucitelem. Princip spoc¢ivéa v tom, ze datovy soubor se rozdéli na trénovaci
a testovaci. Na trénovacim souboru, se vytvori model, ktery umozni zairazovat prvky do
nami zvolenych skupin. Na testovacim souboru se model nasledné ovéruje. Patii sem

metoda Diskriminacni analyzy, Logistické regrese a dalsi.

Diskrimina¢ni analyza spoc¢iva v hodnoceni rozdili mezi 2 a vice skupinami, které jsou
charakterizovany vice proménnymi. Vysvétlovana proménna je spojita. Tato metoda
ma vice variant. Pokud mame data z normélniho rozdéleni se shodnymi kovarianénimi
maticemi avSak rozdilnymi stfednimi hodnotami, je vhodné pouzit linearni diskriminac¢ni
analyzu. Pokud méame data z normdlniho rozdéleni, ale lisi se stfedni hodnoty i kova-
rian¢ni matice, je vhodné pouzit kvadratickou diskriminac¢ni analyzu. Pokud je porusena

normalita, pouzije se nelinearni diskriminaéni analyza. Vice v publikacich [14], [16].

Logisticka regrese na rozdil od diskriminacni analyzy pouziva kategorialni vysvétlovanou
proménnou. Je vhodné metodu pouzit pii poruseni normality dat. Predikuje pravdépodobnost

udalosti a nabyva hodnot 0, 1. Pouzivé tzv. sigmoidni funkei. Vice v publikaci [14].

Pokud tridime do predem neznamych skupin, jedna se o tlohu klasifikace. Oznacuje se
téz jako uceni bez ucitele. Patii sem napiiklad metoda Shlukové analyzy. Ta spociva
ve zjisténi podobnosti objektu a zafazeni do predem neznamych skupin. Pouziva se pro
popis systematiky, zjednoduseni dat, identifikaci vztahu, aj. Vice v publikaci [18], [14],

[5]. Této metodé se budeme déle vénovat v kapitole 4.

Text mining

Oblast text miningu je dulezitd pro zpracovani otevieného textu. Hodi se zejména pro

porozumeéni textovym dokumentim, vyhledavani v dokumentech a pro klasifikaci doku-



mentu. V pokrocilejsich néstrojich lze také provadét sentimentalni analyzu, napiiklad
z diskuznich komentéiu urcité sluzby nebo urcitého produktu. Da se vyuzit pro zpra-
covani otevienych otazek z dotaznikového Setieni. Dale 1ze sledovat verejné minéni z
ruznych diskuznich skupin, socidlnich siti atd. Uré¢ité metody lze vyuzit i pro pruzkum

trhu, a dalsi. Podrobnéjsi informace jsou v publikaci [11].
V této préaci se budeme zabyvat pouze oblasti klasifikace dokumentu.

Méjme databézi o stovkach dokumenti. Nalezneme v dokumentech klicové slova, na
jejichz zékladé provedeme shlukovani. Tim ziskame sady dokumentu s priblizné po-
dobnym informacnim obsahem. Vysledkem pro uzivatele je tedy urcity stupen filtrace,

kde se identifikuji sady obsahujici pouze par jednotek az desitek dokumentu.

D4 se zde vyuzit nehierarchické shlukovéani, které kategorizuje dokumenty do predem
urceného poctu shluki. Da se vyuzit i hierarchické shlukovani, které poskytne celkovy

pohled a podobnost jednotlivych dokumentu.

Nejvyznamnéjsi ¢ésti je zde prediprava dat. Soucésti je extrakce slov. Metoda top-
down rozdéli text pomoci oddélovacich znaku (mezera, tabuldtor, interpunkce, ...) do
fetézcu (tzv. tokenu). Metoda bottom-up naopak prochdzi cely textovy proud postupné
znak po znaku a skldda je do retézce. Jakmile narazi na oddélovaci znak, zac¢ne vytvaret
novy fetézec. Bez spravného rozdéleni na tyto fetézce mohou byt dokumenty Spatné

klasifikované

Dalsi ¢asti predupravy je extrakce kofenti. Slovo miuze byt pouzito v mnoha tvarech
(Apple, Apples, ...). Vsechny tyto tvary maji ale stejny informacéni obsah. Proto je

potieba tyto slova redukovat a pouzit jen korenové.

Po ziskani datového slovniku je potreba dokumenty spravné indexovat. Vytvorit ta-
bulku, které pojednava o zastoupeni jednotlivych slov v dokumentu. K tomu se vyuzivaji

metody Frequency-Based nebo Inverse Document Frequency.

Frequency-Based metoda je zalozena na prifazeni jednotlivych fetézcus k dokumentim.
Viahy tetézcu jsou pocitany z ¢etnosti vyskytu slova a normalizovany poc¢tem vsech slov
v dokumentu. Tato metoda je nedostateéna pro vyhledavani v dokumentech. Inverse

Document Frequency je rozsifeni eliminujici nedostatky predeslé metody.



4. Vybrané metody analyzy

vicerozmérnych dat

V této kapitole se teoreticky popisi vybrané metody vicerozmérné analyzy dat. Bude se
jednat o metodu hlavnich komponent, faktorovou analyzu a shlukovou analyzu. Nejprve

je ale tteba vysvétlit pojmy vlastnich ¢isel a SVD rozkladu, které se budou dale pouzivat.

4.1. Vlastni &isla a vlastni vektory

Podle publikace [17] (str. 135) jsou vlastni ¢isla a vektory definovany nasledovne.

Necht matice A € C™", potom plati
Az = Az, (4.1)

kde A € C nazyvame vlastnim ¢islem matice A. Vektor z € C™, z # 0 je vlastni vektor

piislusny k vlastnimu éislu. Podminka nenulovosti zde zajistuje konecnost feseni.
Vlastni ¢isla jsou charakterizovana charakteristickym polynomem
det(A—X-1)=0. (4.2)

Po rozepsani
(_1)n)\n + an_l)\"_l + -4 (Il>\ + ayp. (43)

Jedna se o polynom n-tého stupné. Jeho koteny jsou vlastni ¢isla matice A.

Mnoziné vSech vlastnich cisel se rika spektrum.



4.2. SVD rozklad

Jednd se o rozklad na singuldrni ¢isla. Podle autora publikace [17] (str. 108) se jedna

vvvvvv

feSit mnoho problému linearni algebry. Jednd se napiiklad o vypocet hodnosti matice,

ortonormalni baze, ale také o feSeni soustav linearnich rovnic a dalsi.

Na rozdil od Gaussovy elimina¢ni metody je lépe odolnd vuéi zaokrouhlovacim chybam.

Avsak algoritmy pro vypocet jsou pouze iterativni. Vice v publikaci [17].

Definice
Méjme matici A,,x,. Potom existuje matice ¥,,«,, kterd ma na diagonale prvky oy >

099.... Déle existuji ortogonalni matice Uy, x,mm a Vy,xn takové, ze plati

A=UxVT. (4.4)

Vypocet

Vypocet singularniho rozkladu je tzce spjat s rozkladem spektréalnim a QR rozkladem.

Spektrélni rozklad definujme s vyuzitim spektrélni véty pro symetrické matice ([17] str.
154)
X =VAVT A=VTXYV, (4.5)

kde X, xn je Ctvercova matice, V, «, je matice jejiz sloupce obsahuji vlastni vektory a A

je diagonalni matice vlastnich c¢isel.

Déle vime, Ze pro matici A,,,. existuje symetrickd matice AT A. Potom lze ukdzat, Ze

mezi SVD rozkladem a spektralnim rozkladem je nasledujici vztah

ATA = (UsvhT(UsvT) = veTuTusyT = vervT, (4.6)

Pro vypocet spektralntho rozkladu AT A lze pouzit Jacobiho iteraénf metodu ([17] str.
157). Po provedeni vypoc¢tu ziskame matici V;,x,. Nasleduje pouziti QR rozkladu ([17]
str. 105)

AV = @R, (4.7)



kde R je horni trojuhelnikova matice a () je ortogonalni matice. Vypocet muze byt

proveden Householderovym algoritmem, viz publikace [17].

Po upravé ziskame tedy

A=QRVT, (4.8)

kde @ je matice levych singularnich vektoru, diagonédlni prvky matice R jsou singularni
¢isla a V' je matice pravych singuldrnich vektoru. Po tipravé znaceni @ = U, diag(R) = X
dostaneme vztah SVD rozkladu A = UXV7T,

4.3. Metoda hlavnich komponent

Metoda hlavnich komponent (PCA) je zalozena na ortogonalni transformaci puvodnich
proménnych, které jsou silné korelované na skupinu novych proménnych, které nejsou
korelované. Toho se d& vyuzit napiiklad u snizeni rozméru tlohy, odstranéni multikoli-
nearity (tj. linedrni zévislosti mezi znaky), aj.. Néasledujici text vychazi z publikaci [14],
[5], [13].

Princip metody

Me¢jme n-rozmérnou nahodnou velicinu X. Potom n-rozmérny nahodny vektor z =
(21, ...,2,)T ma nulovy vektor stiednich hodnot a zndmou kovarianén{ matici ¥ € R™"

s vlastnimi ¢isly \y > Ay > ... > A\, a jim odpovidajicimi vlastnimi vektory v.

Déle muzeme nalézt nové nahodné veli¢iny, které vzniknou linearni kombinaci puvodni
nahodné veli¢iny
T
Y1 = V] T = V1121 + V1282 + .. V1, Ty

(4.9)
Yp = vgx = Up1T1 + UpaZo + ...UpnpnTy
Pro tyto ndhodné veli¢iny ..y, dostaneme
D(y;) = viYv;, i=1,..n, (4.10)
Cyi,yp) = vf Sv, i, k=1,.n. (4.11)



Potom hlavni komponenty jsou také nahodné veli¢iny vy, ..., y,, které jsou nenulové a

jejich rozptyly jsou maximaln{ vzhledem k podmince jednoznacnosti vl v; = 1,4 = 1,...n.
Prvni komponenta odpovida y,, pro ktery plati

max vl Yoy, (4.12)
vzhledem k podmince v{v; = 1.

To lze vytesit metodou Lagrangeovych multiplikatoru. Podrobnéji o metodé v [24]. Tato
metoda se zabyva hledanim extrému funkce. Vychazi z funkce f, podminek hq, ho, ..., h,.,

které jsou rovny nule. Potom je déan vztah
f+ i lihi =0, (4.13)
i=1
kde I; jsou Lagrangeovy multiplikatory.
Definujme si tedy funkci
Ly =vISv, — L(vlv, — 1) (4.14)

a hledejme hodnotu vy, pro kterou je maximalni.

oL .
a_vll = 2% — 2oy =0 . (4.15)

E’Ul — ll’Ul =0. (416)
To je vlastnost vlastnich ¢isel matice 3, tedy [y je vlastni ¢islo a v; odpovidajici vlastni

vektor.

Abychom zjistili o které vlastni ¢islo a vlastni vektor se jednd, vyndsobime rovnici vek-

torem v{
Ufzvl = Uflﬂ)l tj D(’yl) == ll. (417)

Protoze D(y;) vysvétluje nejvétsi ¢ast rozptylu, potom 1 = Aq, tedy odpovida nejvétsimu

vlastnimu ¢éislu matice Y.

Tyto vlastni ¢isla a vektory ziskdme z rovnice

(S —MI) =0. (4.18)

10



To je homogenni soustava linearnich rovnic a \; je nejvétsim kotenem charakteristického

polynomu
det(X — M) =0. (4.19)

Druha komponenta odpovida y,, ktery vysvétluje nejvetsi rozptyl nevysvétleny prvni
komponentou. Plati pro néj podminka jednoznacnosti vl v, = 1 a podminka ortogonality
s prvni komponentou vlv; = 0. Tato tloha lze opét Fesit metodou Lagrangeovych

multiplikatoru, pro kterou definujeme funkci

LQ = UgEUQ — lQ(Ugﬂg - 1) - l3<U§’U1). (420)

Potom 5L
—2 = 221)2 - 2l2v2 - lgl)l = 0. (421)

8212

Vyndsobime rovnici vektorem v
20T Yy — 2lv! vy — lsvl vy, (4.22)

Na zékladé toho jsme zjistili, ze v, = lyvs, coz je charakteristika matice ¥. Cislo I

tedy odpovida Ay, tedy druhému nejvétsimu cislu matice 3.
Pro vyé¢isleni dalsich komponent postupujeme obdobné.

Z vyse popsaného postupu vyplyva vztah pro rozlozeni kovariancni matice na vlastni

¢isla a vlastni vektory

¥ =ovAv” (4.23)
N O o 0
0 Xy --- 0

A= ‘ : (4.24)
0 0 An

Hlavni komponenty ve vybéru

Me¢jme vybérovou matici X obsahujici m pozorovani. Kazdé pozorovani je n-rozmérny

vektor usporadany do raddku z; = (21, ..., Tin), pro i = 1,...m.

Vektor sttednich hodnot i kovarianéni matice jsou neznamé. Pro odhad vektoru strednich

hodnot pouzijeme aritmeticky prumér. Pro odhad kovarian¢ni matice pouzijeme vybérovou
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kovarian¢ni matici.

S=5= Z(x —T)(x; —2)7. (4.26)

Déle vypocitame vlastni cisla vybérové matice S, které budou slouzit jako odhady

vlastnich ¢isel matice X, a jim odpovidajici vlastni vektory v.

Z predchozi ¢asti vime, ze prvnich k vlastnich ¢isel vysvétluje nejvétsi rozptyl dat (k <
n). Vezméme tedy pouze prvnich k vlastnich ¢isel a jim odpovidajicich k vlastnich
vektorti. Potom

P=v(,1:k), k<n, (4.27)

kde P oznacuje komponentni zatéze.

Pomoci komponentnich zatézi, lze dopocitat komponentni skére T’

T=(X-7%-P (4.28)

Pro stanoveni dostatecného poc¢tu hlavnich komponent - ¢isla & - 1ze vyuzit nasledujictho

vztahu i
oA
10022— > P, (4.29)

m

oA

=1

kde P se voli mezi 70-90%.

Pouziti SVD rozkladu

Pro numericky vypocet metody hlavnich komponent je vhodnéjsi pouzit princip SVD

rozkladu, nez vypocet ptres kovariancni matici.

Meéjme vybérovou matici X obsahujici m pozorovani. Kazdé pozorovani je n-rozmeérny

vektor usporadany do taddku z; = (21, ..., Tin), pro i = 1,...m.

Vektor stiednich hodnot je neznamy a pro jeho pouzijeme aritmeticky prumeér.

T o (4:30)
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Pro pouziti SVD rozkladu budeme vychéazet z centrovanych dat X. = X — . Po prove-
deni rozkladu
X, =UDV?, (4.31)

ziskdme matici U, kterd oznacuje vlastni vektory X, XT. Dale matice V oznacuje vlastni
vektory X7 X.. Matice D je matice singuldrnich ¢isel, kterd obsahuje na diagonale prvky

01> 09 > -+ > 0,. Ty jsou druhymi odmocninami vlastnich ¢isel kovarianéni matice.

vV e 0

0 VX -+ 0

D= (4.32)

0 0 - VA,

Z principu metody hlavnich komponent vime, ze prvnich k vlastnich ¢isel vysvétluje

nejveétsi variabilitu dat. Na zdkladé diagonalnich prvku matice D a vztahu

k
> o}
10052— > P, (4.33)

m

2.0}

i=1

lze urcit pozadované k.

Po vy¢isleni prvnich k£ sloupcu matice V' ziskdme matici komponentnich zatézi

P=V(,1:k), k<n. (4.34)

Pomoci komponentnich zatézi, 1ze dopocitat komponentni skére T°

T=X.P. (4.35)

Vysetfeni rezidui

Vzhledem k tomu, ze poc¢itame s odhadem popula¢nich veli¢in, vznikd v modelu neptesnost.

Ta se da vyjadrit pomoci matice rezidui. Pfesny model 1ze poté oznacit vztahem
X=T-P'+E, (4.36)

kde E reprezentuje rezidudlni slozku.
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Abychom zjistil jak presny je nas model, potfebujeme vypocitat matici rezidui a ty

vysettit. Vyuzijeme k tomu vypocitané matice komponentnich zatézi a skére

E=X-TP" (4.37)

Z této matice lze spocitat rezidua objektu. Ty urcuji jak silné hlavni komponenty

popisuji dany objekt

p
el =) e (4.38)
k=1

4.4. Faktorova analyza

Faktorova analyza vychazi ze statistického modelu a formulovanych predpokladu. Cilem
je vySettit strukturu vnitfnich vztahtu mezi proménnymi. Dalsim cilem je redukce di-
menze dat a s tim souvisejici vysvétleni korelaci mezi puvodnimi proménnymi pomoci

spolecnych faktortu. Nasledujici test je zpracovan na zakladé literatury [14], [5], [13]

Model faktorové analyzy

Necht  je n-rozmérny nahodny vektor s vektorem stiednich hodnot . Potom definujeme

statisticky model faktorové analyzy
r=pu+ITf+e, (4.39)

kde I' je matice faktorovych zatézi s koeficienty v;;, f je vektor spolecnych faktoru a e

je vektor specifickych faktoru.

Dale vezméme normovany vektor z = (21, 29, ..., 2,)7, ktery vznikl pomoci vztahu

_T—p
=a (4.40)

kde s(z) je smérodatna odchylka vektoru .

Model faktorové analyzy muzeme povazovat za specialni pripad linearni regrese. Re-

gresni rovnici rozepiseme po prvnich a dostaneme

21 =y fi +vefo + ypfy e
: , (4.41)

Zn = ’Ynlfl + '7n2f2 + '-"Vnpfp + En
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kde f = (f1, f2,.., fp)" je vektor spolecnych faktori. Rovnice piepiSeme v maticové

formé
Z1 Y1 Y12 o Yip J1 €1
= : e N BN R B o N (4.42)

Zn Tl Tn2 c Unp fp En

Vzhledem k pouziti normované veli¢iny z plati, ze stiedni hodnoty E(f) = E(e) = 0.
Déle plati, ze kovarianéni matice C(f) = I a C(e) = ¥, kde V¥ je diagondlni matice chy-
bovych rozptyli. Vzhledem k nezavislosti chybového vektoru a vektoru spolecnych fak-
tort, muzeme definovat kovarianci C(f,e) = 0. Pfi pouziti téchto podminek dochézime

k rozkladu kovarianéni matice X

¥ =TIT7 4+ . (4.43)

Odhad parametrit modelu

Me¢jme datovou matici Z typu n X p pro p proménnych. Déle méjme matici spoleénych
r faktoru. Déle méjme matici neznamych faktorové zatéze typu p x r. Model muzeme
napsat tedy ve tvaru

Z =FI7, (4.44)

Pro vypocet faktorovych zatézi muzeme vychazet z vybérové kovarianéni matice. Pomoci
metody maximalni vérohodnosti odhadneme parametry I', W. Ulohu lze definovat jako

maximalizaci vérohodnosti funkce
1 ~
[L(A, )] = =2 (n — D)[In(det(TT" + W)) + st(ITT + ¥)X], (4.45)
kde det(-) znaci determinant a st(-) stupen matice.

Nyni mame znamou matici faktorovych zatézi I' a matici chybovych rozptylu ¥. Pouzitim

vhodné regresni metody dopoc¢itame matici spoleénych faktoru F.

Rotace faktoru

Pomoci rotace faktorovych zatézi nalezneme jednodussi struktury pro snadnéjsi repre-

zentaci. Cilem je tedy ziskat feSeni pro které plati nasledujici podminky.
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Kazdy tadek I' obsahuje nulovy prvek. Kazdy sloupec alespon tolik nulovych prvku,
kolik je faktoru. Pro kazdou dvojici sloupcu nésledné plati, ze nékteré znaky by meéli
byt vyznamné v jednom sloupci a nevyznamné v druhém. Kazda dvojice sloupcu by

meéla mit co nejmensi pocet proménnych s vysokymi zatézemi.

Definujme matici rotace R. Za podminky ortogonality R~' = RT a RTR = I. Potom

rotace faktorovych zatézi oznac¢me I'* a rotaci faktorového skére F™*
F*=FR (4.46)

I'* =TR. (4.47)

Po tupraveé faktorového modelu pro rotované matice je ziejmé, ze odpovidaji modelu
origindlnimu. Tim lze ukazat, ze rotaci faktoru 1ze zjednodusit reprezentace faktoru bez

ovlivnén{ modelu

7 = F'T*" = FRR'TT = FITT = FT'". (4.48)

Mezi nejpouzivanéjsi ortogonalni rotace patii metoda Varimax, Quartimax, Orthomax.

Déle se vyuzivaji sikmé rotace, napt. Oblimax, Promax.

4.5. Shlukova analyza

Shlukové analyza se vyuziva v ulohach klasifika¢nich. Pouziva se pro urceni struktury
ve znacich, tedy pro rozdéleni objektu do kategorii. Hlavnim rozdilem oproti tloham
diskrimina¢nim je ta, ze se musi predem urcit pocet shluktu, do kterych budou prvky

nasledné klasifikovany. Pro tyto metody se ¢asto pouziva pojem unsupervised learning

N

Pfedpoklady analyzy shluki

Pozadavky normality, homoskedasticity (homogenni rozptyl) nemaji na tuto metodu
silny vliv. Naopak je nutné pocitat s reprezentativnosti vzorku a vlivem multikolinearity
(linedrni zavislost mezi znaky). U reprezentativnosti je nutné pocitat s tim, ze analyza
shlukt odpovidéd pouze reprezentativnosti vybéru. U vyskytu multikolinearity je potieba

zredukovat pocet znaki, nebo zvolit vhodnou miru, napt. Mahalanobisova.
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Pfeduprava dat

Pted vlastni analyzou je potieba rozhodnout, zda je nutné data standardizovat. Pro
standardizaci se bézné pouziva prevod kazdého znaku na Z-skére. Existuji ale i jiné

formy standardizace:

Autoskalovani - transformace na Z-skore

Z = ﬁ (4.49)
Sloupcové centrovani
Yij = Tij — Xj. (4.50)
Sloupcové standardizace
uij = — (4.51)

Skalovani sloupcovym rozsahem

gy = — " Ty (4.52)

max; T;; — M1, Ty

Obdobné jako sloupcové centrovani a standardizace se provadi také radkové a celkové.

Rozdil je pouze v pouzitém pruméru a smérodatné odchylky.

Miry vzdalenosti a podobnosti

Dulezitym prvkem je urceni, na jakém zakladé budou prvky shlukovany. Jakéd metrika

bude urc¢ovat podobnost objektu. Nejcastéji pouzivané jsou miry vzdalenosti:

Eukleidovska vzdalenost vychazi z vypoctu pravouhlého trojuhelnika

De(x;, xj) = Z Tify — Tj)? (4.53)
k=1
Hammingova (manhattanska) vzdalenost
(i, ;) Z |z — @i | - (4.54)

Cebyseova vzdélenost

D.(x;,x;) = max | x — x5 | - (4.55)
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Kosinova vzdélenost
Deos(5, 1) =1 — . (4.56)
(ﬂfiﬂ??)(ﬂ?ﬂ?f)

Mahalanobisova vzdalenost uvazuje vztahy mezi znaky. Pouziva kovarian¢ni matici S

Do, 23) = (s — )75 s — ). (4.57)

Hierarchické shlukovani

Zékladem je usporadani objektu a jejich shluku. Hierarchické algoritmy produkuji stro-
movité struktury. Patii sem dva zakladni - aglomerac¢ni a divizni. K zobrazeni se pouziva

hierarchicky dendrogram.

Aglomeracni algoritmus vychéazi z predpokladu, ze kazdy objekt je samostatny jeden
shluk. Postup spociva ve spojeni dvou shlukt (v 1. kroku objektu) s nejmensi vzdélenosti.
V kazdém dalsim kroku se pfepocitdva matice vzdalenosti a s tou se postup opakuje.

Algoritmus konc¢i v momenté vytvoreni jednoho shluku.

Divizni algoritmus vychazi z predpokladu, ze vSechny objekty tvori jeden shluk. Z toho
se postupnym délenim a oddélovanim nepodobnych objektu ziskavaji diléi shluky. Pro-
ces se opakuje dokud neni v jednom shluku jeden objekt. Déleni zavisi na zvolené me-

todé. Patii sem napt. metoda nejblizsitho souseda, nejvzdalengjsiho souseda, prumérova,

Nehierarchické shlukovani

Principem metody je rozdéleni n objekti o m znacich do k shluki, pficemz se mezisku-
pinova suma ¢tvercu minimalizuje. Jedna se o postup itera¢ni. Oznacuji se jako metody

nejblizsich tézist (K-means).
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5. Metodologie zpracovani dat v
prostiredi MATLAB

Tato kapitola se bude zabyvat procesem zpracovani dat v prostiedi MATLAB. Popisi se
zde zakladni datové struktury, moznosti nacitani dat do nich a pfistup k nim. Dale se
zde popisi metody pro zdkladni popis jednotlivych proménnych (deskriptivni statistiky).
Nakonec se zde rozeberou zakladni grafy pro reprezentaci dat, které se budou v této praci

vyuzivat.

5.1. Pt¥iprava a standardizace dat

Béhem procesu pripravy dat se musime vyporddat s mnoha piekazkami. Prvni véci
je identifikovat, jaky typ vstupnich dat mame k dispozici. Pokud méame nacteny gra-
ficka data, nebo video data, tak je zpracujeme jinak, nez Cisté numericka data. Dalsim
problémem jsou chybéjici hodnoty. Pokud datovd mnozina néjaké obsahuje, muze to
nepiiznivé ovlivnit vysledky analyzy. Je tedy potieba vhodnym zpusobem hodnoty od-
stranit. Dalsi casti je standardizace dat. Nékteré analytické metody, které porovnavaji
proménné, nemohou dojit k reprezentativnim vysledkiim, pokud jsou data v ruzném

méritku.

Nacitani datového souboru

Do prostredi MATLAB lze importovat ruzné datové soubory. Miuze se jednat o data
obrazova, numericka, ¢i video data. V této praci se bude pracovat prevazné s formaty

CSV, JPEG. Pro import budeme tedy pouzivat piikazy csvread a imread.

Prehled vybranych formétu, véetné piikazu pro import, je zobrazen v tabulce 5.1. De-
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Typ souboru Piikaz Typ proménné
MAT load MATLAB proménné
CSV csvread pole typu DOUBLE
DAT importdata pole typu DOUBLE
DLM dlmread pole typu DOUBLE
TAB dlmread pole typu DOUBLE
XLS xlsread pole typu DOUBLE, CELL
CDF cdfread pole CELL typu CDF
AVI aviread MATLAB movie
PNG imread IMAGE (pole INT8, DOUBLE, ...)
JPEG imread IMAGE (pole INT8, DOUBLE, ...)
BMP imread IMAGE (pole INT8, DOUBLE, ...)

Tabulka 5.1.: Vybrané formaty vstupnich dat

Vzhledem k ruznym typum vstupnich dat existuji i ruzné datové typy. Piehled je
zobrazen v tabulce 5.2. Pro prevod mezi numerickymi typy slouzi pretypovani. Tyto
funkce maji stejny nazev jako cilovy datovy typ. Napiiklad pro prevod do typu double,
pouzijeme funkci double (variable). Pro prevod fetézce na numericky typ slouzi funkce
str2num, str2double, str2int. 7 ciselné hodnoty na fetézec zase funkce num2str,

int2str, double2str.

Kromé primitivnich datovych typu, existuje jesté typ Cell. Jedna se o specialni dato-
vou strukturu, kterd muze obsahovat proménné ruznych typu. Pro vytvoreni prazdné
struktury slouzi ptikaz cell. Pro adresovani prvku mame dva mozné pristupy. Prvni
z nich se nazyva cell adressing a vyuziva hranatych zavorek. Tento typ odkazuje na
konkrétni bunku, ne vsak na jeji obsah. Druhy ptistup se nazyva content adressing a

vyuziva slozenych zdvorek. Timto pristupujeme piimo ke konkrétnim datum bunky.

A = cell(1l, 2) %0utput: []1 [] (1 row, 2 col)
A{1, 1} = [1, 2, 3];

A{1, 1} %0utput: 1 2 3

Al1, 1] %0utput: [1x3 doublel
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Datovy typ Popis
uint8 bezznaménkovy celociselny datovy typ, rozsah 0 az 255
int8 znaménkovy celo¢iselny datovy typ, rozsah -128 az 127
uint16 bezznaménkovy celoéiselny datovy typ, rozsah 0 az 2'6
int16 znaménkovy celoéiselny datovy typ, rozsah —2!5 az 215
uint32 bezznaménkovy celoéiselny datovy typ, rozsah 0 az 232
int32 znaménkovy celoéiselny datovy typ, rozsah —23! az 23! — 1
uint64 bezznaménkovy celoéiselny datovy typ, rozsah 0 az 264
int64 znaménkovy celociselny datovy typ, rozsah —263 az 263 — 1
double datovy typ s plovouci desetinnou ¢arkou, dvojnasobnd presnost
single datovy typ s plovouci desetinnou ¢arkou, jednonasobna ptesnost
char fetézcovy datovy typ.

Tabulka 5.2.:

Datové typy proménnych

Prace s chybéjicimi hodnotami

Pokud nacteny datovy set obsahuje hodnoty, které byly poskozeny, nezadany, ¢i jinak

znehodnoceny, fikdme ze obsahuje chybéjici hodnoty (téZ missing values). V prostiedi

MATLAB lze tyto hodnoty identifikovat pomoci funkce isnan(). Vysledkem je pole lo-

gickych indikatoru. Tam kde pole indikuje hodnotu 1 se nachazi chybéjici hodnota.

Timto zpusobem lze indikovat pouze hodnoty systémové chybéjici. Pro uzivatelsky defi-

nované, je potieba datova mnozina predupravit jinym zpusobem. Po identifikaci je plné

na uzivateli jak se s nimi vyporada.

Prvni moznosti vyporadani s chybéjicimi hodnotami je odstranéni celych zaznamu. K

tomu lze vyuzit funkci any (). Ta testuje jestli existuje nenulovy prvek v zadané dimenzi

(prvni dimenze znaéi sloupec, druhd znaci fadek, atd.). Pro nésledujici analyzu se bude

pouzivat redukovany datovy set obsahujici pouze uplné zaznamy.

A = [ 1 NaN 5; NaN 9 3] %

Input data with missing values

idx = isnan(A) % Logical matrix: 1 - missing, O - number

cm = any(idx) % Logical vector: 1 - missing in first
dimmension (column)

rm = any(idx,2) % Logical vector: 1 - missing in second
dimmension (row)

AC:,cm) = [] ’» Remove columns with missing values

A(rm,:) = [] %» Remove rows with missing values
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Druhou moznosti je nahrazeni chybéjici hodnoty. N&éhrada pomoci ptredchozi, nebo
nasledujici hodnoty se musi provést ru¢né. Pro ndhradu pomoci interpolace lze pouzit

interpola¢ni funkce. Tomuto zpusobu se nebudeme v praci vénovat.

Poznamka: Od vydani MATLABu verze 2016b obsahuje SW pokrocilé funkce na praci
s chybéjicimi hodnotami. Jejich vycet je zobrazen v tabulce 5.3. V této praci se s nimi

vSak pracovat nebude.

Funkce Popis
ismissing() - Vraci pole logickych indikdtoru pro chybéjici hodnoty.

Pomoci parametru lze nastavit indikaci systémove
chybéjicich nebo uzivatelsky definovanych hodnot.
replaceWithMissing() | - Vraci puvodni datovy set, ve kterém nové

nastavi uzivatelsky definované chybéjici hodnoty na
systémové chybéjici.

rmmissing () - Vraci puvodni datovy set, ve kterém odstrani celé
zaznamy obsahujici chybéjici hodnoty.
fillmissing() - Umoznuje dopocitat chybéjici hodnotu na zaklade

definované metody. Lze pouzit metoda ptedchozi, nebo

nasledujici hodnoty, interpolace, aj.

Tabulka 5.3.: MATLAB 2016b funkce pro missing hodnoty

Standardizace dat

Pokud je méritko jednotlivych proménnych diametralné rozdilné, je potieba pristoupit
k procesu normalizace. Ten transformuje proménné do stejného métitka, ve kterém je

1ze porovnavat. Vice v publikaci [15].

Meéjme datovy set obsahujici proménné znézornujici piijem klienta a vék klient, income
a age. Proménna oznacujici vék klienta nabyva tadové rozdilnych hodnot, nez prijem.
Pokud budeme chtit obé proménné porovnat, poté bude piijem klienta prispivat vétsi

vahou. Tomuto lze predejit pouzitim spravné metody normalizace.

Prvni metoda, které se budeme vénovat, je prevod na obecny interval hodnot < a,b >

22



Tu oznacuje vzorec 5.1. Po tupravé na interval < 0,1 > dostaneme vzorec 5.2
T — Tmin
y=——"b—-a)+a 5.1
Tmaz — Tmin ( )
T — Tmin

Yy =——— (5.2)

Tmaz — Tmin

Druhou metodou je prevod na z-skore. Ten spo¢ivd v odecteni prumérné hodnoty a
vydélenim smérodatnou odchylkou. Tato metoda je vhodné pro prevod veliciny na

normované normalni rozdéleni N(0,1).

(5.3)

x = [2 5 8 1] %» Input testing values

% First normalize method
y = (x - min(x))/(max(x) - min(x)) % Interval 0, 1
% Output: 0.14286 0.57143 1.00000 0.00000

% Second normalize method
zscore (x)
% Output: -0.63246 0.31623 1.26491 -0.94868

5.2. Priizkumova analyza vicerozmérnych dat

Po importu dat a vhodné tpravé datového setu, potiebujeme zjistit zakladni informace
o proménnych. K tomu lze vyuzit prvky deskriptivni statistiky. Pro celkovy pohled na

data, zde vyuzijeme testy vicerozmérné normality.

Prizkum jednotlivych proménnych, deskriptivni statistiky

Pro pruzkum jednotlivych proménnych slouzi prvky deskriptivni statistiky. Jedna se
miry polohy (prumér, medidn, kvantily) a variability (varia¢ni a mezikvartilové rozpéti,

rozptyl, smérodatna odchylka).

Aritmeticky prumeér je dan vzorcem
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Rozptyl a smérodatna odchylka se vypocita jako

§2 = %Z(m _ s = Ve (5.5)

x = [1 3 5]

mean (x) %» Mean - Output: 3

median (x) % Median - Output: 3

max (x) % Maximum - QOutput: 5

min (x) % Minimum - QOutput: 1

std (x) % Standard deviation - Output: 2
var (x) % Variance - QOutput: 4
quantile(x, 0.25) % 25% quantile - Output: 1.5
quantile(x, 0.75) % 75% quantile - Output: 3.5

Test vicerozmérné normality na zakladé testi Sikmosti a Spicatosti

Pro testovani vicerozmérné normality dat nejsou va MATLABu zadné funkce. Vétsina
se soustiedi na testovani jednorozmérné normality dat. V této praci si ukdzeme vypocet a
jeho implementaci pro test normality zalozeny na vicerozmérnych Sikmostech a spicatostech.

Teorie vychazi z publikace [14].

Pro ruzné statistické testy je nutné ovérovat zda vybér pochézi z normalnich rozdéleni.
Méjme data X = (x1, 29, ..., Ty) z vicerozmérného normalniho rozdéleni daného vekto-

rem stfednich hodnot a kovarianéni matici N,,(u, ).

Pro odhad vektoru stfednich hodnot se da pouzit vztah

P

Pro odhad kovarianéni matice se pouziva vybérova kovarian¢ni matice S

S=5= (e - (5.7)

Pro odhad vicerozmeérnych sikmosti (g1,,,) a Spicatosti (ga.,) je pouzit ¢tverec Mahala-

nobisovy vzdalenosti
d?\/[A = (l‘l - f)TS_l(l’j - f), (58)
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Pokud jsou prvky vybrany na zdkladé ndhodného vybéru, poté plati veliciny Uy, Us

ngi,m

U =, (5.11)
/7\n o o 2
U, = J2m —mim —2) (5.12)
8mmt2

n

Veli¢ina U; mé asymptoticky rozdéleni y? s w

asymptoticky normované normalni rozdéleni N(0,1).

stupni volnosti. Velicina U; ma

Nyni nasleduje vlastni implementace. Nejprve implementujeme vypocet Sikmosti U;
na zakladé vyse popsané teorie. Proménné row a col oznacuji pocet fadku a sloupcu
vstupnich dat. Proménnd S oznacuje kovarianéni matici. Pro jeji vypocet lze pouzit

piikaz S = cov(data).

means = mean (data(:,1:col));
gl = 0;
for i = 1:row
rl = data(i,:) - means;
for j = 1l:row
r2 = data(j,:) - means;

w = (r1/8)*r2’;
gl = g1t + ((w~3) / (row"2));
end
end
Ul = rowxgl/6;

Nyni je potieba spocitat testové kritérium veli¢iny U;. Jednd se o kvantil chi-kvadrat

rozdéleni. Dale se spocita p-hodnota veliciny U;.

Ulstat = chi2inv (0.95,col*(col+1)*(col+2)/6) ;
Ulpvalue = 1-chi2cdf (Ul,col*(col+1)*(col+2)/6);

Obdobné implementujeme vypocet Spicatosti Us, testového kritéria a p-hodnoty.
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g2 = 0;
for i = 1l:row

r = data(i,:) - means;

w = (r/S)*r’;

g2 = g2 + ((w~2) / row);
end

U2 = (g2 - (col*x(col+2)))/sqrt(8*xcol*(col+2)/row);
U2stat = norminv(0.95,0,1);
U2pvalue = 1-normcdf (U2);

5.3. Interpretace vysledkii

Vysledky samotné analyzy se mohou zobrazovat ruznymi zpusoby. Muze se jednat o
vystup pomoci tabulky hodnot nebo grafu. V této céasti se budeme zabyvat predevsim

grafickou reprezentaci a jejimi moznosti v MATLABu.

Bodovy graf a jeho varianty

U bodového grafu se zobrazuji hodnoty jako samostatné lezici body, které nejsou nijak
spojeny s ostatnimi. Muze se jednat o zobrazeni ve 2D nebo 3D prostoru. Vice v
publikacich [14], [5]. Podle toho jakou vstupni veli¢inu vizualizujeme, rozdélujeme grafy

na ruzné varianty.

Prvni variantou bodového grafu bude graf komponentnich zatézi. Tento graf zobra-
zuje vztahy mezi puvodnimi proménnymi a komponenty. Zobrazeni probiha na zakladeée

korelace.

Druhou variantou je graf komponentniho skére. Ten zobrazuje skore pro prvni 2 az

3 hlavni komponenty. Pomoci néj, 1ze identifikovat odlehlé hodnoty, trendy ¢i shluky.

Kombinaci obou grafu dostaneme dvojny graf, tzv Biplot. Ten zobrazuje proménné ve

formé usecek a jednotlivé body. Body, které jsou v interakci, poté lezi blizko proménnych.

Dalsi variantou je napt. graf rezidui. Diky nému, lze zobrazit rozptyl rezidui. Ten

znaci vzdalenost mezi objektem a modelem. Tim lze posoudit vhodnost modelu.
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Pro piiklad si vizualizujme veli¢inu X, ,. Uvazujme zde obecnou veli¢inu, tedy obecny
bodovy graf. K vizualizaci 2D grafu slouzi piikaz plot (), pro 3D graf plot3(). Pa-
rametry grafu, jako barva, styl spojeni bodu je pridam jako fetézcovy vstup. Barvy se
oznacuji symboly b, g, r, c, m, y, k, w. Spojeni pro bodovy graf oznacuje symbol
krouzku (malé o). Pro zobrazeni dvojného grafu, vsak slouzi piimo piikaz biplot ().
Ten ptijima jako vstup komponentni zatéze. V pripadé pridani komponentniho skére, je

potieba tento parametr specifikovat.

plot(X(:1), X(:,2) ’0’) 7% Show 2D scatter plot

plot3(X(:,1), X(:,2), X(:,3) ’07) % Show 3D scatter
plot
biplot (loadings, ’score’, score) %» Show Biplot

Graf upati vlastnich disel

Tento graf slouzi pro identifikaci potfebného poc¢tu hlavnich komponent. Zobrazuje
relativni velikost vlastnich ¢isel. Tato ¢isla musi tvorit sefazenou posloupnost. Tento

typ grafu neni v MATLABu k dispozici, proto je nutné ho implementovat.

Vstupem zde bude vektor vlastnich ¢isel A = (A1; Ag;...\,), kde Ay > Ao > ... > A\,).
Bude je jednat o 2D graf, pouzije se tedy funkce plot. Graf zobrazuje zavislost vlastnich
¢isel na poradi prvku. Dale budeme pozadovat aby jednotlivé body byly spojeny tiseckou.

Vykresleni grafu vSech vlastnich ¢isel je poté zobrazeno na néasledujicim kédu.

plot(1:i, A(1:1), ’ko-7);
title(’Scree plot’);

xlabel (’Eigen value index’);
ylabel (’Eigen value’);

lkonové grafy

Pro exploracni analyzu jsou vhodné, také ikonové grafy. Ty poskytuji urcity pohled na
celkovy datovy soubor. Zobrazuji jednotliva pozorovani ve formé objektu. Tyto objekty
mohou byt obliceje - poté se jedna o graf oblicejovy. Nebo to mohou byt hvézdy - poté
se jedna o graf hvézdicovy. Diky témto grafum. lze odhadnout shluky proménnych,

extrémni pozorovani, a dalsi vlastnosti. Vice v publikaci [5].

Pro oba typy grafl je v prostiedi MATLAB je implementovana funkce glyphplot. Vstu-
pem metody je cely datovy set. Dale se parametrem ’glyph’ da nastavit typ grafu.
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glyphplot (data, ’glyph’,’star’) 7% Show star plot
glyphplot (data, ’glyph’,’face’) % Show face plot

Grafické ovéreni vicerozmérné normality

Pro grafické ovéreni normality dat se vyuzivaji Q-Q grafy nebo p-p grafy. V MATLABu
jsou tyto grafy k dispozici pro ovéreni normality jedné proménné. Pro vicerozmérna
data, vsak k dispozici nejsou. Pro tento piipad je tedy nutné grafy naprogramovat. V

této praci se budeme zabyvat Q-Q grafem. Vice v monografii [20].

Pred vlastni implementaci, je dulezité pochopit, co vlastné budeme programovat. Vychazejme

tedy definice vicerozmérného normélniho rozdéleni. Poté

_ n T o—1 -
Po upravé dostaneme ctverec Mahalanobisovy vzdalenosti bodu x; od pruméru =
2
(n—1)
—1)?
&2, = Ei% = (2 — )78V (2; — 7). (5.15)

Ctverec Mahalanobisovy vzdalenosti mé asymptoticky x? rozdéleni s m stupni volnosti.
Do grafu se ndsledné vynasi di,;, v zdvislosti na kvantilech ¢; = x*[(i — 0,5)/n], kde

primka zna¢i normalitu dat.

Nyni nésleduje vlastni implementace. Nejprve zacneme vypoctem ctverce Mahalano-
bisovy vzdalenosti d%;, podle vyse zminéného vzorce, kde S znaci kovarianéni matici,
y znaci sloupcovy vektor mezivysledkii a means zna¢i prumérnou hodnotu. Samotny
vypocet spociva v projiti kazdého tadku vstupnich dat, ode¢tenim prumérné hodnoty a
vynasobenim s kovarianéni matici. Vysledny sloupcovy vektor se sefadi podle velikosti

pomoci funkce sort (y).

means = mean(data(:,1:col));
S = cov(data);
for j=1l:row
r=data(j,:);
r = r-means;
y(j) = (r/S)*r’;
end
dist = sort(y);
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Nyni je potieba spocitat kvantily chi-kvadrat rozdéleni pro kazdy zaznam. K tomu slouzi
funkce chi2inv(). Nakonec se pomoci plot(dist, chi) vytvoii Q-Q graf normality.
for j=1l:row

y(j) = chi2inv((j-0.5)/row,col);

end
chi = vy,

29




6. Aplikace vybranych metod analyzy

vicerozmérnych dat

Po teoretickém uvodu do problematiky analyzy vicerozmérnych dat a prostredi MATLAB
se prejde k redlnému vyuziti zminovanych metod. Budou predstaveny aplikace na me-
todu Hlavnich komponent a s ni souvisejici SVD rozklad, dale na Faktorovou analyzu
a Shlukovou analyzu. Vzhledem k Sirokému spektru vyuziti budou vybrany dvé, zcela
odlisné, oblasti pro metody hlavnich komponent a shlukovou analyzu. Pro faktorovou

analyzu bude pouzita jedna ukazka.

Metoda hlavnich komponent bude pouzita pro kompresi obrazu a demograficka data.
Faktorova analyza na socidlnich datech. Shlukovéa analyza na demografickych datech a

text miningu.

6.1. SVD rozklad a metoda Hlavnich komponent v
prostiedi MATLAB

Metoda hlavnich komponent mé dulezité vyuziti pti redukci rozmeéru 1lohy, tedy snizeni
poctu proménnych, které se 1épe vizualizuji v 2D nebo 3D grafu. Redukce nadbytecnych

a korelovanych dat se da také vyuzit pti komprimaci obrazovych dat.

Obecny postup pouziti metody

Mame datovy soubor obsahujici jednotlivd pozorovani (objekty), které jsou popsany

nékolika atributy.
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Pokud pouzivame graficka data, tak radky datového souboru reprezentuji radky pixelu
obrazku. Sloupce datového souboru reprezentuji sloupce pixelu. Ve vychozim stavu se

tedy provadi radkova komprese.
Pro samotny vypocet vyuzijeme metodu SVD rozkladu popsanou v kapitole 4.3.

Vstupni datovy soubor nac¢teme jako piislusnou matici X. Odec¢tenim pruméru zajistime
centrovani matice X,.. Tu nésledné rozlozime na matici vlastnich vektoru V' a vlastnich

¢isel D?

X.=UDV.

Na zakladé grafu upati vlastnich ¢isel se vybere prvnich £ komponent a vytvoii se matice
komponentnich zatézi P. Dale se dopocte komponentni skore T, které se da zobrazit v

grafu. Pro zobrazeni ve 2D, nebo 3D grafu se voli 2 - 3 hlavni komponenty
P=V(,1:2),

T =X.P.

Pokud chceme ziskat matici puvodni velikosti, ale s komprimovanymi hodnotami (napf.

grafickd data v komprimované podobé), pouzijeme vztah

X, =TPT.

Samotné analyze muze predchazet klasicka priuzkumova analyza. Tedy vypocet deskrip-

tivnich statistik, pruzkum normality, aj. Podrobnéji v kapitole 5.

Pt¥iklad 6.1.1: Demograficka data

Pro analyzu je vybran datovy soubor popisujici vliv socidlné ekonomickych ukazatelu

pro porovnani jednotlivych okresti v Ceské republice. Data Gerpana z [3).

Vstupni matice mé 76 objekti. Kazdy objekt reprezentuje jeden okres CR a je defi-

novan 11 proménnymi. Jedné se o:
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e Pocet cizincu

e Pocet trestnych ¢inu

e Pocet obyvatel - muzi

e Pocet obyvatel - zeny

e Prumérny vék - muzi

e Prumérny vek - zeny

e Snatky

e Prumérnd vyse duchodu - muzi
e Prumérnd vyse duchodu - zeny
e Plocha tuzemi

e Koeficient ekologické stability

Rozmér datového souboru je tedy 11, avSak z prvniho pohledu na data vyvstava otézka,
jestli kategorie muzi a zeny nejdou nahradit jednou a tim rozmér tlohy snizit. Nebo
jestli nelze "sloucit” vice proménnych, tedy zjistit které proménné jsou mezi sebou silné
korelované a nahradit je novymi. Tim se zjednodusi popis objektu a mohou se lépe

vizualizovat. To je také cilem tohoto piikladu.

Nejprve je potieba si pripravit datovou matici okresi. Tato matice musi obsahovat
pouze numerické hodnoty oddélené ¢arkou. Nazvy proménnych, nebo objektu muzeme

pripravit do externich souboru.

V prvni fazi se nac¢teme datovou matici. Tim, Ze se jedna o ¢isté numerickd data
pouzijeme funkci csvread(). Volitelné muzeme nacist nazvy objekti. Na rozdil od
datové matice, zde se jedna o fetézcové hodnoty. Musime pouzit funkci textscan().

Ten, ale prijima jako vstupni parametr deskriptor souboru. Ten ziskdme pomoci funkce

fopen().

data = csvread(dataFileName) ;

objId = fopen(labelsFileName);

labels = textscan(objId, ’%s’, ’Delimiter’, ’,7);

fclose(objFileId);

Nyni se budeme zabyvat zakladnim priuzkumem dat. Vypocitame deskriptivni statistiky,

vySetiime normalitu dat a pro ur¢ity pohled na variabilitu dat si vykreslime ikonové

grafy.
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Pro zakladni pirehled o datech si vypocitame deskriptivni statistiky. Jedna se predevsim
o aritmeticky prumér, 1 az 3. kvartil, minimum, maximum, rozptyl, popf. smérodatna
odchylka. Pouzijeme na to funkce z kapitoly 5.2. Tim muzeme ziskat urcity pohled na

variabilitu proménnych. Vysledek v tabulce 6.1.

Primeér | Median Max Min Rozptyl | 1. kvartil | 3. kvartil
3,85-10% | 2,53-10% | 2,49-10% 811 1,34-107 | 1,73-10% | 4,78-10°
2,41-10% | 1,84-10% | 1,29-10% 638 4,37-10% | 1,26-10% | 2,88-10°
6,02-10* | 5,49-10* | 1,82-10° | 1,95-10* | 7,93-10% | 4,42-10* | 6,92-10*
6,20-10* | 5,64-10* | 1,95E - 105 | 1,97 -10* | 9,04 - 10% | 4,54 -10* | 7,15-10%
40,5 40,5 41,6 37,5 0,5 40,1 40,9
43,2 43,3 44,4 39,4 0,87 42,8 43,9
36,7 32,0 140 10 472 24 42
1,16-10* | 1,15-10* | 1,3-10* |1,09-10* | 1,24-10° | 1,14-10* | 1,17-10%
1,03-10* | 1,03-10* | 1,09-10* | 9,89-10% | 4,16-10* | 1,02-10* | 1,05 10*
1,03-10°% | 1,01-10° | 1,95-10° |2,30-10* | 1,46-10° | 7,83-10° | 1,29-10°
1,28 0,9 4,5 0,3 0,85 0,65 1,75

Tabulka 6.1.: Popisné statistiky proménnych matice okresu
(Proménné jsou po fadcich: Pocet cizincu, Pocet trestnych ¢inu, Pocet obyvatel - muzi, Pocet
obyvatel - zeny, Primérny vék - muzi, Primérny vék - zeny, Snatky, Primérna vyse dichodu

- muzi, Prumérnd vyse duchodu - zeny, Plocha tzemi, Koeficient ekologické stability)

Pro testovani vicerozmeérné sikmosti a Spicatosti jsme vyuzili funkci NormalityTests (),
kterou jsme si pripravili na zakladé kapitoly 5.2. Po zhodnoceni vysledku (Tabulka 6.2)
muzeme rozhodnout, ze vicerozmérna Sikmost, ani Spicatost neodpovidd normalnimu
rozdéleni. Normalita dat, tedy neni splnéna. Pro lepsi vizualizaci pouzijeme g-q graf
vyuzitim funkce MultivariateQQPlot (), kterou jsme vytvorili na zdkladé kapitoly 5.3.
Vysledek na obrazku 6.1.

Velicina | Statistika | Testové kritérium | p hodnota | Presnost
Sikmost 1 033,90 326,44 0 0,05
Spicatost 14,26 1,65 0 0,05

Tabulka 6.2.: Test vicerozmérné sikmosti a Spicatosti matice okresu
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Obrazek 6.1.: Q-Q graf vicerozmérné normality matice okrest

Pro zobrazeni variability objektu pouzijeme ikonové grafy, jedna se o oblicejovy nebo
hvézdicovy graf. Zde si ukazeme pouze oblicejovy (Obrézek 6.2). Z téchto grafi muzeme

ziskat pohled na podobnost objektu, nalézt urcité shluky, aj. Ve druhé fazi provedeme
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. = L) < - & - = @ ®
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Obrazek 6.2.: Ikonovy graf datové matice okresu

samotnou metodu PCA. Nejprve vypocitame prumeéry datové matice a pomoci nich se

provedeme centrovani. Centrovana data upravime podle vzorce

Vvn—1
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a pouzijeme metodu pro SVD rozklad.

[n, ~] size (X);
Xc = X - repmat(mean(X),n,1);
[¥,D,V] = svd(Xc/sqrt(n-1));

Poznamka: Pokud nechceme ulozit vystupni parametr funkce do proménné pouzijeme zastupny

symbol ~.

Pomoci matice D se vytvori graf upati vlastnich ¢isel (Obréazek 6.3). Z toho je videét,
ze pro ziskani nejvétsiho rozptylu postaci uz prvni 3 komponenty. To je vhodné pro

zobrazeni zdrojovych dat do 3D grafu.

% 10° Scree plot
2.5 : :
2 L ]
S
2 15} ]
=
=
> 1y :
i
0.5} .
0 e
0 b 10 15

Eigen value index

Obrazek 6.3.: Graf upati vlastnich ¢isel datové matice okresu

Z matice V se vycisli pouze 2 az 3 proménné a pomoci centrované vstupni matice se
dopocte komponentni skére. Dale se mohou spocitat objektovéa rezidua a zjistit, jak

presny model je.

coef = V(:,1:pcs);
score = Xc*coef;
residue = Xc - scorexcoef’;

Z matice hlavnich komponent (Tabulka 6.3), 1ze zjistit, jak silné kterd proménnd prispiva
do dané komponenty. Tato matice se muze dale vizualizovat pomoci grafu kompo-

nentnich zatézi.
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Proménnda/komponenta PC1 pPC2 pPC3
Cizinci 0,060 0,012 -0.982
Trestné ¢iny 0.040 0.018 -0.166
Pocet muzu 0.544 0.413 0.068
Pocet zen 0.583 0.436 0.021

Veéek muzi —3.165-10° | 9.4717-107 | 4.6232-10°

Vék zeny 2.3498 -107 | 1.6197-10° | 1,152-10*

Snatky 4,069 -10* | 2,674-10* | —5,854-10%
Diichod zZeny 4,770 -10% | —3,973 - 10% -0.017
Dichod muzi 1,529 -10% | —4,378 - 10* -0,037
Plocha dzemi -0.6 0.8 -0.028

Ekonomicka stabilita | —4.539-10° | —1.223-10° | —1.758 - 10°

Tabulka 6.3.: Komponentni zatéze
Cilem metody bylo také snizeni dimenze vstupnich dat. Vykreslenim grafu kompo-
nentniho skére pro 2 nebo 3 proménné, muzeme snadno vizualizovat objekty puvodniho
souboru (Obrézek 6.4). Lze zde urcit odlehlé body. Tyto extrémy pak uddvaji smér

dané komponenty.

PCA plot using YD

PCA plot using SYD

5000~

PC2

+ :
.................

Obrazek 6.4.: Rozptylovy graf matice okresu

Spojenim grafu komponentnich zatézi a komponentniho skére do dvojného grafu, muzeme

zjistit, ktery objekt je silné svazén s jakou hlavni komponentou (Obrazek 6.5).
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Obrazek 6.5.: Vizualizace dvojného grafu

Tato metoda je implementovéna v aplikaci Data Analysis Application (ptiloha A). Ta

cely proces zastieSuje a poskytuje grafické uzivatelské rozhrani pro snadnéjsi pouziti.

P¥iklad 6.1.2: Komprese dat

Kazda tloha zacind ptipravou vlastnich dat. Nejprve se importuji graficka data a
prevedou na dvourozmeérnd pole. Pokud jsou vstupni data v odstinech Sedé, provede
se import do jednoho dvourozmérného pole, pokud jsou barevna importuji se do trech

dvourozmérnych poli. Kazdé pole odpovida jednomu barevnému kanélu.

image = imread(filename) ;
R = image(:,:,1); G = image(:,:,2); B = image(:,:,3);

Hodnoty v téchto polich reprezentuji intenzitu dané barevné slozky. Tato hodnota muze
byt kédovana dvéma zpusoby. Prvni zpusob je kédovéani celo¢iselnym datovym typem
s rozsahem od 0 do 255, kde 0 znamend zadnou intenzitu a 255 maximélni intenzitu.
Druhy zpusob kdédovani je pomoci datového typu s plovouci fadovou ¢arkou. V takovém
pripadé je rozsah hodnot od 0 do 1, kde 0 znamena zadnou intenzitu a 1 maximalni
intenzitu. V této praci se bude pouzivat druhy typ. Zdrojova pole je potieba pretypovat
a upravit rozsah hodnot. Pretypovani se provadi explicitnim napsanim nového datového

typu a upraveni rozsahu hodnot je pouze aritmeticka operace.

R = double(R); R = R./255;
G = double(G); G = G./255;
B = double(B); B = B./255;
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V této fazi se provede samotna komprese pro kazdy barevny kanal zvlast. Pouziti metody
Hlavnich komponent ¢i SVD rozkladu je vSak spojeno s dalsi predipravou a tou je
centrovani. Vysledna datova matice se upravi podle vzorce
Xc
vn—1

a pouzije v metodé pro SVD rozklad.

[n,”] = size(X); % X represents color channel
Xmean = repmat (mean(X),n,1);

Xc = X - Xmean;

Xsvd = Xc/sqrt(n-1);

Poznamka: Pokud nechceme ulozit vystupni parametr funkce do proménné pouzijeme zastupny

symbol ~.

Z diagonélni matice vlastnich ¢isel se vykresli graf tpati a podle néj se urcéi pocet
hlavnich komponent. Z matice vlastnich vektoru se odebere pouze prvnich k kompo-
nent, odectenych z grafu a vytvoii se redukovanad matice prvnich k hlavnich komponent.
Mensi k zna¢i vyssi kompresi. Z redukované matice komponent a zdrojové centrované se
dopocita komponentni skére. Z komponentniho skére a hlavnich komponent se dopocte
komprimované centrované dvourozmérné pole. K tomuto poli se pricte celkovy prumeér

a vznikne vysledné komprimované pole pro dany barevny kanal.

[,7,V] = svd(Xsvd);

comp = V(:,1:k);

score = Xc*comp;

Xc_compressed = scorex*xcomp’;
Xcompress = Xc_compressed + Xmean;

Po kompresi vSech barevnych kanélu se vytvori jedno komprimované trojrozmérné pole,

do kterého se slozi barevné kanaly. Toto pole se ulozi zpét do grafického souboru.

[n, m, "] = size(image);

compressedImage = zeros(n, m, 3);
compressedImage(:,:,1) = compress(R, k);
compressedImage (:,:,2) = compress(G, k);
compressedImage (:,:,3) = compress (B, k);

imwrite (compressedImage, filename);

Detailnéjsi popis v publikacich [19], [8].
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Pro kompresi je pouzita fotografie Fakulty informatiky a managementu Univerzity Hra-
dec Kralové. Tato fotografie je nasledné porovnana se zkomprimovanymi variantami

(Tabulka 6.4). Komprese probihd v barevném formatu.

Obréazek 6.6.: FIM UHK pied kompresi

Puvodni nekomprimovany obrazek mél velikost 719,264 kB. Po provedeni komprese na
200 hlavnich komponent, si muzeme povsimnout, ze velikost se ndm vyrazné snizila (na
272,418 kB). Zaroven kvalita obrézku je od origindlu pro bézného ¢lovéka nerozeznatelna.
Jak je vidét z porovnani komprimovanych vystupu, nejlepsi pomér kvalita/velikost dédva

100 hlavnich komponent.

Ve vysledku se tato metoda da vyuzit tam, kde je potieba uchovavat velké mnozstvi
obrazku a kde je potfeba zachovat urcitou kvalitu. Pouziti napiiklad metodé roz-

poznavani obliceju, analyzy lékarskych dat, aj.

Tato metoda je implementovéna v aplikaci Image Compression Application (priloha B.).

Ta cely proces zastfesuje a poskytuje grafické uzivatelské rozhrani pro snadnéjsi pouziti.
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3 komponenty - 171,285 kB 10 komponent - 212,540 kB

25 komponent - 234,818 kB 50 komponent - 249,328 kB

100 komponent - 263,978 kB 200 komponent - 272,418 kB

Tabulka 6.4.: Porovnani komprese metodou PCA
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6.2. Faktorova analyza v prostfedi MATLAB

Metoda faktorové analyzy se da pouzit pro nalezeni vnitinich vztahtu mezi proménnymi

i jako prostredek pro redukci dimenze dat.

Obecny postup pouziti metody

Mame datovy soubor obsahujici jednotlivd pozorovani (objekty), které jsou popsany

nékolika atributy.

Nasim cilem je nalézt v pozadi stojici spolecné faktory. Na zakladé kapitoly 4.4 prove-

deme nejprve normovani zdrojovych dat

Potom provedeme rozklad kovarianéni matice zdrojového souboru

Y =TT7 + .

Tim ziskdame matici faktorovych zatézi I'. Pomoci regrese nasledné odhadneme faktorové

skore F'. To reprezentuje v pozadi stojici spolecné faktory

Z=T-F.
Pokud mame 2 - 3 spolecné faktory, muzeme pomoci nich zobrazit puvodni objekty ve
2D, nebo 3D grafu.

Samotné analyze muze predchazet klasicka pruzkumova analyza. Tedy vypocet deskrip-

tivnich statistik, pruzkum normality, aj. Podrobnéji v kapitole 5.

P¥iklad 6.2.1: Socialni data

Pro analyzu je vybran datovy soubor popisujici ispésnost dvojcat ve védomostnich tes-

tech a zdvislost na socidlnich faktorech. Data ¢erpéna z [12].
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Vstupni matice ma 1678 objektu. Kazdy objekt reprezentuje jednu sledovanou osobu.

Ta je charakterizovana 10 proménnymi. Jedna se o:

e Pohlavi (1 - muzi, 2 - zeny)

e Podobnost (1 - identické, 2 - bratrska dvojcata)
e Stupen vzdélani matky

e Stupen vzdélani otce

e Piijem rodiny

e Vysledky testu - Angli¢tina

e Vysledky testu - Matematika

e Vysledky testu - Socialni vedy

e Vysledky testu - Ptrirodni védy

e Vysledky testu - Slovni zasoba

Nejprve je potieba si pripravit datovou matici dvojcat. Tato matice musi obsahovat

pouze numerické hodnoty oddélené carkou, viz Piiklad 6.1.1.

V prvni fazi se nac¢teme datovou matici. Zobrazenim matice, zjistime, ze obsahuje
chybéjici hodnoty. Ty mohou nepiiznivé ovlivnit vysledky. Je tedy nutné netplné

zédznamy uplné vynechat.

remove = any(isnan(data) ,2);
data(remove, :) = [];

Po odstranéni chybéjicich hodnot se uz muzeme zabyvat zdkladnim pruzkumem dat.
Vypocitame deskriptivni statistiky a vySetifime normalitu dat. Vzhledem k velkému

poctu objektu, zde nemaji smysl ikonové grafy.

Pro zakladni prehled o datech si vypocitame deskriptivni statistiky. Jedna se predevsim
o aritmeticky prumér, 1 az 3. kvartil, minimum, maximum, rozptyl, popf. smérodatna
odchylka. Pouzijeme na to funkce z kapitoly 5.2. Tim muzeme ziskat urcity pohled na

variabilitu proménnych. Vysledek v tabulce 6.5.
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Pramér | Median | Max | Min | Rozptyl | 1. kvartil | 3. kvartil
1,57 2 2 1 0,24 1 2
1,39 1 2 1 0,24 1 2
3,42 3 6 1 1,45 3 4
3,59 4 6 1 2,30 3 5
3,24 3 7 1 2,38 2 4
19,76 20 31 3 21,75 17 23
21,25 21 35 3 39,72 17 26
20,69 21 32 3 23,78 17 24
20,09 21 33 3 32,11 16 24
21,06 21 32 4 22,49 18 24

Tabulka 6.5.: Popisné statistiky proménnych matice dvojcat
(Proménné jsou po radcich: Pohlavi, Podobnost, Stupen vzdélani matky, Stupen vzdélani
otce, Piijem rodiny, Vysledky testu - Angli¢tina, Vysledky testu - Matematika, Vysledky
testu - Socidlni védy, Vysledky testu - Piirodni védy, Vysledky testu - Slovni zasoba)

Pro testovani vicerozmérné Sikmosti a Spicatosti jsme postupovali podobné jako wPtiklad
6.1.1. Vysledek

testu Sikmosti i Spicatosti muzeme zamitnout. Tedy data nepochazi z vicerozmérného

Vyuzili jsme funkce NormalityTests() a MultivariateQQPlot().

normélniho rozdéleni. Avsak pokud si prohlédneme graf (6.1) zjistime, ze odchylky od
normality nejsou tak vyznamné. Po odstranéni extrémnich hodnot, by se dalo rozdéleni

povazovat za normalni.

Velicina | Statistika | Testové kritérium | p hodnota | Presnost
Sikmost 789.357 255.602 0 0,05
Spicatost | -3.257 -1,65 0,00056 0,05

Tabulka 6.6.: Test vicerozmérné Sikmosti a Spicatosti matice dvojcat
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Obrézek 6.7.: Q-Q graf vicerozmérné normality matice dvojcat

Ve druhé fazi provedeme samotnou metodu faktorové analyzy. Na rozdil od metody

hlavnich komponent, je nutné specifikovat pocet proménnych hned na zacatku analyzy.

V MATLABu pro vypocet slouzi funkce factoran(). Vstupem je pocet cilovych proménnych
a datovy soubor. Dale lze specifikovat metodu pro odhad faktorového skore a rotaci.
Vystupem funkce je matice faktorovych zatézi, rezidualni slozka, rotacni matice, sta-
tisticky test a faktorové skére. Statistickym testem se zde zjistuje, zda zvoleny pocet

faktoru je dostatecny pro reprezentaci hodnot.

V tomto ukazkovém piikladé, je nastaven pocet 3 faktoru, rotace zadna a pro odhad fak-
torového skére pouzita regrese (kromé regresni metody, 1ze nastavit metoda véazenych
nejmensich ¢tverci). Vystupem funkce je matice faktorovych zatézi I' a matice fakto-

rového skore F.

[gamma ,”,”,”, F] = factoran(data, 3, ’xType’, ’data’, ’
rotate’, ’none’, ’scores’, ’regression’);

Poznamka: Pokud nechceme ulozit vystupni parametr funkce do proménné pouzijeme zastupny

symbol ~.

Z matice faktorovych zatézi (Tabulka 6.7), lze zjistit, jak silné kterd proménnd prispiva

do daného faktoru.
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Proménnd/faktor | Faktor 1 | Faktor 2 | Faktor 3
Pohlavi -0,118 0,160 0,719
Stupen podobnosti 0,029 0,056 -0,001
Vzdélani matky 0,324 0,567 -0,076

Vzdélani otce 0,434 0,724 -0,072
Pfijem rodiny 0,347 0,515 -0,005
Test anglictina 0,747 -0,106 0,258

Test matematika 0,735 -0,096 -0,250
Test socialni védy 0,852 -0,176 0,034
Test prirodni védy 0,764 -0,201 -0,155
Test slovni zasoba 0,841 -0,074 0,159

Tabulka 6.7.: Nerotované faktorové zatéze matice dvojcat

Déle 1ze urcit, jestli nalezené feseni je smysluplné. Zde vidime, ze jsou nékteré koeficienty

sporné. Pouzijeme tedy Varimax rotaci pro zjednoduseni struktury.

Proménnd/faktor | Faktor 1 | Faktor 2 | Faktor 3
Pohlavi -0,070 0,041 0,742
Stupen podobnosti | 0,008 0,062 0,004
Vzdélani matky 0,103 0,648 -0,030

Vzdélani otce 0,154 0,833 -0,015
Prijem rodiny 0,151 0,602 0,032
Test anglictina 0,767 0,137 0,173

Test matematika 0,686 0,189 -0,327
Test socialni védy 0,858 0,129 -0,067
Test prirodni védy 0,760 0,092 -0,249
Test slovni zasoba 0.830 0,208 0,071

Tabulka 6.8.: Faktorové zatéze matice dvojcat s rotaci Varimax

Na zakladé vysledku analyzy (Tabulka 6.8), 1ze urcit, ze Faktorem 1 jsou vysvétleny
proménné zabyvajici se hodnocenim testu (Test anglictina, matematika, socidlni védy,
piirodni védy, slovni zdsoba). Faktorem 2 jsou vysvétleny proménné zabyvajici se
pomérem v rodiné (Vzdéldni otce, matky, piijem rodiny). Faktorem 3 je vysvétleno

pohlavi. Stupen podobnosti dvojcat je svoji velikosti nejvice svazan s faktorem 1, avsak
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tato proménnd je velmi slabé korelovana. Tedy na hodnoty z puvodni datové matice

nejsou touto proménnou vyrazné ovlivnény.

Cilem metody bylo také snizeni dimenze vstupnich dat.

Vykreslenim grafu kompo-

nentniho skére pro 2 nebo 3 proménné, muzeme snadno vizualizovat data puvodniho sou-
boru (Obrazek 6.8). Spojenim grafu faktorovych zatézl a faktorového skére do dvojného

grafu, muzeme zjistit, ktery objekt je silné svézan s jakym faktorem. (Obrézek 6.9).
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Obrazek 6.8.: Vizualizace matice dvojcat
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Obrazek 6.9.: Vizualizace dvojného grafu

Tato metoda je implementovana v aplikaci Data Analysis Application (piiloha A). Ta

cely proces zastfesuje a poskytuje grafické uzivatelské rozhrani pro snadnéjsi pouziti.
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6.3. Shlukova analyza v prostfedi MATLAB

Pouziva se pro urceni struktury ve znacich, tedy pro rozdéleni objektu do kategorii.
Shlukova analyza se da vyuzit v mnoha odvétvich. Zde si popiSseme oblast socialné
ekonomickou, kde se bude zjistovat podobnost kraji na zakladé jednotlivych znaki.
Déle ma vyuziti v data miningovych metodéach, konkrétné bude ukazana aplikace v

oblasti text miningu a klasifikace dokumentu.

Obecny postup pouziti metody

Mame datovy soubor obsahujici jednotlivd pozorovani (objekty), které jsou popsany

nékolika atributy.

Specidlni formou datové matice je varianta pro text mining. Ta obsahuje vybrané do-

kumenty (objekty), které jsou popsany vyznamovymi slovy (atributy).

Na zakladé kapitoly 4.5 vime, Ze je potieba zajistit splnéni predpokladu. Pro zjisténi
vztahu mezi atributy (multikolinearity) je potfeba vypocitat determinant matice X7 X.
Tato matice se vsak da nahradit normovanou korela¢ni matici R

m

det(R) = [ ™

=1

Pokud je determinant mensi nez 1073, poté se jednd o silnou multikolinearitu a je

potieba ji odstranit. K tomu lze vyuzit metodu hlavnich komponent (kapitola 4.3).

Po splnéni predpokladu, zvolime pocet skupin (shluku) do kterych chceme objekty
roztiidit. Samotné roztiidéni provedeme hierarchickym nebo nehierarchickym zpusobem.
Vice v kapitole 4.5.

Po zjisténi shluku je lze vizualizovat ve formé grafu, nebo tabulky. V piipadé hierar-

chického shlukovani lze vyuzit dendrogram.

Pt¥iklad 6.3.1: Demograficka data

Shlukova analyza vyuziva data z prikladuPtiklad 6.1.1. Jedna se o soubor popisujici vliv
socidlné ekonomickych ukazateli pro porovnani jednotlivych okresi v Ceské republice
(zdroj [3]). Matice obsahuje 76 objektu definovanych 11 atributy.
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Zékladni pruzkumové analyza je k dispozici vPriiklad 6.1.1, takze tento krok zde vy-

nechame.

Cilem shlukové analyzy je rozdélit téchto 76 objekti do 3 skupin. V kazdé skupiné
budou objekty na které maji atributy podobny vliv.

Pro shlukovani pouzijeme nehierarchickou metodu K-means. Vysledky metody vizuali-
zujeme pomoci grafu a tabulky. Hierarchické shlukovani zde vyuzivat nebudeme, protoze

dendrogram, kterym se postup vizualizuje, se stava pro 76 objektu hufe ¢itatelnym.

V prvni fazi je potfeba zajistit splnéni predpokladu, tedy zjistit moznou ptitomnost
multikolinearity. Vypocitame determinant korelacni matice. V MATLABu vypocitame

korelaéni matici pomoci funkce corr () a determinant nasledné funkci det ().

R = corr(data);
detR = det (R);

Z vysledné hodnoty determinantu lze usoudit, Ze soubor obsahuje multikolinearitu.

det(R) =2,237-107% < 107%.

Pro odstranéni multikolinearity, je vhodné pouzit metodu na snizeni rozméru a nasledné
pracovat s takto upravenymi daty. Pro redukci nastavime 3 hlavni komponenty. Déle je

vhodné provést normovani (z-score).

Pro shlukovani metodou K-means je nastavena ctvercova eukleidovska vzdalenost, kte-
rou metoda minimalizuje. Déle nastavime zobrazeni vystupu. Nechdme si vypsat datovy
soubor doplnény o indikator shluku, souradnice centroidu. Daéle si nechdame vykreslit bo-

dovy graf s rozlisenim jednotlivych shluku. Shlukovat budeme do ti{ skupin.

data = zscore(data);
[idx, centroids] = kmeans(data, 3,’Distance’,’sqeuclidean’);

Princip metody spoc¢iva ve stanoveni pocatecnich centroidu, porovnavani vzdalenosti
jednotlivych objektu od centroidu a pritazeni do patticného shluku. Z téchto shluku
se vyberou nové centroidy a postup se opakuje. Po provedeni dostatecného mnozstvi
iteraci se vytvorila nové skupina findlnich centroidu (Tabulka 6.9), podle kterych jsou

uz prvky klasifikovany s dostatec¢nou presnosti.
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Centroid/Proménna | PCl1 PC2 PC3
Prvni -1783,1 | -22276 | 309,76
Druhy 63658 | 24977 | 61,487
Treti -38958 | 26839 | -645,76

Tabulka 6.9.: Centroidy shlukovani k-means matice okrest

Pro zobrazeni v grafu, je potfeba nejprve snizit rozmér dat. Vzhledem k pouziti redukce
dimenze pro zajisténi multikolinearity mame rozmér dat snizeny a lze rovnou vykreslit
graf. Pokud bychom redukci dimenze neprovadéli na zacatku, bylo by vhodné ji pouzit
v této fazi. Vysledek na obrazku 6.10
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Obrézek 6.10.: Vizualizace shluku matice okresu

Dalsi moznosti reprezentace shluku je ve formé tabulky, kde kazdému objektu bude
pritazeno ¢islo shluku. Takto upravend tabulka je zobrazena nize (Tabulka 6.10). V ni se

nachézeji presné ndzvy okresu, které jsou podle vlastnosti (proménnych), nejpodobnéjsi.

Tato metoda je implementovéna v aplikaci Data Analysis Application (ptiloha A). Ta

cely proces zastfesuje a poskytuje grafické uzivatelské rozhrani pro snadnéjsi pouziti.
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1. shluk 2. shluk 3. shluk
Beroun Ust{ nad Labem Kladno Benesov
Kolin Ceska Lipa Praha-vychod Pribram
Kutnéa Hora Jablonec nad Nisou Plzen-meésto Ceské Budéjovice
Meélnik Semily Liberec Cesky Krumlov
Mlad4 Boleslav Jicin Hradec Kralové | Jindfichuv Hradec
Nymburk Néchod Pardubice Prachatice
Praha-zapad Trutnov Brno-mésto Téabor
Rakovnik Rychnov nad Knéznou | Brno-venkov Klatovy
Pisek Chrudim Olomouc Plzen-sever
Strakonice Blansko Zlin Tachov
Domazlice Bteclav Frydek-Mistek Karlovy Vary
Plzen-jih Hodonin Karvina Svitavy
Rokycany Vyskov Opava Usti nad Orlict
Cheb Jesenik Ostrava-mésto Havlickuv Brod
Sokolov Prostéjov Jihlava
Décin Pterov Pelhtimov
Chomutov Kromériz Ttebic
Litomeéftice Uherské Hradisté Zdsr nad Sézavou
Louny Vsetin Znojmo
Most Novy Ji¢in Sumperk
Teplice Bruntal

Tabulka 6.10.: Shluky matice okresu

Pr¥iklad 6.3.2: Text mining a klasifikace dokumentii

Pro pouziti shlukové analyzy v text miningu je potfeba nejprve zpracovat databazi
dokumentu. U vSech dokumentt je nutné provést predupravu. Vstupnimi dokumenty
jsou clanky zabyvajici se metodou PCA nebo rozpoznavanim obrazu. Konkrétné se
jednd o ¢lanky [2], [10], [1], [23], [21]. Vystupem piedipravy je matice obsahujici m

dokumentt (objektu) a n klicovych slov. Hodnota nésledné reprezentuje pomér vyskytu

daného klicového slova v patficném dokumentu.

Prediprava dat spo¢iva v nacteni vsech dokumentu v textovém forméatu. Dale se kazdy

dokument rozsekd na jednotlivé fetézce. 7Z téchto fetézcu se odstrani piipony, predpony,
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mnozné tvary a vezmou se pouze koteny slov. Z nich se sestavi databéaze klicovych slov

a odstrani se duplicitni zaznamy.

str = regexprep(token,’[\.\,]’,77);

str = regexprep(str,’ees\s’,’ee ’);

str = regexprep(str,’s\s’,’ ’);

result = regexpi(str, ’[A-Za-z]+’, ’match’);
result = lower(result);

termDB = unique (termDB) ;

Déle se z databéaze klicovych slov odstrani tzv. stop words, neboli terminalni slova.
Vysledkem je databéze slov s informa¢nim vyznamem. Z téch se spocita tabulka ¢etnosti
pro jednotlivé dokumenty, tzv. Frequency Document-Term Matrix. Tato matice

slouzi jako zdrojova pro dalsi vypocty.

Pro hierarchické shlukovéani je potfeba spocitat vzdalenost mezi dvojicemi objekti. Jako
metrika se pouzije kosinova vzdalenost (viz kapitola 4.5). Ta je potfeba definovat ruéné,
jinak pocita vychozi - eukleidovska vzdalenost. Na zakladé vzdalenosti se provede pro-
pojeni objektu. Jako metoda propojeni muze byt pouzit nejblizsi/nejvzdélenéjsi soused,
Wardova metoda, a dalsi. Z této informace 1ze jednoduse vykreslit dendrogram. Voli-

telné 1ze také spocitat indexy shluku.

distObj = pdist(data, ’cosine’);

1inkObj = linkage(distObj, link);

idx = cluster (linkObj, ’maxclust’, 2);

dendrogram(link0Obj, ’Labels’, labels, ’Orientation’,’left’);

Pro nehierarchické shlukovani a metodu K-Means se vyuzije metoda kmeans(). U
té je nutno specifikovat vstupni data, pocet shlukii a metriku nastavit na kosinovu.
Vysledkem je vektor indexti, urcujici zarazeni jednotlivého objektu do patficného shluku.
Textovy vypis jednotlivych skupin nepotiebuje dalsi ipravy. Pro grafické zobrazeni vsak
jesté nutné provést redukei dimenze na 2 nebo 3 komponenty, pro presnéjsi vizualizaci.
Vyuzije se k tomu jiz popsand metoda PCA. Vysledné komponenty se postupné zobrazi

do grafu, kde budou jednotlivé skupiny barevné rozliseny.

idx = kmeans(data, 2, ’Distance’, ’cosine’);
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Vysledkem hierarchického shlukovani je dendrogram (Obrazek 6.11) zobrazujici podob-

nost jednotlivych textovych dokumentiu. Na tomto zakladé lze rozhodnout, ze klasi-

fikaci dokumenti do dvou shluku provedl spravné. V jednom shluku jsou dokumenty

zabyvajici se primarné metodou PCA a v druhém shluku jsou dokumenty zabyvajici se

primarné rozpoznavanim obli¢eje. Tuto skuteénost popisuje i scatter plot (Obrézek 6.12)

zobrazujici vysledek nehierarchického shlukovéni.

Hierarchical dendrogram
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Obrazek 6.12.: K-means graf

Tato metoda je implementovéana v aplikaci Document Clustering Application (piiloha C).

Ta cely proces zastfesuje a poskytuje grafické uzivatelské rozhrani pro snadnéjsi pouziti.
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7. Shrnuti vysledk

V ramci prace se povedlo vytvorit tfi nezavislé aplikace v prostredi MATLAB. VSechny

aplikace jsou vytvoreny s vyuzitim objektové orientovanych principu.

Prvni z téchto aplikaci je Data Analysis Application. Jedna se o komplexni aplikaci pro
pruzkumovou analyzu vicerozmérnych dat. V ramci této aplikace jsou implementovany
viechny tii vybrané metody vicerozmérnych dat (tj. Analyza hlavnich komponent, Fak-
torova analyza, Shlukova analyza). Navic, nad rdmec této prace, se povedlo imple-
mentovat zakladni deskriptivni statistiky, test vicerozmérné normality dat a nastroj pro
predipravu vstupnich dat (odstranéni chybéjicich hodnot, normovani). Aplikace déle
umoznuje export grafu a tabulek. Nevyhodou je absence dalsich statistickych metod,
které navic nebyly ani soucasti této prace, a nemoznost plné vyuzit potencial MATLA-

Bovskych prikazu.

Druhou aplikaci je Image Compression Application. Jedna se o aplikaci pro kompresi
obrazovych dat. Ta je zalozena na metodé hlavnich komponent. Aplikace umoznuje kom-
presi barevného i ¢ernobilého obrazku. Soucasti je i nahled komprimovaného obrazku
a jeho export. Nevyhodou je absence dalsich komprimacnich metod, které vsak nebyly

obsahem této préace.

Treti aplikaci je Document Clustering Application. Jednd se o aplikaci pro kategorizaci
dokumentu do skupin, na zakladeé jejich obsahu. Vyuziva se zde metody shlukové analyzy
a tvori soucast oblasti zvané Text mining. Aplikace umoznuje nacist adresar s dokumenty
a na zakladé extrakce vyznamovych slov s vyuzitim metod shlukové analyzy je roztiidit
do predem stanovenych skupin. Tabulky i grafy lze exportovat. Nevyhodou aplikace je,

ze zabira jen malou ¢ast oblasti Text miningu.

Vysledky této prace prinesly pokrocilou znalost programovéani v prostiedi MATLAB.
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Jedna se predevsim o vyvoj objektové orientovanych komponent, vyvoj grafického roz-
hrani a spravné pouziti jiz implementovanych funkci a interpretace jejich vysledk.
Vysledky déle prinesly zakladni znalost oblasti vicerozmérnych dat a rtzné moznosti
jejich vyuziti. Konkrétné princip a vyuziti metod pro redukei rozméru dat (Analyza
hlavnich komponent, Faktorova analyza), hledani struktur a shluku v datech (Shlukova

analyza).
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8. Zavéry a doporuceni

Po zhodnoceni vlastniho Feseni (ttech vytvorenych aplikaci) z hlediska rozsahu zkoumané

oblasti, dodatecnych funkci a moznosti ovladani jsem dospél z nasledujicim zavérum.

Aplikace Data Analysis Application poskytuje zakladni moznosti upravy dat, vizuali-
zace dat a export vysledku obdobny jako profesionélni software (napt. IBM SPSS Sta-
tistics). V porovnani se softwary jako R jazyk, nabizi MATLAB srovnatelné vykonné
funkce. Tato implementovana aplikace vSak nedokéaze vyuzit vSechny dostupné para-
metry a vystupy danych funkci. Do budoucna by bylo vhodné aplikaci rozsitit o dalsi
metody vicerozmérné analyzy, jako o Diskriminacni analyzu, Logistickou regresi, multi-

dimenzionalni skdlovani, aj.

Aplikace Image Compression Application poskytuje zakladni kompresi pomoci metody
hlavnich komponent. Zde by do budoucna bylo vhodné aplikaci rozsitit o dalsi kompresni

metody.

Aplikace Document Clustering Application poskytuje dobry nastroj pro shlukovani do-
kumentu, avsak z hlediska oblasti Text miningu, zabird jen malou podmnozinu. Do
budoucna by bylo vhodné zamyslet se nad dalsimi moznostmi analyzy textu v prostiedi

MATLAB a piipadné rozsiteni této aplikace.

Na zaveér bych doporucil vyuziti obou typu softwaru. Pokud jako uzivatel potiebujeme
zakladni praci s témito metodami, poté bych doporucil grafickou variantu SPSS Sta-
tistics, nebo Data Analysis Application. Tim ziskame rychle zakladni charakteristiky.
Pokud jako uzivatel potiebujeme specialni nastaveni metod, nebo specidlni vystupy, pak
bych doporuéil vyuzit jazyk R, nebo samotny MATLAB.
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Priloha A.

Data Analysis Application - Uzivatelska

prirucka

PoZadavky

e MATLAB verze 2014b a vyssi
e Statistics and Machine Learning Toolbox™ pro MATLAB

b4 I d

Instalace a spusténi

Instalace probihd prekopirovanim adresaie Data Analysis Application, piipadné lze

spustit ptimo z CD, bez nutnosti kopirovani.
Proces spusténi:

1. spustime prostiredi MATLAB
2. adresar Data Analysis Application zvolime jako pracovni

3. aplikaci spustime piikazem run

Nacteni datového souboru a vybér analyzy

Po spusténi aplikace je nutné vybrat soubor s datovou matici. Musi se jednat o textovy
soubor ve formatu *.csv, ktery obsahuje pouze numerické hodnoty oddélené ¢arkou.

Vybér provedeme pomoci tlacitka Choose data (na obrazku oznaceno ¢islem 1).
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Pokud chceme nacist nazvy objektu, tedy nazvy jednotlivych fadku, pouzijeme k tomu
tlacitko Choose labels (na obrazku ¢islo 2). Zde se musi jednat o soubor obsahujici
numerické, nebo fetézcové hodnoty oddélené carkou. Hodnoty musi byt v jednom radku

a jejich pocet musi korespondovat s poctem fadku datové matice.

Samotny import hodnot provedeme nésledovné pomoci tlacitka Load Data (na obrazku

¢islo 3).

Po nacteni dat méame k dispozici vybér mezi Analyzou hlavnich komponent, Fak-
torovou analyzou a Shlukovou analyzou (kombo box ¢islo 4). Po vybéru jedné

moznosti stiskneme tlacitko Select (na obrazku ¢islo 5).

u Data Analysis Application = &

File N

— Source

L choose data Mo data file 3

Load data

Choose labels | No objects labels

— Action choose

Select action: IF‘rinu:ipﬂI COMmpon... J
4 =

Explorace a transformace dat

Po nac¢teni dat mame k dispozici explora¢ni metody pro prvotni vizualizaci dat a trans-

formacni metody.

Explora¢ni metody (menu Explore) délime na dvé skupiny. Prvni skupinou je grafickd
vizualizace, druhou skupinou vypocet charakteristik. Samostatné stoji moznost pro

zobrazeni datové matice, ve formé tabulky (Show Data).

Do prvni skupiny patii ikonové grafy pro zjisténi podobnosti proménnych, extrému atd.
(Show Plots — > Star, Face). Déle grafické zjisténi vicerozmérné normality (Show Plots

— > Multivariate Q-Q), kde odchylky bodu od diagonély znaci poruseni normality.

60



u Data Analysis Application = &

File | Explore  Transformation u
Show Data Face

Multivariate Mormality Tests

Descriptive Statistics

Do druhé skupiny patii vypocet testu vicerozmérné normality (Multivariate Normality
Tests). Ten vypocita vicerozmérné sikmosti a Spicatosti. Na jejich zakladé rozhodne o

normalité dat.

Normality tests

1 2 3 4 5
1 Statistics Test kriterium p-value Alfa
Skewness 1.0339e+03 326.4430 0 0.0500
3 |Kurtosis 14,2574 154458 0 0.0500

Déle do druhé kategorie patii vypocet zakladnich deskriptivnich statistik pro vSechny

promeénné.

Transformacéni metody (menu Transformation) dovoluji uzivateli provést transformaci
na interval (0,1) nebo pfevod na z-skére a potom spustit konkrétni analyzu uz s trans-

formovanymi hodnotami.

Analyza hlavnich komponent

Po nacteni dat a zvoleni moznosti Principal Component Analysis se zobrazi nové okno

pro vypocet analyzy hlavnich komponent.

Okno se skladd z dvou ¢asti. Prvni cast se zabyvéa nastavenim metody. Druhd cést

zobrazuje graf upati vlastnich cisel.

Nejprve se na zakladé grafu upati vlastnich ¢isel zvoli pocet hlavnich komponent, které

chceme vypocitat. To se zadd do patticného pole (na obrazku éislo 1).

Dalsim krokem je vybér moznosti, které chceme z analyzy ziskat (na obrézku ¢islo 2).

Jednd se o moznost zobrazeni dvojného grafu (Biplot) a bodového grafu komponentnich
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skére (Scatter plot). Déle zobrazeni hodnot komponentniho skére (Component score)
a zatézi (Component loadings) ve formé tabulky. Nakonec moznost spocitat rezidudlni

slozku (Object residues)

Pokud je zadan pocet hlavnich komponent a jsou vybrany moznosti, které chceme

spocitat, staci stisknout tlacitko Show (na obrézku ¢islo 3).

n Principal Cormponent Analysis = ﬂ

— Settings
] p—
Mumber of components: 3|
- [ SCaler Pt
" 2D plot * 3D plot [+ Biplot

[ Score [ Loadings [ Object rezsidues

— Scree Plot

% 10° Scree plot

2.5

—
(A

—

Eigen value

[}
(A}

['] o e N W N . N, W o N g
uuuuuuuuu

0 5 10 15
Eigen value index

Faktorova analyza

Po nacteni dat a zvoleni moznosti Factor Analysis se zobrazi nové okno pro vypocet

faktorové analyzy.

Okno se sklada z dvou c¢asti. Prvni ¢ast se zabyva nastavenim faktorové analyzy. Ve
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druhé casti se vybiraji charakteristiky, které chceme z metody ziskat.

Pro vypocet se nejprve zada pocet faktoru (na obrazku ¢islo 1), dale se specifikuje fak-
torova rotace a metoda pro vypocet faktorového skére (na obrazku éislo 2). Néasledné se
vyberou charakteristiky, které chceme ziskat (na obrazku ¢islo 3). Jednd se o moznost
zobrazeni dvojného grafu (Biplot), grafu faktorového skére (Scores Plot) a zatézi (Loa-
dings Plot). Déle zobrazeni hodnot faktorového skére (Scores Matrix) a zatézi (Loadings

Matrix) ve formé tabulky. Nakonec moznost spocitat rezidudlni slozku (Residue Matrix)

Pokud je zadan pocet faktoru a jsou vybrany moznosti, které chceme spocitat, staci

stisknout tla¢itko Show (na obrazku cislo 4).

n Factor Analysis - |ﬂ
— Settings

1 p— il
Mumber of factors: 3 Show I
Rotation: pvarimax vl

Scores predicting: |Th|:|msun j

[

' MRe=ults

[+ Loadings Matrix

v Scores Matrix [+ Scores Plot

[+ Residue Matrix [+ Biplot

Shlukova analyza

Po nacteni dat a zvoleni moznosti Cluster Analysis se zobrazi nové okno pro vypocet

shlukové analyzy.

Okno se sklada z péti ¢éasti, které jsou rozdélené podle funkcionality. Prvni ¢ast, ktera je
umisténa vlevo nahote zobrazuje zakladni informace o datovém souboru s moznosti zob-
razeni dat v tabulace (na obrazku ¢islo 1). Druhd ¢ast, umisténd vlevo pod ¢asti prvni,
se zabyva korelac¢ni matici vstupniho datového souboru (na obréazku ¢islo 3). Treti cast,
nachazejici se vpravo nahote, se zabyva spole¢nym nastavenim hierarchického i nehie-
rarchického shlukovani (na obrézku ¢islo 2, 4). Ve spodni ¢dsti okna se na levé strané

nachazi nastaveni hierarchického shlukovani a na pravé nastaveni nehierarchického shlu-
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kovani.

Pro vypocet se nejprve prozkoumaji vstupni data (na obrdzku ¢islo 1) a urci se pocet

shlukt (na obrazku ¢islo 2). V dalsim kroku se podle determinantu korela¢ni matice zjisti

piitomnost multikoliearity (na obrazku ¢islo 3). Pokud je multikolinearita pfitomna,

provede se jeji odstranéni ve formé metody hlavnich komponent (na obrézku éislo 4).

Déle se nastavi parametry hierarchického shlukovani a provede se (na obrazku ¢islo 5).

Nakonec se nastavi parametry nehierarchického shlukovani a provede se (na obrézku

¢islo 6).

B Cluster Analysis

14 [ata informations

Mumber of objects: 76

5 Correlaton Matrix

Determinant:l 2 23742-08

Show matrix |

=100 x|

— General Settings

2 :
Mumber of clusters: I

4 — Dimmensgion reduction

5 K-Means clustering settings

Distance: Is_qeu clidean I

|- Show centroids

[” Show diztance from centroid

K-menas |

™ Show result data [ Show scatter pilot

Hierarchical clustering settings

Distance: Ieuclidean *I
Linkage: Ia'.rerage 'I

[~ Show clustered data

[” Dendrogram Higrarchical |

Zdrojové kody

Zdrojové kédy celé aplikace jsou prilozeny na CD.
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Priloha B.

Image Compression Application -

UZivatelska pftirucka

PoZadavky

e MATLAB verze 2016a a vyssi
e Statistics and Machine Learning Toolbox™ pro MATLAB

b4 I d

Instalace a spusténi

Instalace probiha prekopirovanim adresaie Image Compression Application, piipadné

lze spustit piimo z CD, bez nutnosti kopirovéni.
Proces spusténi:

1. spustime prostiredi MATLAB
2. adresar Image Compression Application zvolime jako pracovni

3. aplikaci spustime piikazem run

Komprese obrazku

Po spusténi aplikace je nutné vybrat obrazek ke komprimaci. To se provede tlacitkem
Open nachézejici se na horni listé. Po nacteni se obrazek zobrazi v nahledové plose (na

obrazku ¢islo 3).
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Dalsim krokem je nastaveni kompresniho formatu. Urceni zda se jedna o barevny nebo

¢ernobily vstup a nastaveni barevného, nebo ¢ernobilého vystupu. (na obrazku éislo 1).
Poznamka: Barevny vystup, funguje pouze v ptipadé barevného vstupniho obrazku.

Déle se urci pocet komponent, na ktery se ma zdrojovy obrazek redukovat. Tlac¢itkem
Compress se provede komprese (na obrazku ¢islo 2). Vysledny obrazek se zobrazi v
néhledu (na obrazku ¢islo 3). Pro ulozeni komprimovaného obrazku se stiskne tlacitko

Save nachazejicim se na horni listée.

n Image Compression Application = I O Iil
B H 1 ]
2 |— settings — Options
Mumber of compenents I 10 Input formats—— — Output formats —
Draw scree plot | Compress | " Color & Color

™ Black & Whita " Black & White

Zdrojové kody

Zdrojové koédy celé aplikace jsou prilozeny na CD.
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P¥iloha C.

Document Clustering Application -

UZivatelska pftirucka

PoZadavky

e MATLAB verze 2014b a vyssi
e Statistics and Machine Learning Toolbox™ pro MATLAB

b4 I d

Instalace a spusténi

Instalace probiha prekopirovanim adresadie Document Clustering Application, piipadné

lze spustit piimo z CD, bez nutnosti kopirovéni.
Proces spusténi:

1. spustime prostiredi MATLAB
2. adresai Document Clustering Application zvolime jako pracovni

3. aplikaci spustime piikazem run

Nacteni datového souboru a vybér analyzy

Po spusténi aplikace je nutné vybrat adresai s dokumenty pro shlukovani (na obrazku
oznaceno ¢islem 1). Dokumenty musi byt ve formatu *.txt. Nacteni se provede stisk-

nutim tlacitka Load data.
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Déle je nutné specifikovat pocet shluku a parametry hierarchického shlukovani (na
obrazku oznaceno ¢islem 2). Samotny proces shlukovani se spusti tla¢itkem Run do-
cument clustering. Vysledkem bude vizualizace grafickd i maticovd, zvlast pro hie-

rarchické a zvlast pro nehierarchické shlukovénd.

u Document Clustering Application - I O IEI

File =
1 Source
Choose directony I Documents loaded Load data |
2 =ettings

Number of clusters: I 2| Run document clustering |

Hierarchical Linkage
’75 Single " Complete " ward

Zdrojové kody

Zdrojové kody celé aplikace jsou prilozeny na CD.

68



Univerzita Hradec Kralové Studijni program: Aplikovana informatika

Fakulta informatiky a managementu

Forma: Prezenc¢ni

Akademicky rok: 2016/2017 Obor/komb.: Aplikovana informatika (ai2-p)

Podklad pro zadani DIPLOMOVE préce studenta

PREDKLADA: ADRESA OSOBNI CisLo
Bc. Vojtas Pavel Lhotka 188, Ceska Tiebova - Lhotka 11500699
TEMA CESKY:

Vybrané metody analyzy vicerozmérnych dat v MATLABu

TEMA ANGLICKY:

Selected methods for multivariate data analysis in MATLAB

VEDOUCT PRACE:
doc. RNDr. Pavel Prazak, Ph.D. - KIKM

ZASADY PRO VYPRACOVANI:

Uvod

Cil prace a metodika zpracovani

Problematika vicerozmérnych dat a oblasti vyuziti

Vybrané metody analyzy vicerozmérnych dat
SVD rozklad a metoda hlavnich komponent
Faktorova analyza
Shlukova analyza

Metodologie zpracovani dat v prostiedi MATLAB
Prizkumova analyza vicerozmérnych dat
Ptiprava a standardizace dat
Interpretace vysledki

Aplikace vybranych metod analyzy vicerozmérnych dat
SVD a metoda hlavnich komponent v prostfedi MATLAB
Faktorova analyza v prostiedi MATLAB
Shlukova analyza v prostfedi MATLAB

Shrnuti vysledki

Zavéry a doporucent

SEZNAM DOPORUCENE LITERATURY:

1. HEBAK, P. Vicerozm&erné statistické metody [3]. Praha: Informatorium, 2005. ISBN 80-7333-039-3

2. HANSELMAN, D. C. a B. LITTLEFIELD. Mastering MATLAB 7. Upper
Saddle River, NJ: Pearson/Prentice Hall, c2005. ISBN 0-13-143018-1

3. LEDOLTER, J. Data mining and business analytics with R. Hoboken, N.J: Wiley, 2013. ISBN 1118572157.

4. MARTINEZ, W. L. a A. R. MARTINEZ. Exploratory data analysis with
MATLAB. Boca Raton, Fla.: Chapman & Hall/CRC, c2005. ISBN 1-58488-366-9

5. MELOUN M,, I. MILITK,\". Statistickd analyza experimentalnich dat. Praha: Academia, 2004. ISBN 80-200-1254-0
6. REZANKOVA, H., D. HUSEK a V. SNASL. Shlukova analyza dat. Praha: Professional Publishing, 2007. ISBN 978-80-

86946-26-9

(c) IS/STAG , Portal - Podklad kvalifikagni prace , 11500699 , 06.10.2016 15:38




Podpis studenta:

Podpis vedouciho préce: d) (M‘\J% Datum: (0 ‘[@ . OZ»D/ 6

(c) IS/STAG , Portél - Podklad kvalifikaéni prace , [1500699 , 06.10.2016 15:38



	Úvod
	Cíl práce a metodika zpracování
	Problematika vícerozměrných dat a oblasti využití
	Vybrané metody analýzy vícerozměrných dat
	Vlastní čísla a vlastní vektory
	SVD rozklad
	Metoda hlavních komponent
	Faktorová analýza
	Shluková analýza

	Metodologie zpracování dat v prostředí MATLAB
	Příprava a standardizace dat
	Průzkumová analýza vícerozměrných dat
	Interpretace výsledků

	Aplikace vybraných metod analýzy vícerozměrných dat
	SVD rozklad a metoda Hlavních komponent v prostředí MATLAB
	Faktorová analýza v prostředí MATLAB
	Shluková analýza v prostředí MATLAB

	Shrnutí výsledků
	Závěry a doporučení
	Seznam použité literatury
	Příloha Data Analysis Application - Uživatelská příručka
	Příloha Image Compression Application - Uživatelská příručka
	Příloha Document Clustering Application - Uživatelská příručka

