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Prohlášeńı
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Anotace

Tato diplomová práce se zabývá vybranými metodami v́ıcerozměrné analýzy dat. Po-

pisuje základńı principy vybraných metod a reprezentaci jimiž dosažených výsledk̊u

pro r̊uzné oblasti využit́ı. Všechny vybrané metody jsou již existuj́ıćı implementace

v prostřed́ı MATLAB, ke kterým je vystavěno vlastńı grafické rozhrańı. To seskupuje

funkce do logických celk̊u a usnadňuje práci s nimi. V závěru práce jsou výsledky po-

rovnány se specializovanými statistickými 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. Úvod

Oblast analýzy v́ıcerozměrných dat je velice široká a hojně využ́ıvaná. V praxi nelze

totiž, v drtivé většině, popsat reálný objekt jednou nebo dvěma vlastnostmi. T́ım nám

vzniká v́ıcerozměrný objekt.

Problém potom nastává v grafické reprezentaci, v porovnáńı dvou a v́ıce objekt̊u, atd.

Naše myšleńı je schopnou lehce zpracovat dvou až tř́ı rozměrnou reprezentaci objektu.

Většina objekt̊u reálného světa má ale rozměry větš́ı. S těmito problémy se však můžeme

vypořádat pomoćı speciálńıch metod, které mám dané objekty pomohou zjednodušit do

dvou až tř́ırozměrné reprezentace.

Vedle zobrazeńı dat je také d̊uležitá rozlǐsovaćı schopnost. Např́ıklad mějme skupiny

určitých chorob, které jsou definovány v́ıce vlastnostmi. Bylo by tedy vhodné zařadit

nového jedince do skupiny pro patřičnou chorobu na základě jeho př́ıznak̊u, tedy na

základě určitého modelu.

Daľśı oblast́ı může být rozpoznáváńı shluk̊u. To se dá využ́ıt např́ıklad v lékařstv́ı, kde na

základě poř́ızených obrazových dat potřebujeme zjistit oblasti se zvýšenou koncentraćı

buněk určité vlastnosti.
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2. Ćıl práce a metodika zpracováńı

Ćılem práce bude problematika analýzy v́ıcerozměrných dat. Zaměř́ı se na vybrané

analytické metody a jejich využit́ı pro r̊uzné typy úloh, z r̊uzných oblast́ı. Daľśım ćılem

práce bude vybrané metody seskupit do logických celk̊u pomoćı grafického uživatelského

rozhrańı a t́ım použit́ı zefektivnit.

Rešeřse literatury

Metody pro analýzu dat, lze rozdělit podle r̊uzných kritéríı. Rozděleńı podle rozměru

dat na metody jednorozměrné a v́ıcerozměrné. Daľśım měř́ıtkem může být účel, např.

metody diskriminačńı a klasifikačńı (Diskriminačńı analýza, Logistická regrese, Shluková

analýza, Multidimenzionálńı škálováńı, ...), regresńı, pr̊uzkumové (odhady parametr̊u,

testy normality, ...), metody pro odhaleńı struktury (Metoda hlavńıch komponent, Fak-

torová analýza, ...). Těmto a daľśım metodám se věnuj́ı publikace [14], [5], [16], [6],

[18].

Výše popsané metody jsou také základem sofistikovaněǰśıch algoritmů pro využit́ı ve

speciálńıch oblastech, kde ostatńı metody selhávaj́ı. Jedná se např́ıklad o Fuzzy shlu-

kováńı, umělé neuronové śıtě pro klasifikaci, upravené metody pro rozpoznáváńı obrazu

a daľśı. Vı́ce v publikaćıch [18], [8], [9].

Tyto metody maj́ı d̊uležitou roli v oblasti data miningu (např. určováńı strategíı

společnosti, atd.), text miningu (např. fulltextové vyhledáváńı, atd.), pokročilých metod

strojového učeńı či r̊uzné predikce pro pr̊uzkumy trhu, a mnohé daľśı. Těmto oblastem

se v́ıce věnuj́ı publikace [11], [22].
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Metodika zpracováńı

Prvńı část práce se bude zabývat problematikou v́ıcerozměrné analýzy dat. Bude po-

pisovat r̊uzné oblasti využit́ı. Na tomto základě se provede výběr třech metod a jejich

popis. Druhá část práce se bude věnovat samotnému zpracováńı dat. Od př́ıpravy po

analýzu a interpretaci výsledk̊u. Součást́ı analýzy bude implementace vybraných me-

tod. Vše bude prob́ıhat v prostřed́ı MATLAB. Na závěr bude celý proces zhodnocen a

porovnám s jinými řešeńımi.
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3. Problematika v́ıcerozměrných dat a

oblasti využit́ı

Tato část se zabývá problematikou v́ıcerozměrných dat. Poṕı̌śı se zde základńı oblasti

zkoumáńı a přehled metod, který se v této oblasti využ́ıvá.

Oblast exploračńı

Ve většině př́ıpad̊u reálných v́ıcerozměrných dat nejsou splněny předpoklady statis-

tických test̊u. Buď data nepocháźı z normálńıho v́ıcerozměrného rozdělené, nebo jsou

hodnoty dat spolu provázané, mohou se v nich vyskytovat odlehlá pozorováńı aj.

Vzhledem k tomu je vhodné mı́t nějaký přehled o tom jak vypadá náš datový soubor a

na tom základě použ́ıt r̊uzné korekce, abychom doćılili požadovaných vlastnost́ı. Vı́ce v

publikaćıch [4], [14].

Použ́ıvané techniky zobrazeńı lze rozdělit na rozptylové diagramy a symbolové grafy, viz

[14]. Rozptylové grafy je vhodné zobrazovat ve dvou nebo tř́ı dimenzionálńım grafu.

Objekty maj́ı však často v́ıce než 3 dimenze. Zde je tedy vhodné strukturu zjednodušit,

např́ıklad použit́ım metody Hlavńıch komponent. Touto metodou se budeme zabývat v

kapitole 4.

Dále sem patř́ı ověřováńı v́ıcerozměrné normality. To lze provést grafickým nebo početńım

zp̊usobem. Mezi grafický zp̊usob patř́ı např́ıklad Q-Q graf. Mezi početńı zp̊usoby

např́ıklad Royston̊uv H-test, Small̊uv Q-Test, test založený na v́ıcerozměrné šikmosti

a špičatosti. Vı́ce o těchto testech v publikaci [14]. V této práci se budeme zabývat Q-Q

grafem a testem v́ıcerozměrné šikmosti a špičatosti, viz kapitola 5.
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Oblast diskriminačńı a klasifikačńı

S oblast́ı v́ıcerozměrných dat souviśı i diskriminačńı a klasifikačńı úlohy. Máme v́ıcerozměrný

datový soubor, kde řádky reprezentuj́ı objekty nějakého pozorováńı a sloupce jeho vlast-

nosti. Jedná se tedy o v́ıcerozměrné objekty. Ćılem těchto metod je objekty roztř́ıdit do

předem známých nebo neznámých skupin. Tyto metody se označuj́ı také jako metody

strojového učeńı. Vı́ce v publikaci [14].

Pokud tř́ıd́ıme do předem známých skupin, jedná se o úlohu diskriminace. Označuje se

též jako učeńı s učitelem. Princip spoč́ıvá v tom, že datový soubor se rozděĺı na trénovaćı

a testovaćı. Na trénovaćım souboru, se vytvoř́ı model, který umožńı zařazovat prvky do

námi zvolených skupin. Na testovaćım souboru se model následně ověřuje. Patř́ı sem

metoda Diskriminačńı analýzy, Logistické regrese a daľśı.

Diskriminačńı analýza spoč́ıvá v hodnoceńı rozd́ıl̊u mezi 2 a v́ıce skupinami, které jsou

charakterizovány v́ıce proměnnými. Vysvětlovaná proměnná je spojitá. Tato metoda

má v́ıce variant. Pokud máme data z normálńıho rozděleńı se shodnými kovariančńımi

maticemi avšak rozd́ılnými středńımi hodnotami, je vhodné použ́ıt lineárńı diskriminačńı

analýzu. Pokud máme data z normálńıho rozděleńı, ale lǐśı se středńı hodnoty i kova-

riančńı matice, je vhodné použ́ıt kvadratickou diskriminačńı analýzu. Pokud je porušena

normalita, použije se nelineárńı diskriminačńı analýza. Vı́ce v publikaćıch [14], [16].

Logistická regrese na rozd́ıl od diskriminačńı analýzy použ́ıvá kategoriálńı vysvětlovanou

proměnnou. Je vhodné metodu použ́ıt při porušeńı normality dat. Predikuje pravděpodobnost

události a nabývá hodnot 0, 1. Použ́ıvá tzv. sigmoidńı funkci. Vı́ce v publikaci [14].

Pokud tř́ıd́ıme do předem neznámých skupin, jedná se o úlohu klasifikace. Označuje se

též jako učeńı bez učitele. Patř́ı sem např́ıklad metoda Shlukové analýzy. Ta spoč́ıvá

ve zjǐstěńı podobnost́ı objekt̊u a zařazeńı do předem neznámých skupin. Použ́ıvá se pro

popis systematiky, zjednodušeńı dat, identifikaci vztah̊u, aj. Vı́ce v publikaci [18], [14],

[5]. Této metodě se budeme dále věnovat v kapitole 4.

Text mining

Oblast text miningu je d̊uležitá pro zpracováńı otevřeného textu. Hod́ı se zejména pro

porozuměńı textovým dokument̊um, vyhledáváńı v dokumentech a pro klasifikaci doku-
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ment̊u. V pokročileǰśıch nástroj́ıch lze také provádět sentimentálńı analýzu, např́ıklad

z diskuzńıch komentář̊u určité služby nebo určitého produktu. Dá se využ́ıt pro zpra-

cováńı otevřených otázek z dotazńıkového šetřeńı. Dále lze sledovat veřejné mı́něńı z

r̊uzných diskuzńıch skupin, sociálńıch śıt́ı atd. Určité metody lze využ́ıt i pro pr̊uzkum

trhu, a daľśı. Podrobněǰśı informace jsou v publikaci [11].

V této práci se budeme zabývat pouze oblast́ı klasifikace dokument̊u.

Mějme databázi o stovkách dokument̊u. Nalezneme v dokumentech kĺıčová slova, na

jejichž základě provedeme shlukováńı. T́ım źıskáme sady dokument̊u s přibližně po-

dobným informačńım obsahem. Výsledkem pro uživatele je tedy určitý stupeň filtrace,

kde se identifikuj́ı sady obsahuj́ıćı pouze pár jednotek až deśıtek dokument̊u.

Dá se zde využ́ıt nehierarchické shlukováńı, které kategorizuje dokumenty do předem

určeného počtu shluk̊u. Dá se využ́ıt i hierarchické shlukováńı, které poskytne celkový

pohled a podobnost jednotlivých dokument̊u.

Nejvýznamněǰśı část́ı je zde předúprava dat. Součást́ı je extrakce slov. Metoda top-

down rozděĺı text pomoćı oddělovaćıch znak̊u (mezera, tabulátor, interpunkce, ...) do

řetězc̊u (tzv. token̊u). Metoda bottom-up naopak procháźı celý textový proud postupně

znak po znaku a skládá je do řetězce. Jakmile naraźı na oddělovaćı znak, začne vytvářet

nový řetězec. Bez správného rozděleńı na tyto řetězce mohou být dokumenty špatně

klasifikované

Daľśı část́ı předúpravy je extrakce kořen̊u. Slovo může být použito v mnoha tvarech

(Apple, Apples, ...). Všechny tyto tvary maj́ı ale stejný informačńı obsah. Proto je

potřeba tyto slova redukovat a použ́ıt jen kořenové.

Po źıskáńı datového slovńıku je potřeba dokumenty správně indexovat. Vytvořit ta-

bulku, které pojednává o zastoupeńı jednotlivých slov v dokumentu. K tomu se využ́ıvaj́ı

metody Frequency-Based nebo Inverse Document Frequency.

Frequency-Based metoda je založena na přǐrazeńı jednotlivých řetězc̊us k dokument̊um.

Váhy řetězc̊u jsou poč́ıtány z četnosti výskyt̊u slova a normalizovány počtem všech slov

v dokument̊u. Tato metoda je nedostatečná pro vyhledáváńı v dokumentech. Inverse

Document Frequency je rozš́ı̌reńı eliminuj́ıćı nedostatky předešlé metody.
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4. Vybrané metody analýzy

v́ıcerozměrných dat

V této kapitole se teoreticky poṕı̌śı vybrané metody v́ıcerozměrné analýzy dat. Bude se

jednat o metodu hlavńıch komponent, faktorovou analýzu a shlukovou analýzu. Nejprve

je ale třeba vysvětlit pojmy vlastńıch č́ısel a SVD rozkladu, které se budou dále použ́ıvat.

4.1. Vlastńı č́ısla a vlastńı vektory

Podle publikace [17] (str. 135) jsou vlastńı č́ısla a vektory definovány následovně.

Nechť matice A ∈ Cn×n, potom plat́ı

Ax = λx, (4.1)

kde λ ∈ C nazýváme vlastńım č́ıslem matice A. Vektor x ∈ Cn, x 6= 0 je vlastńı vektor

př́ıslušný k vlastńımu č́ıslu. Podmı́nka nenulovosti zde zajǐsťuje konečnost řešeńı.

Vlastńı č́ısla jsou charakterizována charakteristickým polynomem

det(A− λ · I) = 0. (4.2)

Po rozepsáńı

(−1)nλn + an−1λ
n−1 + · · ·+ a1λ+ a0. (4.3)

Jedná se o polynom n-tého stupně. Jeho kořeny jsou vlastńı č́ısla matice A.

Množině všech vlastńıch č́ısel se ř́ıká spektrum.
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4.2. SVD rozklad

Jedná se o rozklad na singulárńı č́ısla. Podle autora publikace [17] (str. 108) se jedná

o nejd̊uležitěǰśı větou numerické lineárńı algebry. Pomoćı SVD rozkladu, lze efektivně

řešit mnoho problémů lineárńı algebry. Jedná se např́ıklad o výpočet hodnosti matice,

ortonormálńı báze, ale také o řešeńı soustav lineárńıch rovnic a daľśı.

Na rozd́ıl od Gaussovy eliminačńı metody je lépe odolná v̊uči zaokrouhlovaćım chybám.

Avšak algoritmy pro výpočet jsou pouze iterativńı. Vı́ce v publikaci [17].

Definice

Mějme matici Am×n. Potom existuje matice Σm×n, která má na diagonále prvky σ11 >

σ22.... Dále existuj́ı ortogonálńı matice Um×m a Vn×n takové, že plat́ı

A = UΣV T . (4.4)

Výpočet

Výpočet singulárńıho rozkladu je úzce spjat s rozkladem spektrálńım a QR rozkladem.

Spektrálńı rozklad definujme s využit́ım spektrálńı věty pro symetrické matice ([17] str.

154)

X = V ΛV T ,Λ = V TXV, (4.5)

kde Xn×n je čtvercová matice, Vn×n je matice jej́ıž sloupce obsahuj́ı vlastńı vektory a Λ

je diagonálńı matice vlastńıch č́ısel.

Dále v́ıme, že pro matici Am×n. existuje symetrická matice ATA. Potom lze ukázat, že

mezi SVD rozkladem a spektrálńım rozkladem je následuj́ıćı vztah

ATA = (UΣV T )T (UΣV T ) = V ΣTUTUΣV T = V Σ2V T . (4.6)

Pro výpočet spektrálńıho rozkladu ATA lze použ́ıt Jacobiho iteračńı metodu ([17] str.

157). Po provedeńı výpočtu źıskáme matici Vn×n. Následuje použit́ı QR rozkladu ([17]

str. 105)

AV = QR, (4.7)

8



kde R je horńı trojúhelńıková matice a Q je ortogonálńı matice. Výpočet může být

proveden Householderovým algoritmem, viz publikace [17].

Po úpravě źıskáme tedy

A = QRV T , (4.8)

kde Q je matice levých singulárńıch vektor̊u, diagonálńı prvky matice R jsou singulárńı

č́ısla a V je matice pravých singulárńıch vektor̊u. Po úpravě značeńı Q = U, diag(R) = Σ

dostaneme vztah SVD rozkladu A = UΣV T .

4.3. Metoda hlavńıch komponent

Metoda hlavńıch komponent (PCA) je založena na ortogonálńı transformaci p̊uvodńıch

proměnných, které jsou silně korelované na skupinu nových proměnných, které nejsou

korelované. Toho se dá využ́ıt např́ıklad u sńıžeńı rozměru úlohy, odstraněńı multikoli-

nearity (tj. lineárńı závislosti mezi znaky), aj.. Následuj́ıćı text vycháźı z publikaćı [14],

[5], [13].

Princip metody

Mějme n-rozměrnou náhodnou veličinu X. Potom n-rozměrný náhodný vektor x =

(x1, ..., xn)T má nulový vektor středńıch hodnot a známou kovariančńı matici Σ ∈ Rn×n

s vlastńımi č́ısly λ1 ≥ λ2 ≥ ... ≥ λn a jim odpov́ıdaj́ıćımi vlastńımi vektory v.

Dále můžeme nalézt nové náhodné veličiny, které vzniknou lineárńı kombinaćı p̊uvodńı

náhodné veličiny

y1 = vT1 x = v11x1 + v12x2 + ...v1nxn
...

yn = vTnx = vn1x1 + vn2x2 + ...vnnxn

· (4.9)

Pro tyto náhodné veličiny y1..yn dostaneme

D(yi) = vTi Σvi, i = 1, ...n, (4.10)

C(yi, yk) = vTi Σvk, i, k = 1, ..n. (4.11)
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Potom hlavńı komponenty jsou také náhodné veličiny y1, ..., yn, které jsou nenulové a

jejich rozptyly jsou maximálńı vzhledem k podmı́nce jednoznačnosti vTi vi = 1, i = 1, ...n.

Prvńı komponenta odpov́ıdá y1, pro který plat́ı

max
v1

vT1 Σv1, (4.12)

vzhledem k podmı́nce vT1 v1 = 1.

To lze vyřešit metodou Lagrangeových multiplikátor̊u. Podrobněji o metodě v [24]. Tato

metoda se zabývá hledáńım extrémů funkce. Vycháźı z funkce f , podmı́nek h1, h2, ..., hr,

které jsou rovny nule. Potom je dán vztah

f +
n∑

i=1

lihi = 0, (4.13)

kde li jsou Lagrangeovy multiplikátory.

Definujme si tedy funkci

L1 = vT1 Σv1 − l1(vT1 v1 − 1) (4.14)

a hledejme hodnotu v1, pro kterou je maximálńı.

∂L1

∂v1
= 2Σv1 − 2l1v1 = 0 tj. (4.15)

Σv1 − l1v1 = 0. (4.16)

To je vlastnost vlastńıch č́ısel matice Σ, tedy l1 je vlastńı č́ıslo a v1 odpov́ıdaj́ıćı vlastńı

vektor.

Abychom zjistili o které vlastńı č́ıslo a vlastńı vektor se jedná, vynásob́ıme rovnici vek-

torem vT1

vT1 Σv1 = vT1 l1v1 tj. D(y1) = l1. (4.17)

ProtožeD(y1) vysvětluje největš́ı část rozptylu, potom l1 = λ1, tedy odpov́ıdá největš́ımu

vlastńımu č́ıslu matice Σ.

Tyto vlastńı č́ısla a vektory źıskáme z rovnice

(Σ− λ1I) = 0. (4.18)
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To je homogenńı soustava lineárńıch rovnic a λ1 je největš́ım kořenem charakteristického

polynomu

det(Σ− λ1I) = 0. (4.19)

Druhá komponenta odpov́ıdá y2, který vysvětluje největš́ı rozptyl nevysvětlený prvńı

komponentou. Plat́ı pro něj podmı́nka jednoznačnosti vT2 v2 = 1 a podmı́nka ortogonality

s prvńı komponentou vT2 v1 = 0. Tato úloha lze opět řešit metodou Lagrangeových

multiplikátor̊u, pro kterou definujeme funkci

L2 = vT2 Σv2 − l2(vT2 v2 − 1)− l3(vT2 v1). (4.20)

Potom
∂L2

∂v2
= 2Σv2 − 2l2v2 − l3v1 = 0. (4.21)

Vynásob́ıme rovnici vektorem vT1

2vT1 Σv2 − 2l2v
T
1 v2 − l3vT1 v1. (4.22)

Na základě toho jsme zjistili, že Σv2 = l2v2, což je charakteristika matice Σ. Č́ıslo l2

tedy odpov́ıdá λ2, tedy druhému největš́ımu č́ıslu matice Σ.

Pro vyč́ısleńı daľśıch komponent postupujeme obdobně.

Z výše popsaného postupu vyplývá vztah pro rozložeńı kovariančńı matice na vlastńı

č́ısla a vlastńı vektory

Σ = vΛvT (4.23)

Λ =


λ1 0 · · · 0

0 λ2 · · · 0

: :
. . . :

0 0 · · · λn

 · (4.24)

Hlavńı komponenty ve výběru

Mějme výběrovou matici X obsahuj́ıćı m pozorováńı. Každé pozorováńı je n-rozměrný

vektor uspořádaný do řádku xi = (xi1, ..., xin), pro i = 1, ...m.

Vektor středńıch hodnot i kovariančńı matice jsou neznámé. Pro odhad vektoru středńıch

hodnot použijeme aritmetický pr̊uměr. Pro odhad kovariančńı matice použijeme výběrovou
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kovariančńı matici.

µ̂ = x =
1

m

m∑
i=1

xi, (4.25)

Σ̂ = S =
m∑
i=1

(xi − x)(xi − x)T . (4.26)

Dále vypoč́ıtáme vlastńı č́ısla výběrové matice S, které budou sloužit jako odhady

vlastńıch č́ısel matice Σ, a jim odpov́ıdaj́ıćı vlastńı vektory v.

Z předchoźı část́ı v́ıme, že prvńıch k vlastńıch č́ısel vysvětluje největš́ı rozptyl dat (k ≤
n). Vezměme tedy pouze prvńıch k vlastńıch č́ısel a jim odpov́ıdaj́ıćıch k vlastńıch

vektor̊u. Potom

P = v(:, 1 : k), k ≤ n, (4.27)

kde P označuje komponentńı zátěže.

Pomoćı komponentńıch zátěž́ı, lze dopoč́ıtat komponentńı skóre T

T = (X − x) · P. (4.28)

Pro stanoveńı dostatečného počtu hlavńıch komponent - č́ısla k - lze využ́ıt následuj́ıćıho

vztahu

100

k∑
i=1

λi

m∑
i=1

λi

≥ P, (4.29)

kde P se voĺı mezi 70-90%.

Použit́ı SVD rozkladu

Pro numerický výpočet metody hlavńıch komponent je vhodněǰśı použ́ıt princip SVD

rozkladu, než výpočet přes kovariančńı matici.

Mějme výběrovou matici X obsahuj́ıćı m pozorováńı. Každé pozorováńı je n-rozměrný

vektor uspořádaný do řádku xi = (xi1, ..., xin), pro i = 1, ...m.

Vektor středńıch hodnot je neznámý a pro jeho použijeme aritmetický pr̊uměr.

µ̂ = x =
1

m

m∑
i=1

xi, (4.30)
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Pro použit́ı SVD rozkladu budeme vycházet z centrovaných dat Xc = X − x. Po prove-

deńı rozkladu

Xc = UDV T , (4.31)

źıskáme matici U , která označuje vlastńı vektory XcX
T
c . Dále matice V označuje vlastńı

vektory XT
c Xc. Matice D je matice singulárńıch č́ısel, která obsahuje na diagonále prvky

σ1 ≥ σ2 ≥ · · · ≥ σn. Ty jsou druhými odmocninami vlastńıch č́ısel kovariančńı matice.

D =


√
λ1 0 · · · 0

0
√
λ2 · · · 0

: :
. . . :

0 0 · · ·
√
λn

 . (4.32)

Z principu metody hlavńıch komponent v́ıme, že prvńıch k vlastńıch č́ısel vysvětluje

největš́ı variabilitu dat. Na základě diagonálńıch prvk̊u matice D a vztahu

100

k∑
i=1

σ2
i

m∑
i=1

σ2
i

≥ P, (4.33)

lze určit požadované k.

Po vyč́ısleńı prvńıch k sloupc̊u matice V źıskáme matici komponentńıch zátěž́ı

P = V (:, 1 : k), k ≤ n. (4.34)

Pomoćı komponentńıch zátěž́ı, lze dopoč́ıtat komponentńı skóre T

T = Xc · P. (4.35)

Vyšeťreńı rezidúı

Vzhledem k tomu, že poč́ıtáme s odhadem populačńıch veličin, vzniká v modelu nepřesnost.

Ta se dá vyjádřit pomoćı matice rezidúı. Přesný model lze poté označit vztahem

X = T · P T + E, (4.36)

kde E reprezentuje reziduálńı složku.
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Abychom zjistil jak přesný je náš model, potřebujeme vypoč́ıtat matici rezidúı a ty

vyšetřit. Využijeme k tomu vypoč́ıtané matice komponentńıch zátěž́ı a skóre

E = X − TP T . (4.37)

Z této matice lze spoč́ıtat rezidua objektu. Ty určuj́ı jak silně hlavńı komponenty

popisuj́ı daný objekt

e2i =

p∑
k=1

e2ik. (4.38)

4.4. Faktorová analýza

Faktorová analýza vycháźı ze statistického modelu a formulovaných předpoklad̊u. Ćılem

je vyšetřit strukturu vnitřńıch vztah̊u mezi proměnnými. Daľśım ćılem je redukce di-

menze dat a s t́ım souvisej́ıćı vysvětleńı korelaćı mezi p̊uvodńımi proměnnými pomoćı

společných faktor̊u. Následuj́ıćı test je zpracován na základě literatury [14], [5], [13]

Model faktorové analýzy

Nechť x je n-rozměrný náhodný vektor s vektorem středńıch hodnot µ. Potom definujeme

statistický model faktorové analýzy

x = µ+ Γf + ε, (4.39)

kde Γ je matice faktorových zátěž́ı s koeficienty γij, f je vektor společných faktor̊u a ε

je vektor specifických faktor̊u.

Dále vezměme normovaný vektor z = (z1, z2, ..., zn)T , který vznikl pomoćı vztahu

z =
x− µ
s(x)

, (4.40)

kde s(x) je směrodatná odchylka vektoru x.

Model faktorové analýzy můžeme považovat za speciálńı př́ıpad lineárńı regrese. Re-

gresńı rovnici rozeṕı̌seme po prvńıch a dostaneme

z1 = γ11f1 + γ12f2 + ...γ1pfp + ε1
...

zn = γn1f1 + γn2f2 + ...γnpfp + εn

, (4.41)
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kde f = (f1, f2, ..., fp)
T je vektor společných faktor̊u. Rovnice přeṕı̌seme v maticové

formě 
z1
...

zn

 =


γ11 γ12 · · · γ1p
...

. . .
...

γn1 γn2 · · · γnp

 ·

f1
...

fp

 +


ε1
...

εn

 . (4.42)

Vzhledem k použit́ı normované veličiny z plat́ı, že středńı hodnoty E(f) = E(ε) = 0.

Dále plat́ı, že kovariančńı matice C(f) = I a C(ε) = Ψ, kde Ψ je diagonálńı matice chy-

bových rozptyl̊u. Vzhledem k nezávislosti chybového vektoru a vektoru společných fak-

tor̊u, můžeme definovat kovarianci C(f, ε) = 0. Při použit́ı těchto podmı́nek docháźıme

k rozkladu kovariančńı matice Σ

Σ = ΓΓT + Ψ. (4.43)

Odhad parametr̊u modelu

Mějme datovou matici Z typu n× p pro p proměnných. Dále mějme matici společných

r faktor̊u. Dále mějme matici neznámých faktorové zátěže typu p × r. Model můžeme

napsat tedy ve tvaru

Z = FΓT . (4.44)

Pro výpočet faktorových zátěž́ı můžeme vycházet z výběrové kovariančńı matice. Pomoćı

metody maximálńı věrohodnosti odhadneme parametry Γ,Ψ. Úlohu lze definovat jako

maximalizaci věrohodnost́ı funkce

ln[L(Λ,Ψ)] = −1

2
(n− 1)[ln(det(ΓΓT + Ψ)) + st(ΓΓT + Ψ)Σ̂], (4.45)

kde det(·) znač́ı determinant a st(·) stupeň matice.

Nyńı máme známou matici faktorových zátěž́ı Γ a matici chybových rozptylu Ψ. Použit́ım

vhodné regresńı metody dopoč́ıtáme matici společných faktor̊u F .

Rotace faktor̊u

Pomoćı rotace faktorových zátěž́ı nalezneme jednodušš́ı struktury pro snadněǰśı repre-

zentaci. Ćılem je tedy źıskat řešeńı pro které plat́ı následuj́ıćı podmı́nky.
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Každý řádek Γ obsahuje nulový prvek. Každý sloupec alespoň tolik nulových prvk̊u,

kolik je faktor̊u. Pro každou dvojici sloupc̊u následně plat́ı, že některé znaky by měli

být významné v jednom sloupci a nevýznamné v druhém. Každá dvojice sloupc̊u by

měla mı́t co nejmenš́ı počet proměnných s vysokými zátěžemi.

Definujme matici rotace R. Za podmı́nky ortogonality R−1 = RT a RTR = I. Potom

rotace faktorových zátěž́ı označme Γ∗ a rotaci faktorového skóre F ∗

F ∗ = FR (4.46)

Γ∗ = ΓR. (4.47)

Po úpravě faktorového modelu pro rotované matice je zřejmé, že odpov́ıdaj́ı modelu

originálńımu. T́ım lze ukázat, že rotaćı faktor̊u lze zjednodušit reprezentace faktor̊u bez

ovlivněńı modelu

Z = F ∗Γ∗T = FRRTΓT = FIΓT = FΓT . (4.48)

Mezi nejpouž́ıvaněǰśı ortogonálńı rotace patř́ı metoda Varimax, Quartimax, Orthomax.

Dále se využ́ıvaj́ı šikmé rotace, např. Oblimax, Promax.

4.5. Shluková analýza

Shluková analýza se využ́ıvá v úlohách klasifikačńıch. Použ́ıvá se pro určeńı struktury

ve znaćıch, tedy pro rozděleńı objekt̊u do kategoríı. Hlavńım rozd́ılem oproti úlohám

diskriminačńım je ta, že se muśı předem určit počet shluk̊u, do kterých budou prvky

následně klasifikovány. Pro tyto metody se často použ́ıvá pojem unsupervised learning

methods - učeńı bez učitele. Podrobněǰśı informace jsou v publikaćıch [5], [14], [18], [9].

Předpoklady analýzy shluk̊u

Požadavky normality, homoskedasticity (homogenńı rozptyl) nemaj́ı na tuto metodu

silný vliv. Naopak je nutné poč́ıtat s reprezentativnost́ı vzorku a vlivem multikolinearity

(lineárńı závislost mezi znaky). U reprezentativnosti je nutné poč́ıtat s t́ım, že analýza

shluk̊u odpov́ıdá pouze reprezentativnosti výběru. U výskytu multikolinearity je potřeba

zredukovat počet znak̊u, nebo zvolit vhodnou mı́ru, např. Mahalanobisova.
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Předúprava dat

Před vlastńı analýzou je potřeba rozhodnout, zda je nutné data standardizovat. Pro

standardizaci se běžně použ́ıvá převod každého znaku na Z-skóre. Existuj́ı ale i jiné

formy standardizace:

Autoškálováńı - transformace na Z-skóre

zi =
(xi − xi)√

s2
. (4.49)

Sloupcové centrováńı

yij = xij − xj. (4.50)

Sloupcová standardizace

yij =
xij
sj
. (4.51)

Škálováńı sloupcovým rozsahem

yij =
xij −minj xij

maxj xij −minj xij
. (4.52)

Obdobně jako sloupcové centrováńı a standardizace se provád́ı také řádkové a celkové.

Rozd́ıl je pouze v použitém pr̊uměru a směrodatné odchylky.

Ḿıry vzdálenosti a podobnosti

Důležitým prvkem je určeńı, na jakém základě budou prvky shlukovány. Jaká metrika

bude určovat podobnost objekt̊u. Nejčastěji použ́ıvané jsou mı́ry vzdálenosti:

Eukleidovská vzdálenost vycháźı z výpočtu pravoúhlého trojúhelńıka

De(xi, xj) =

√√√√ m∑
k=1

(xik − xjk)2. (4.53)

Hammingova (manhattanská) vzdálenost

Dh(xi, xj) =
m∑
k=1

| xik − xjk | . (4.54)

Čebyšeova vzdálenost

Dc(xi, xj) = max | xik − xjk | . (4.55)
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Kosinova vzdálenost

Dcos(xi, xj) = 1−
xix

T
j√

(xixTi )(xjxTj )
. (4.56)

Mahalanobisova vzdálenost uvažuje vztahy mezi znaky. Použ́ıvá kovariančńı matici S

Dma(xi, xj) =
√

(xi − xj)TS−1(xi − xj). (4.57)

Hierarchické shlukováńı

Základem je uspořádáńı objekt̊u a jejich shluk̊u. Hierarchické algoritmy produkuj́ı stro-

movité struktury. Patř́ı sem dva základńı - aglomeračńı a divizńı. K zobrazeńı se použ́ıvá

hierarchický dendrogram.

Aglomeračńı algoritmus vycháźı z předpokladu, že každý objekt je samostatný jeden

shluk. Postup spoč́ıvá ve spojeńı dvou shluk̊u (v 1. kroku objekt̊u) s nejmenš́ı vzdálenost́ı.

V každém daľśım kroku se přepoč́ıtává matice vzdálenost́ı a s tou se postup opakuje.

Algoritmus konč́ı v momentě vytvořeńı jednoho shluku.

Divizńı algoritmus vycháźı z předpokladu, že všechny objekty tvoř́ı jeden shluk. Z toho

se postupným děleńım a oddělováńım nepodobných objekt̊u źıskávaj́ı d́ılč́ı shluky. Pro-

ces se opakuje dokud neńı v jednom shluku jeden objekt. Děleńı záviśı na zvolené me-

todě. Patř́ı sem např. metoda nejbližš́ıho souseda, nejvzdáleněǰśıho souseda, pr̊uměrová,

Wardova, metoda těžǐstě.

Nehierarchické shlukováńı

Principem metody je rozděleńı n objekt̊u o m znaćıch do k shluk̊u, přičemž se mezisku-

pinová suma čtverc̊u minimalizuje. Jedná se o postup iteračńı. Označuj́ı se jako metody

nejbližš́ıch těžǐsť (K-means).

Pokud jsou těžǐstě shluk̊u známá, stač́ı provést hierarchickou analýzu, určit počet a

počátečńı těžǐstě shluk̊u.

Pokud nejsou známá je třeba data vyšetřovat opakovaně. Nejprve zvolit prvńıch k ob-

jekt̊u jako dočasná těžǐstě. Pokud má objekt nejmenš́ı vzdálenost k těžǐsti větš́ı než mezi

dvěma nejbližš́ımi, poté objekt nahrad́ı těžǐstě, které je bĺıž k objektu.
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5. Metodologie zpracováńı dat v

prosťred́ı MATLAB

Tato kapitola se bude zabývat procesem zpracováńı dat v prostřed́ı MATLAB. Poṕı̌śı se

zde základńı datové struktury, možnosti nač́ıtáńı dat do nich a př́ıstup k nim. Dále se

zde poṕı̌śı metody pro základńı popis jednotlivých proměnných (deskriptivńı statistiky).

Nakonec se zde rozeberou základńı grafy pro reprezentaci dat, které se budou v této práci

využ́ıvat.

5.1. Př́ıprava a standardizace dat

Během procesu př́ıpravy dat se muśıme vypořádat s mnoha překážkami. Prvńı věćı

je identifikovat, jaký typ vstupńıch dat máme k dispozici. Pokud máme načteny gra-

fická data, nebo video data, tak je zpracujeme jinak, než čistě numerická data. Daľśım

problémem jsou chyběj́ıćı hodnoty. Pokud datová množina nějaké obsahuje, může to

nepř́ıznivě ovlivnit výsledky analýzy. Je tedy potřeba vhodným zp̊usobem hodnoty od-

stranit. Daľśı část́ı je standardizace dat. Některé analytické metody, které porovnávaj́ı

proměnné, nemohou doj́ıt k reprezentativńım výsledk̊um, pokud jsou data v r̊uzném

měř́ıtku.

Nač́ıtáńı datového souboru

Do prostřed́ı MATLAB lze importovat r̊uzné datové soubory. Může se jednat o data

obrazová, numerická, či video data. V této práci se bude pracovat převážně s formáty

CSV, JPEG. Pro import budeme tedy použ́ıvat př́ıkazy csvread a imread.

Přehled vybraných formát̊u, včetně př́ıkaz̊u pro import, je zobrazen v tabulce 5.1. De-
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tailněǰśı informace poskytuje př́ıkaz help fileformats a publikace [7].

Typ souboru Př́ıkaz Typ proměnné

MAT load MATLAB proměnné

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 typ̊u 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 formáty vstupńıch dat

Vzhledem k r̊uzným typ̊um vstupńıch dat existuj́ı i r̊uzné datové typy. Přehled je

zobrazen v tabulce 5.2. Pro převod mezi numerickými typy slouž́ı přetypováńı. Tyto

funkce maj́ı stejný název jako ćılový datový typ. Např́ıklad pro převod do typu double,

použijeme funkci double(variable). Pro převod řetězce na numerický typ slouž́ı funkce

str2num, str2double, str2int. Z č́ıselné hodnoty na řetězec zase funkce num2str,

int2str, double2str.

Kromě primitivńıch datových typ̊u, existuje ještě typ Cell. Jedná se o speciálńı dato-

vou strukturu, která může obsahovat proměnné r̊uzných typ̊u. Pro vytvořeńı prázdné

struktury slouž́ı př́ıkaz cell. Pro adresováńı prvk̊u máme dva možné př́ıstupy. Prvńı

z nich se nazývá cell adressing a využ́ıvá hranatých závorek. Tento typ odkazuje na

konkrétńı buňku, ne však na jej́ı obsah. Druhý př́ıstup se nazývá content adressing a

využ́ıvá složených závorek. T́ımto přistupujeme př́ımo ke konkrétńım dat̊um buňky.

A = cell(1, 2) %Output: [] [] (1 row , 2 col)

A{1, 1} = [1, 2, 3];

A{1, 1} %Output: 1 2 3

A[1, 1] %Output: [1x3 double]
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Datový typ Popis

uint8 bezznaménkový celoč́ıselný datový typ, rozsah 0 až 255

int8 znaménkový celoč́ıselný datový typ, rozsah -128 až 127

uint16 bezznaménkový celoč́ıselný datový typ, rozsah 0 až 216

int16 znaménkový celoč́ıselný datový typ, rozsah −215 až 215

uint32 bezznaménkový celoč́ıselný datový typ, rozsah 0 až 232

int32 znaménkový celoč́ıselný datový typ, rozsah −231 až 231 − 1

uint64 bezznaménkový celoč́ıselný datový typ, rozsah 0 až 264

int64 znaménkový celoč́ıselný datový typ, rozsah −263 až 263 − 1

double datový typ s plovoućı desetinnou čárkou, dvojnásobná přesnost

single datový typ s plovoućı desetinnou čárkou, jednonásobná přesnost

char řetězcový datový typ.

Tabulka 5.2.: Datové typy proměnných

Práce s chyběj́ıćımi hodnotami

Pokud načtený datový set obsahuje hodnoty, které byly poškozeny, nezadány, či jinak

znehodnoceny, ř́ıkáme že obsahuje chyběj́ıćı hodnoty (též missing values). V prostřed́ı

MATLAB lze tyto hodnoty identifikovat pomoćı funkce isnan(). Výsledkem je pole lo-

gických indikátor̊u. Tam kde pole indikuje hodnotu 1 se nacháźı chyběj́ıćı hodnota.

T́ımto zp̊usobem lze indikovat pouze hodnoty systémově chyběj́ıćı. Pro uživatelsky defi-

nované, je potřeba datová množina předupravit jiným zp̊usobem. Po identifikaci je plně

na uživateli jak se s nimi vypořádá.

Prvńı možnost́ı vypořádáńı s chyběj́ıćımi hodnotami je odstraněńı celých záznamů. K

tomu lze využ́ıt funkci any(). Ta testuje jestli existuje nenulový prvek v zadané dimenzi

(prvńı dimenze znač́ı sloupec, druhá znač́ı řádek, atd.). Pro následuj́ıćı analýzu se bude

použ́ıvat redukovaný datový set obsahuj́ıćı pouze úplné záznamy.

A = [ 1 NaN 5; NaN 9 3] % Input data with missing values

idx = isnan(A) % Logical matrix: 1 - missing , 0 - number

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

dimmension (column)

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

dimmension (row)

A(:,cm) = [] % Remove columns with missing values

A(rm ,:) = [] % Remove rows with missing values

21



Druhou možnost́ı je nahrazeńı chyběj́ıćı hodnoty. Náhrada pomoćı předchoźı, nebo

následuj́ıćı hodnoty se muśı provést ručně. Pro náhradu pomoćı interpolace lze použ́ıt

interpolačńı funkce. Tomuto zp̊usobu se nebudeme v práci věnovat.

Poznámka: Od vydáńı MATLABu verze 2016b obsahuje SW pokročilé funkce na práci

s chyběj́ıćımi hodnotami. Jejich výčet je zobrazen v tabulce 5.3. V této práci se s nimi

však pracovat nebude.

Funkce Popis

ismissing() - Vraćı pole logických indikátor̊u pro chyběj́ıćı hodnoty.

Pomoćı parametru lze nastavit indikaci systémově

chyběj́ıćıch nebo uživatelsky definovaných hodnot.

replaceWithMissing() - Vraćı p̊uvodńı datový set, ve kterém nově

nastav́ı uživatelsky definované chyběj́ıćı hodnoty na

systémově chyběj́ıćı.

rmmissing() - Vraćı p̊uvodńı datový set, ve kterém odstrańı celé

záznamy obsahuj́ıćı chyběj́ıćı hodnoty.

fillmissing() - Umožňuje dopoč́ıtat chyběj́ıćı hodnotu na základě

definované metody. Lze použ́ıt metoda předchoźı, nebo

následuj́ıćı hodnoty, interpolace, aj.

Tabulka 5.3.: MATLAB 2016b funkce pro missing hodnoty

Standardizace dat

Pokud je měř́ıtko jednotlivých proměnných diametrálně rozd́ılné, je potřeba přistoupit

k procesu normalizace. Ten transformuje proměnné do stejného měř́ıtka, ve kterém je

lze porovnávat. Vı́ce v publikaci [15].

Mějme datový set obsahuj́ıćı proměnné znázorňuj́ıćı př́ıjem klienta a věk klient, income

a age. Proměnná označuj́ıćı věk klienta nabývá řádově rozd́ılných hodnot, než př́ıjem.

Pokud budeme cht́ıt obě proměnné porovnat, poté bude př́ıjem klienta přisṕıvat větš́ı

váhou. Tomuto lze předej́ıt použit́ım správné metody normalizace.

Prvńı metoda, které se budeme věnovat, je převod na obecný interval hodnot < a, b >
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Tu označuje vzorec 5.1. Po úpravě na interval < 0, 1 > dostaneme vzorec 5.2

.y =
x− xmin

xmax − xmin

(b− a) + a (5.1)

.y =
x− xmin

xmax − xmin

(5.2)

Druhou metodou je převod na z-skóre. Ten spoč́ıvá v odečteńı pr̊uměrné hodnoty a

vyděleńım směrodatnou odchylkou. Tato metoda je vhodná pro převod veličiny na

normované normálńı rozděleńı N(0,1).

z =
x− x
s(x)

(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. Pr̊uzkumová analýza v́ıcerozměrných dat

Po importu dat a vhodné úpravě datového setu, potřebujeme zjistit základńı informace

o proměnných. K tomu lze využ́ıt prvky deskriptivńı statistiky. Pro celkový pohled na

data, zde využijeme testy v́ıcerozměrné normality.

Pr̊uzkum jednotlivých proměnných, deskriptivńı statistiky

Pro pr̊uzkum jednotlivých proměnných slouž́ı prvky deskriptivńı statistiky. Jedná se

mı́ry polohy (pr̊uměr, medián, kvantily) a variability (variačńı a mezikvartilové rozpět́ı,

rozptyl, směrodatná odchylka).

Aritmetický pr̊uměr je dán vzorcem

x =
1

n

n∑
i=1

xi (5.4)
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Rozptyl a směrodatná odchylka se vypoč́ıtá jako

s2 =
1

n

n∑
i=1

(xi − x)2, s =
√
s2 (5.5)

x = [1 3 5]

mean(x) % Mean - Output: 3

median(x) % Median - Output: 3

max(x) % Maximum - Output: 5

min(x) % Minimum - Output: 1

std(x) % Standard deviation - Output: 2

var(x) % Variance - Output: 4

quantile(x, 0.25) % 25% quantile - Output: 1.5

quantile(x, 0.75) % 75% quantile - Output: 3.5

Test v́ıcerozměrné normality na základě test̊u šikmosti a špičatosti

Pro testováńı v́ıcerozměrné normality dat nejsou va MATLABu žádné funkce. Většina

se soustřed́ı na testováńı jednorozměrné normality dat. V této práci si ukážeme výpočet a

jeho implementaci pro test normality založený na v́ıcerozměrných šikmostech a špičatostech.

Teorie vycháźı z publikace [14].

Pro r̊uzné statistické testy je nutné ověřovat zda výběr pocháźı z normálńıch rozděleńı.

Mějme data X = (x1, x2, ..., xm) z v́ıcerozměrného normálńıho rozděleńı daného vekto-

rem středńıch hodnot a kovariančńı matićı Nm(µ,Σ).

Pro odhad vektoru středńıch hodnot se dá použ́ıt vztah

µ̂ =
1

n

n∑
i=1

xi. (5.6)

Pro odhad kovariančńı matice se použ́ıvá výběrová kovariančńı matice S

Σ̂ = S =
1

n− 1
(x− µ̂)(x− µ̂)T . (5.7)

Pro odhad v́ıcerozměrných šikmost́ı (ĝ1,m) a špičatost́ı (ĝ2,m) je použit čtverec Mahala-

nobisovy vzdálenosti

d2MA = (xi − x)TS−1(xj − x), (5.8)
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ĝ1 =
n∑

i=1

n∑
j=1

[(xi − x)TS−1(xj − x)]3

n2
, (5.9)

ĝ2 =
n∑

i=1

[(xi − x)TS−1(xi − x)]2

n
. (5.10)

Pokud jsou prvky vybrány na základě náhodného výběru, poté plat́ı veličiny U1, U2

U1 =
nĝ1,m

6
, (5.11)

U2 =
ĝ2,m −m(m− 2)√

8mm+2
n

. (5.12)

Veličina U1 má asymptoticky rozděleńı χ2 s m(m+1)(m+2)
6

stupni volnosti. Veličina U2 má

asymptoticky normované normálńı rozděleńı N(0, 1).

Nyńı následuje vlastńı implementace. Nejprve implementujeme výpočet šikmost́ı U1

na základě výše popsané teorie. Proměnné row a col označuj́ı počet řádk̊u a sloupc̊u

vstupńıch dat. Proměnná S označuje kovariančńı matici. Pro jej́ı výpočet lze použ́ıt

př́ıkaz S = cov(data).

means = mean(data (:,1:col));

g1 = 0;

for i = 1:row

r1 = data(i,:) - means;

for j = 1:row

r2 = data(j,:) - means;

w = (r1/S)*r2 ’;

g1 = g1 + ((w^3) / (row^2));

end

end

U1 = row*g1/6;

Nyńı je potřeba spoč́ıtat testové kritérium veličiny U1. Jedná se o kvantil ch́ı-kvadrát

rozděleńı. Dále se spoč́ıtá p-hodnota veličiny U1.

U1stat = chi2inv (0.95 ,col*(col+1)*(col +2)/6);

U1pvalue = 1-chi2cdf(U1,col*(col+1)*(col+2) /6);

Obdobně implementujeme výpočet špičatosti U2, testového kritéria a p-hodnoty.
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g2 = 0;

for i = 1:row

r = data(i,:) - means;

w = (r/S)*r’;

g2 = g2 + ((w^2) / row);

end

U2 = (g2 - (col*(col+2)))/sqrt (8* col*(col+2)/row);

U2stat = norminv (0.95 ,0 ,1);

U2pvalue = 1-normcdf(U2);

5.3. Interpretace výsledk̊u

Výsledky samotné analýzy se mohou zobrazovat r̊uznými zp̊usoby. Může se jednat o

výstup pomoćı tabulky hodnot nebo grafu. V této části se budeme zabývat předevš́ım

grafickou reprezentaćı a jej́ımi možnosti v MATLABu.

Bodový graf a jeho varianty

U bodového grafu se zobrazuj́ı hodnoty jako samostatně lež́ıćı body, které nejsou nijak

spojeny s ostatńımi. Může se jednat o zobrazeńı ve 2D nebo 3D prostoru. Vı́ce v

publikaćıch [14], [5]. Podle toho jakou vstupńı veličinu vizualizujeme, rozdělujeme grafy

na r̊uzné varianty.

Prvńı variantou bodového grafu bude graf komponentńıch zátěž́ı. Tento graf zobra-

zuje vztahy mezi p̊uvodńımi proměnnými a komponenty. Zobrazeńı prob́ıhá na základě

korelace.

Druhou variantou je graf komponentńıho skóre. Ten zobrazuje skóre pro prvńı 2 až

3 hlavńı komponenty. Pomoćı něj, lze identifikovat odlehlé hodnoty, trendy či shluky.

Kombinaćı obou graf̊u dostaneme dvojný graf, tzv Biplot. Ten zobrazuje proměnné ve

formě úseček a jednotlivé body. Body, které jsou v interakci, poté lež́ı bĺızko proměnných.

Daľśı variantou je např. graf rezidúı. Dı́ky němu, lze zobrazit rozptyl rezidúı. Ten

znač́ı vzdálenost mezi objektem a modelem. T́ım lze posoudit vhodnost modelu.
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Pro př́ıklad si vizualizujme veličinu Xm,n. Uvažujme zde obecnou veličinu, tedy obecný

bodový graf. K vizualizaci 2D grafu slouž́ı př́ıkaz plot(), pro 3D graf plot3(). Pa-

rametry grafu, jako barva, styl spojeńı bod̊u je přidám jako řetězcový vstup. Barvy se

označuj́ı symboly b, g, r, c, m, y, k, w. Spojeńı pro bodový graf označuje symbol

kroužku (malé o). Pro zobrazeńı dvojného grafu, však slouž́ı př́ımo př́ıkaz biplot().

Ten přij́ımá jako vstup komponentńı zátěže. V př́ıpadě přidáńı komponentńıho skóre, je

potřeba tento parametr specifikovat.

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

plot3(X(:,1), X(:,2), X(:,3) ’o’) % Show 3D scatter

plot

biplot(loadings , ’score ’, score) % Show Biplot

Graf úpat́ı vlastńıch č́ısel

Tento graf slouž́ı pro identifikaci potřebného počtu hlavńıch komponent. Zobrazuje

relativńı velikost vlastńıch č́ısel. Tato č́ısla muśı tvořit seřazenou posloupnost. Tento

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

Vstupem zde bude vektor vlastńıch č́ısel A = (λ1;λ2; ...λn), kde λ1 ≥ λ2 ≥ ... ≥ λn).

Bude je jednat o 2D graf, použije se tedy funkce plot. Graf zobrazuje závislost vlastńıch

č́ısel na pořad́ı prvk̊u. Dále budeme požadovat aby jednotlivé body byly spojeny úsečkou.

Vykresleńı grafu všech vlastńıch č́ısel je poté zobrazeno na následuj́ıćım kódu.

plot (1:i, A(1:i), ’ko-’);

title(’Scree plot’);

xlabel(’Eigen value index’);

ylabel(’Eigen value’);

Ikonové grafy

Pro exploračńı analýzu jsou vhodné, také ikonové grafy. Ty poskytuj́ı určitý pohled na

celkový datový soubor. Zobrazuj́ı jednotlivá pozorováńı ve formě objekt̊u. Tyto objekty

mohou být obličeje - poté se jedná o graf obličejový. Nebo to mohou být hvězdy - poté

se jedná o graf hvězdicový. Dı́ky těmto graf̊um. lze odhadnout shluky proměnných,

extrémńı pozorováńı, a daľśı vlastnosti. Vı́ce v publikaci [5].

Pro oba typy graf̊u je v prostřed́ı MATLAB je implementována funkce glyphplot. Vstu-

pem metody je celý datový set. Dále se parametrem ’glyph’ dá nastavit typ grafu.
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glyphplot(data , ’glyph’,’star’) % Show star plot

glyphplot(data , ’glyph’,’face’) % Show face plot

Grafické ově̌reńı v́ıcerozměrné normality

Pro grafické ověřeńı normality dat se využ́ıvaj́ı Q-Q grafy nebo p-p grafy. V MATLABu

jsou tyto grafy k dispozici pro ověřeńı normality jedné proměnné. Pro v́ıcerozměrná

data, však k dispozici nejsou. Pro tento př́ıpad je tedy nutné grafy naprogramovat. V

této práci se budeme zabývat Q-Q grafem. Vı́ce v monografii [20].

Před vlastńı implementaćı, je d̊uležité pochopit, co vlastně budeme programovat. Vycházejme

tedy definice v́ıcerozměrného normálńıho rozděleńı. Poté

Σi = [
n

(n− 1)2
](xi − x)TS−1(xi − x). (5.13)

Po úpravě dostaneme čtverec Mahalanobisovy vzdálenosti bodu xi od pr̊uměru x

Σi
n

(n−1)2

= (xi − x)TS−1(xi − x), (5.14)

d2MA = Σi
(n− 1)2

n
= (xi − x)TS−1(xi − x). (5.15)

Čtverec Mahalanobisovy vzdálenosti má asymptoticky χ2 rozděleńı s m stupni volnosti.

Do grafu se následně vynáš́ı d2MA v závislosti na kvantilech qi = χ2[(i − 0, 5)/n], kde

př́ımka znač́ı normalitu dat.

Nyńı následuje vlastńı implementace. Nejprve začneme výpočtem čtverce Mahalano-

bisovy vzdálenosti d2MA podle výše zmı́něného vzorce, kde S znač́ı kovariančńı matici,

y znač́ı sloupcový vektor mezivýsledk̊u a means znač́ı pr̊uměrnou hodnotu. Samotný

výpočet spoč́ıvá v proj́ıti každého řádku vstupńıch dat, odečteńım pr̊uměrné hodnoty a

vynásobeńım s kovariančńı matićı. Výsledný sloupcový vektor se seřad́ı podle velikosti

pomoćı funkce sort(y).

means = mean(data (:,1:col));

S = cov(data);

for j=1: row

r=data(j,:);

r = r-means;

y(j) = (r/S)*r’;

end

dist = sort(y);
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Nyńı je potřeba spoč́ıtat kvantily ch́ı-kvadrát rozděleńı pro každý záznam. K tomu slouž́ı

funkce chi2inv(). Nakonec se pomoćı plot(dist, chi) vytvoř́ı Q-Q graf normality.

for j=1: row

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

end

chi = y;
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6. Aplikace vybraných metod analýzy

v́ıcerozměrných dat

Po teoretickém úvodu do problematiky analýzy v́ıcerozměrných dat a prostřed́ı MATLAB

se přejde k reálnému využit́ı zmiňovaných metod. Budou představeny aplikace na me-

todu Hlavńıch komponent a s ńı souvisej́ıćı SVD rozklad, dále na Faktorovou analýzu

a Shlukovou analýzu. Vzhledem k širokému spektru využit́ı budou vybrány dvě, zcela

odlǐsné, oblasti pro metody hlavńıch komponent a shlukovou analýzu. Pro faktorovou

analýzu bude použita jedna ukázka.

Metoda hlavńıch komponent bude použita pro kompresi obrazu a demografická data.

Faktorová analýza na sociálńıch datech. Shluková analýza na demografických datech a

text miningu.

6.1. SVD rozklad a metoda Hlavńıch komponent v

prosťred́ı MATLAB

Metoda hlavńıch komponent má d̊uležité využit́ı při redukci rozměru úlohy, tedy sńıžeńı

počtu proměnných, které se lépe vizualizuj́ı v 2D nebo 3D grafu. Redukce nadbytečných

a korelovaných dat se dá také využ́ıt při komprimaci obrazových dat.

Obecný postup použit́ı metody

Máme datový soubor obsahuj́ıćı jednotlivá pozorováńı (objekty), které jsou popsány

několika atributy.
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Pokud použ́ıváme grafická data, tak řádky datového souboru reprezentuj́ı řádky pixel̊u

obrázku. Sloupce datového souboru reprezentuj́ı sloupce pixel̊u. Ve výchoźım stavu se

tedy provád́ı řádková komprese.

Pro samotný výpočet využijeme metodu SVD rozkladu popsanou v kapitole 4.3.

Vstupńı datový soubor načteme jako př́ıslušnou matici X. Odečteńım pr̊uměru zajist́ıme

centrováńı matice Xc. Tu následně rozlož́ıme na matici vlastńıch vektor̊u V a vlastńıch

č́ısel D2

Xc = UDV.

Na základě grafu úpat́ı vlastńıch č́ısel se vybere prvńıch k komponent a vytvoř́ı se matice

komponentńıch zátěž́ı P . Dále se dopočte komponentńı skóre T , které se dá zobrazit v

grafu. Pro zobrazeńı ve 2D, nebo 3D grafu se voĺı 2 - 3 hlavńı komponenty

P = V (:, 1 : 2),

T = XcP.

Pokud chceme źıskat matici p̊uvodńı velikosti, ale s komprimovanými hodnotami (např.

grafická data v komprimované podobě), použijeme vztah

Xc = TP T .

Samotné analýze může předcházet klasická pr̊uzkumová analýza. Tedy výpočet deskrip-

tivńıch statistik, pr̊uzkum normality, aj. Podrobněji v kapitole 5.

Př́ıklad 6.1.1: Demografická data

Pro analýzu je vybrán datový soubor popisuj́ıćı vliv sociálně ekonomických ukazatel̊u

pro porovnáńı jednotlivých okres̊u v České republice. Data čerpána z [3].

Vstupńı matice má 76 objekt̊u. Každý objekt reprezentuje jeden okres ČR a je defi-

nován 11 proměnnými. Jedná se o:
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• Počet cizinc̊u

• Počet trestných čin̊u

• Počet obyvatel - muži

• Počet obyvatel - ženy

• Pr̊uměrný věk - muži

• Pr̊uměrný věk - ženy

• Sňatky

• Pr̊uměrná výše d̊uchodu - muži

• Pr̊uměrná výše d̊uchodu - ženy

• Plocha územı́

• Koeficient ekologické stability

Rozměr datového souboru je tedy 11, avšak z prvńıho pohledu na data vyvstává otázka,

jestli kategorie muži a ženy nejdou nahradit jednou a t́ım rozměr úlohy sńıžit. Nebo

jestli nelze ”sloučit” v́ıce proměnných, tedy zjistit které proměnné jsou mezi sebou silně

korelované a nahradit je novými. T́ım se zjednoduš́ı popis objekt̊u a mohou se lépe

vizualizovat. To je také ćılem tohoto př́ıkladu.

Nejprve je potřeba si připravit datovou matici okres̊u. Tato matice muśı obsahovat

pouze numerické hodnoty oddělené čárkou. Názvy proměnných, nebo objekt̊u můžeme

připravit do exterńıch soubor̊u.

V prvńı fázi se načteme datovou matici. T́ım, že se jedná o čistě numerická data

použijeme funkci csvread(). Volitelně můžeme nač́ıst názvy objekt̊u. Na rozd́ıl od

datové matice, zde se jedná o řetězcové hodnoty. Muśıme použ́ıt funkci textscan().

Ten, ale přij́ımá jako vstupńı parametr deskriptor souboru. Ten źıskáme pomoćı funkce

fopen().

data = csvread(dataFileName);

objId = fopen(labelsFileName);

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

fclose(objFileId);

Nyńı se budeme zabývat základńım pr̊uzkumem dat. Vypoč́ıtáme deskriptivńı statistiky,

vyšetř́ıme normalitu dat a pro určitý pohled na variabilitu dat si vykresĺıme ikonové

grafy.
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Pro základńı přehled o datech si vypoč́ıtáme deskriptivńı statistiky. Jedná se předevš́ım

o aritmetický pr̊uměr, 1 až 3. kvartil, minimum, maximum, rozptyl, popř. směrodatná

odchylka. Použijeme na to funkce z kapitoly 5.2. T́ım můžeme źıskat určitý pohled na

variabilitu proměnných. Výsledek v tabulce 6.1.

Pr̊uměr Medián Max Min Rozptyl 1. kvartil 3. kvartil

3, 85 · 103 2, 53 · 103 2, 49 · 104 811 1, 34 · 107 1, 73 · 103 4, 78 · 103

2, 41 · 103 1, 84 · 103 1, 29 · 104 638 4, 37 · 106 1, 26 · 103 2, 88 · 103

6, 02 · 104 5, 49 · 104 1, 82 · 105 1, 95 · 104 7, 93 · 108 4, 42 · 104 6, 92 · 104

6, 20 · 104 5, 64 · 104 1, 95E · 105 1, 97 · 104 9, 04 · 108 4, 54 · 104 7, 15 · 104

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 · 104 1, 15 · 104 1, 3 · 104 1, 09 · 104 1, 24 · 105 1, 14 · 104 1, 17 · 104

1, 03 · 104 1, 03 · 104 1, 09 · 104 9, 89 · 103 4, 16 · 104 1, 02 · 104 1, 05 · 104

1, 03 · 105 1, 01 · 105 1, 95 · 105 2, 30 · 104 1, 46 · 109 7, 83 · 105 1, 29 · 105

1, 28 0, 9 4, 5 0, 3 0, 85 0, 65 1, 75

Tabulka 6.1.: Popisné statistiky proměnných matice okres̊u

(Proměnné jsou po řádćıch: Počet cizinc̊u, Počet trestných čin̊u, Počet obyvatel - muži, Počet

obyvatel - ženy, Pr̊uměrný věk - muži, Pr̊uměrný věk - ženy, Sňatky, Pr̊uměrná výše d̊uchodu

- muži, Pr̊uměrná výše d̊uchodu - ženy, Plocha územı́, Koeficient ekologické stability)

Pro testováńı v́ıcerozměrné šikmosti a špičatosti jsme využili funkci NormalityTests(),

kterou jsme si připravili na základě kapitoly 5.2. Po zhodnoceńı výsledk̊u (Tabulka 6.2)

můžeme rozhodnout, že v́ıcerozměrná šikmost, ani špičatost neodpov́ıdá normálńımu

rozděleńı. Normalita dat, tedy neńı splněna. Pro lepš́ı vizualizaci použijeme q-q graf

využit́ım funkce MultivariateQQPlot(), kterou jsme vytvořili na základě kapitoly 5.3.

Výsledek na obrázku 6.1.

Veličina Statistika Testové kritérium p hodnota Přesnost

Šikmost 1 033,90 326,44 0 0,05

Špičatost 14,26 1,65 0 0,05

Tabulka 6.2.: Test v́ıcerozměrné šikmosti a špičatosti matice okres̊u
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Obrázek 6.1.: Q-Q graf v́ıcerozměrné normality matice okres̊u

Pro zobrazeńı variability objekt̊u použijeme ikonové grafy, jedná se o obličejový nebo

hvězdicový graf. Zde si ukážeme pouze obličejový (Obrázek 6.2). Z těchto graf̊u můžeme

źıskat pohled na podobnost objekt̊u, nalézt určité shluky, aj. Ve druhé fázi provedeme

Obrázek 6.2.: Ikonový graf datové matice okres̊u

samotnou metodu PCA. Nejprve vypoč́ıtáme pr̊uměry datové matice a pomoćı nich se

provedeme centrováńı. Centrovaná data uprav́ıme podle vzorce

XC√
n− 1
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a použijeme metodu pro SVD rozklad.

[n, ~] = size(X);

Xc = X - repmat(mean(X),n,1);

[~,D,V] = svd(Xc/sqrt(n-1));

Poznámka: Pokud nechceme uložit výstupńı parametr funkce do proměnné použijeme zástupný

symbol ∼.

Pomoćı matice D se vytvoř́ı graf úpat́ı vlastńıch č́ısel (Obrázek 6.3). Z toho je vidět,

že pro źıskáńı největš́ıho rozptylu postač́ı už prvńı 3 komponenty. To je vhodné pro

zobrazeńı zdrojových dat do 3D grafu.

Obrázek 6.3.: Graf úpat́ı vlastńıch č́ısel datové matice okres̊u

Z matice V se vyč́ısĺı pouze 2 až 3 proměnné a pomoćı centrované vstupńı matice se

dopočte komponentńı skóre. Dále se mohou spoč́ıtat objektová rezidua a zjistit, jak

přesný model je.

coef = V(:,1:pcs);

score = Xc*coef;

residue = Xc - score*coef ’;

Z matice hlavńıch komponent (Tabulka 6.3), lze zjistit, jak silně která proměnná přisṕıvá

do dané komponenty. Tato matice se může dále vizualizovat pomoćı grafu kompo-

nentńıch zátěž́ı.
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Proměnná/komponenta PC1 PC2 PC3

Cizinci 0,060 0,012 -0.982

Trestné činy 0.040 0.018 -0.166

Počet můžu 0.544 0.413 0.068

Počet žen 0.583 0.436 0.021

Věk muži −3.165 · 106 9.4717 · 107 4.6232 · 105

Věk ženy 2.3498 · 107 1.6197 · 106 1, 152 · 104

Sňatky 4, 069 · 104 2, 674 · 104 −5, 854 · 104

Důchod ženy 4, 770 · 103 −3, 973 · 104 -0.017

Důchod muži 1, 529 · 103 −4, 378 · 104 -0,037

Plocha územı́ -0.6 0.8 -0.028

Ekonomická stabilita −4.539 · 106 −1.223 · 106 −1.758 · 105

Tabulka 6.3.: Komponentńı zátěže

Ćılem metody bylo také sńıžeńı dimenze vstupńıch dat. Vykresleńım grafu kompo-

nentńıho skóre pro 2 nebo 3 proměnné, můžeme snadno vizualizovat objekty p̊uvodńıho

souboru (Obrázek 6.4). Lze zde určit odlehlé body. Tyto extrémy pak udávaj́ı směr

dané komponenty.

Obrázek 6.4.: Rozptylový graf matice okres̊u

Spojeńım grafu komponentńıch zátěž́ı a komponentńıho skóre do dvojného grafu, můžeme

zjistit, který objekt je silně svázán s jakou hlavńı komponentou (Obrázek 6.5).
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Obrázek 6.5.: Vizualizace dvojného grafu

Tato metoda je implementována v aplikaci Data Analysis Application (př́ıloha A). Ta

celý proces zastřešuje a poskytuje grafické uživatelské rozhrańı pro snadněǰśı použit́ı.

Př́ıklad 6.1.2: Komprese dat

Každá úloha zač́ıná př́ıpravou vlastńıch dat. Nejprve se importuj́ı grafická data a

převedou na dvourozměrná pole. Pokud jsou vstupńı data v odst́ınech šedé, provede

se import do jednoho dvourozměrného pole, pokud jsou barevná importuj́ı se do třech

dvourozměrných poĺı. Každé pole odpov́ıdá jednomu barevnému kanálu.

image = imread(filename);

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

Hodnoty v těchto poĺıch reprezentuj́ı intenzitu dané barevné složky. Tato hodnota může

být kódována dvěma zp̊usoby. Prvńı zp̊usob je kódováńı celoč́ıselným datovým typem

s rozsahem od 0 do 255, kde 0 znamená žádnou intenzitu a 255 maximálńı intenzitu.

Druhý zp̊usob kódováńı je pomoćı datového typu s plovoućı řádovou čárkou. V takovém

př́ıpadě je rozsah hodnot od 0 do 1, kde 0 znamená žádnou intenzitu a 1 maximálńı

intenzitu. V této práci se bude použ́ıvat druhý typ. Zdrojová pole je potřeba přetypovat

a upravit rozsah hodnot. Přetypováńı se provád́ı explicitńım napsáńım nového datového

typu a upraveńı rozsahu hodnot je pouze aritmetická 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 fázi se provede samotná komprese pro každý barevný kanál zvlášť. Použit́ı metody

Hlavńıch komponent či SVD rozkladu je však spojeno s daľśı předúpravou a tou je

centrováńı. Výsledná datová matice se uprav́ı podle vzorce

XC√
n− 1

a použije v metodě pro SVD rozklad.

[n,~] = size(X); % X represents color channel

Xmean = repmat(mean(X),n,1);

Xc = X - Xmean;

Xsvd = Xc/sqrt(n-1);

Poznámka: Pokud nechceme uložit výstupńı parametr funkce do proměnné použijeme zástupný

symbol ∼.

Z diagonálńı matice vlastńıch č́ısel se vykresĺı graf úpat́ı a podle něj se urč́ı počet

hlavńıch komponent. Z matice vlastńıch vektor̊u se odebere pouze prvńıch k kompo-

nent, odečtených z grafu a vytvoř́ı se redukovaná matice prvńıch k hlavńıch komponent.

Menš́ı k znač́ı vyšš́ı kompresi. Z redukované matice komponent a zdrojové centrované se

dopoč́ıtá komponentńı skóre. Z komponentńıho skóre a hlavńıch komponent se dopočte

komprimované centrované dvourozměrné pole. K tomuto poli se přičte celkový pr̊uměr

a vznikne výsledné komprimované pole pro daný barevný kanál.

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

comp = V(:,1:k);

score = Xc*comp;

Xc_compressed = score*comp ’;

Xcompress = Xc_compressed + Xmean;

Po kompresi všech barevných kanál̊u se vytvoř́ı jedno komprimované trojrozměrné pole,

do kterého se slož́ı barevné kanály. Toto pole se ulož́ı zpět 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);

Detailněǰśı popis v publikaćıch [19], [8].
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Pro kompresi je použita fotografie Fakulty informatiky a managementu Univerzity Hra-

dec Králové. Tato fotografie je následně porovnána se zkomprimovanými variantami

(Tabulka 6.4). Komprese prob́ıhá v barevném formátu.

Obrázek 6.6.: FIM UHK před kompreśı

Původńı nekomprimovaný obrázek měl velikost 719,264 kB. Po provedeńı komprese na

200 hlavńıch komponent, si můžeme povšimnout, že velikost se nám výrazně sńıžila (na

272,418 kB). Zároveň kvalita obrázku je od originálu pro běžného člověka nerozeznatelná.

Jak je vidět z porovnáńı komprimovaných výstup̊u, nejlepš́ı poměr kvalita/velikost dává

100 hlavńıch komponent.

Ve výsledku se tato metoda dá využ́ıt tam, kde je potřeba uchovávat velké množstv́ı

obrázk̊u a kde je potřeba zachovat určitou kvalitu. Použit́ı např́ıklad metodě roz-

poznáváńı obličej̊u, analýzy lékařských dat, aj.

Tato metoda je implementována v aplikaci Image Compression Application (př́ıloha B.).

Ta celý proces zastřešuje a poskytuje grafické uživatelské rozhrańı pro snadněǰśı použit́ı.
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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.: Porovnáńı komprese metodou PCA
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6.2. Faktorová analýza v prosťred́ı MATLAB

Metoda faktorové analýzy se dá použ́ıt pro nalezeńı vnitřńıch vztah̊u mezi proměnnými

i jako prostředek pro redukci dimenze dat.

Obecný postup použit́ı metody

Máme datový soubor obsahuj́ıćı jednotlivá pozorováńı (objekty), které jsou popsány

několika atributy.

Naš́ım ćılem je nalézt v pozad́ı stoj́ıćı společné faktory. Na základě kapitoly 4.4 prove-

deme nejprve normováńı zdrojových dat

Z =
X − x
s(x)

.

Potom provedeme rozklad kovariančńı matice zdrojového souboru

Σ = ΓΓT + Ψ.

T́ım źıskáme matici faktorových zátěž́ı Γ. Pomoćı regrese následně odhadneme faktorové

skóre F . To reprezentuje v pozad́ı stoj́ıćı společné faktory

Z = Γ · F.

Pokud máme 2 - 3 společné faktory, můžeme pomoćı nich zobrazit p̊uvodńı objekty ve

2D, nebo 3D grafu.

Samotné analýze může předcházet klasická pr̊uzkumová analýza. Tedy výpočet deskrip-

tivńıch statistik, pr̊uzkum normality, aj. Podrobněji v kapitole 5.

Př́ıklad 6.2.1: Sociálńı data

Pro analýzu je vybrán datový soubor popisuj́ıćı úspěšnost dvojčat ve vědomostńıch tes-

tech a závislost na sociálńıch faktorech. Data čerpána z [12].
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Vstupńı matice má 1678 objekt̊u. Každý objekt reprezentuje jednu sledovanou osobu.

Ta je charakterizována 10 proměnnými. Jedná se o:

• Pohlav́ı (1 - muži, 2 - ženy)

• Podobnost (1 - identické, 2 - bratrská dvojčata)

• Stupeň vzděláńı matky

• Stupeň vzděláńı otce

• Př́ıjem rodiny

• Výsledky testu - Angličtina

• Výsledky testu - Matematika

• Výsledky testu - Sociálńı vědy

• Výsledky testu - Př́ırodńı vědy

• Výsledky testu - Slovńı zásoba

Nejprve je potřeba si připravit datovou matici dvojčat. Tato matice muśı obsahovat

pouze numerické hodnoty oddělené čárkou, viz Př́ıklad 6.1.1.

V prvńı fázi se načteme datovou matici. Zobrazeńım matice, zjist́ıme, že obsahuje

chyběj́ıćı hodnoty. Ty mohou nepř́ıznivě ovlivnit výsledky. Je tedy nutné neúplné

záznamy úplně vynechat.

remove = any(isnan(data) ,2);

data(remove , :) = [];

Po odstraněńı chyběj́ıćıch hodnot se už můžeme zabývat základńım pr̊uzkumem dat.

Vypoč́ıtáme deskriptivńı statistiky a vyšetř́ıme normalitu dat. Vzhledem k velkému

počtu objekt̊u, zde nemaj́ı smysl ikonové grafy.

Pro základńı přehled o datech si vypoč́ıtáme deskriptivńı statistiky. Jedná se předevš́ım

o aritmetický pr̊uměr, 1 až 3. kvartil, minimum, maximum, rozptyl, popř. směrodatná

odchylka. Použijeme na to funkce z kapitoly 5.2. T́ım můžeme źıskat určitý pohled na

variabilitu proměnných. Výsledek v tabulce 6.5.
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Pr̊uměr Medián 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 proměnných matice dvojčat

(Proměnné jsou po řádćıch: Pohlav́ı, Podobnost, Stupeň vzděláńı matky, Stupeň vzděláńı

otce, Př́ıjem rodiny, Výsledky testu - Angličtina, Výsledky testu - Matematika, Výsledky

testu - Sociálńı vědy, Výsledky testu - Př́ırodńı vědy, Výsledky testu - Slovńı zásoba)

Pro testováńı v́ıcerozměrné šikmosti a špičatosti jsme postupovali podobně jako vPř́ıklad

6.1.1. Využili jsme funkce NormalityTests() a MultivariateQQPlot(). Výsledek

testu šikmosti i špičatosti můžeme zamı́tnout. Tedy data nepocháźı z v́ıcerozměrného

normálńıho rozděleńı. Avšak pokud si prohlédneme graf (6.1) zjist́ıme, že odchylky od

normality nejsou tak významné. Po odstraněńı extrémńıch hodnot, by se dalo rozděleńı

považovat za normálńı.

Veličina Statistika Testové kritérium p hodnota Přesnost

Šikmost 789.357 255.602 0 0,05

Špičatost -3.257 -1,65 0,00056 0,05

Tabulka 6.6.: Test v́ıcerozměrné šikmosti a špičatosti matice dvojčat
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Obrázek 6.7.: Q-Q graf v́ıcerozměrné normality matice dvojčat

Ve druhé fázi provedeme samotnou metodu faktorové analýzy. Na rozd́ıl od metody

hlavńıch komponent, je nutné specifikovat počet proměnných hned na začátku analýzy.

V MATLABu pro výpočet slouž́ı funkce factoran(). Vstupem je počet ćılových proměnných

a datový soubor. Dále lze specifikovat metodu pro odhad faktorového skóre a rotaci.

Výstupem funkce je matice faktorových zátěž́ı, reziduálńı složka, rotačńı matice, sta-

tistický test a faktorové skóre. Statistickým testem se zde zjǐsťuje, zda zvolený počet

faktor̊u je dostatečný pro reprezentaci hodnot.

V tomto ukázkovém př́ıkladě, je nastaven počet 3 faktor̊u, rotace žádná a pro odhad fak-

torového skóre použita regrese (kromě regresńı metody, lze nastavit metoda vážených

nejmenš́ıch čtverc̊u). Výstupem funkce je matice faktorových zátěž́ı Γ a matice fakto-

rového skóre F .

[gamma ,~,~,~, F] = factoran(data , 3, ’xType’, ’data’, ’

rotate ’, ’none’, ’scores ’, ’regression ’);

Poznámka: Pokud nechceme uložit výstupńı parametr funkce do proměnné použijeme zástupný

symbol ∼.

Z matice faktorových zátěž́ı (Tabulka 6.7), lze zjistit, jak silně která proměnná přisṕıvá

do daného faktoru.
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Proměnná/faktor Faktor 1 Faktor 2 Faktor 3

Pohlav́ı -0,118 0,160 0,719

Stupeň podobnosti 0,029 0,056 -0,001

Vzděláńı matky 0,324 0,567 -0,076

Vzděláńı otce 0,434 0,724 -0,072

Př́ıjem rodiny 0,347 0,515 -0,005

Test angličtina 0,747 -0,106 0,258

Test matematika 0,735 -0,096 -0,250

Test sociálńı vědy 0,852 -0,176 0,034

Test př́ırodńı vědy 0,764 -0,201 -0,155

Test slovńı zásoba 0,841 -0,074 0,159

Tabulka 6.7.: Nerotované faktorové zátěže matice dvojčat

Dále lze určit, jestli nalezené řešeńı je smysluplné. Zde vid́ıme, že jsou některé koeficienty

sporné. Použijeme tedy Varimax rotaci pro zjednodušeńı struktury.

Proměnná/faktor Faktor 1 Faktor 2 Faktor 3

Pohlav́ı -0,070 0,041 0,742

Stupeň podobnosti 0,008 0,062 0,004

Vzděláńı matky 0,103 0,648 -0,030

Vzděláńı otce 0,154 0,833 -0,015

Př́ıjem rodiny 0,151 0,602 0,032

Test angličtina 0,767 0,137 0,173

Test matematika 0,686 0,189 -0,327

Test sociálńı vědy 0,858 0,129 -0,067

Test př́ırodńı vědy 0,760 0,092 -0,249

Test slovńı zásoba 0.830 0,208 0,071

Tabulka 6.8.: Faktorové zátěže matice dvojčat s rotaćı Varimax

Na základě výsledku analýzy (Tabulka 6.8), lze určit, že Faktorem 1 jsou vysvětleny

proměnné zabývaj́ıćı se hodnoceńım test̊u (Test angličtina, matematika, sociálńı vědy,

př́ırodńı vědy, slovńı zásoba). Faktorem 2 jsou vysvětleny proměnné zabývaj́ıćı se

poměrem v rodině (Vzděláńı otce, matky, př́ıjem rodiny). Faktorem 3 je vysvětleno

pohlav́ı. Stupeň podobnosti dvojčat je svoj́ı velikost́ı nejv́ıce svázán s faktorem 1, avšak

45



tato proměnná je velmi slabě korelovaná. Tedy na hodnoty z p̊uvodńı datové matice

nejsou touto proměnnou výrazně ovlivněny.

Ćılem metody bylo také sńıžeńı dimenze vstupńıch dat. Vykresleńım grafu kompo-

nentńıho skóre pro 2 nebo 3 proměnné, můžeme snadno vizualizovat data p̊uvodńıho sou-

boru (Obrázek 6.8). Spojeńım grafu faktorových zátěž́ı a faktorového skóre do dvojného

grafu, můžeme zjistit, který objekt je silně svázán s jakým faktorem. (Obrázek 6.9).

Obrázek 6.8.: Vizualizace matice dvojčat

Obrázek 6.9.: Vizualizace dvojného grafu

Tato metoda je implementována v aplikaci Data Analysis Application (př́ıloha A). Ta

celý proces zastřešuje a poskytuje grafické uživatelské rozhrańı pro snadněǰśı použit́ı.
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6.3. Shluková analýza v prosťred́ı MATLAB

Použ́ıvá se pro určeńı struktury ve znaćıch, tedy pro rozděleńı objekt̊u do kategoríı.

Shluková analýza se dá využ́ıt v mnoha odvětv́ıch. Zde si poṕı̌seme oblast sociálně

ekonomickou, kde se bude zjǐsťovat podobnost kraj̊u na základě jednotlivých znak̊u.

Dále má využit́ı v data miningových metodách, konkrétně bude ukázána aplikace v

oblasti text miningu a klasifikace dokument̊u.

Obecný postup použit́ı metody

Máme datový soubor obsahuj́ıćı jednotlivá pozorováńı (objekty), které jsou popsány

několika atributy.

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

kumenty (objekty), které jsou popsány významovými slovy (atributy).

Na základě kapitoly 4.5 v́ıme, že je potřeba zajistit splněńı předpoklad̊u. Pro zjǐstěńı

vztahu mezi atributy (multikolinearity) je potřeba vypoč́ıtat determinant maticeXTX.

Tato matice se však dá nahradit normovanou korelačńı matićı R

det(R) =
m∏
i=1

λi.

Pokud je determinant menš́ı než 10−3, poté se jedná o silnou multikolinearitu a je

potřeba j́ı odstranit. K tomu lze využ́ıt metodu hlavńıch komponent (kapitola 4.3).

Po splněńı předpoklad̊u, zvoĺıme počet skupin (shluk̊u) do kterých chceme objekty

roztř́ıdit. Samotné roztř́ıděńı provedeme hierarchickým nebo nehierarchickým zp̊usobem.

Vı́ce v kapitole 4.5.

Po zjǐstěńı shluk̊u je lze vizualizovat ve formě grafu, nebo tabulky. V př́ıpadě hierar-

chického shlukováńı lze využ́ıt dendrogram.

Př́ıklad 6.3.1: Demografická data

Shluková analýza využ́ıvá data z př́ıkladuPř́ıklad 6.1.1. Jedná se o soubor popisuj́ıćı vliv

sociálně ekonomických ukazatel̊u pro porovnáńı jednotlivých okres̊u v České republice

(zdroj [3]). Matice obsahuje 76 objekt̊u definovaných 11 atributy.
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Základńı pr̊uzkumová analýza je k dispozici vPř́ıklad 6.1.1, takže tento krok zde vy-

necháme.

Ćılem shlukové analýzy je rozdělit těchto 76 objekt̊u do 3 skupin. V každé skupině

budou objekty na které maj́ı atributy podobný vliv.

Pro shlukováńı použijeme nehierarchickou metodu K-means. Výsledky metody vizuali-

zujeme pomoćı grafu a tabulky. Hierarchické shlukováńı zde využ́ıvat nebudeme, protože

dendrogram, kterým se postup vizualizuje, se stává pro 76 objekt̊u h̊uře čitatelným.

V prvńı fázi je potřeba zajistit splněńı předpoklad̊u, tedy zjistit možnou př́ıtomnost

multikolinearity. Vypoč́ıtáme determinant korelačńı matice. V MATLABu vypoč́ıtáme

korelačńı matici pomoćı funkce corr() a determinant následně funkćı det().

R = corr(data);

detR = det(R);

Z výsledné hodnoty determinantu lze usoudit, že soubor obsahuje multikolinearitu.

det(R) = 2, 237 · 10−8 < 10−3.

Pro odstraněńı multikolinearity, je vhodné použ́ıt metodu na sńıžeńı rozměru a následně

pracovat s takto upravenými daty. Pro redukci nastav́ıme 3 hlavńı komponenty. Dále je

vhodné provést normováńı (z-score).

Pro shlukováńı metodou K-means je nastavena čtvercová eukleidovská vzdálenost, kte-

rou metoda minimalizuje. Dále nastav́ıme zobrazeńı výstup̊u. Necháme si vypsat datový

soubor doplněný o indikátor shluku, souřadnice centroid̊u. Dále si necháme vykreslit bo-

dový graf s rozlǐseńım jednotlivých shluk̊u. Shlukovat budeme do tř́ı skupin.

data = zscore(data);

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

Princip metody spoč́ıvá ve stanoveńı počátečńıch centroid̊u, porovnáváńı vzdálenost́ı

jednotlivých objekt̊u od centroid̊u a přǐrazeńı do patřičného shluku. Z těchto shluk̊u

se vyberou nové centroidy a postup se opakuje. Po provedeńı dostatečného množstv́ı

iteraćı se vytvořila nová skupina finálńıch centroid̊u (Tabulka 6.9), podle kterých jsou

už prvky klasifikovány s dostatečnou přesnost́ı.

48



Centroid/Proměnná PC1 PC2 PC3

Prvńı -1783,1 -22276 309,76

Druhý 63658 24977 61,487

Třet́ı -38958 26839 -645,76

Tabulka 6.9.: Centroidy shlukováńı k-means matice okres̊u

Pro zobrazeńı v grafu, je potřeba nejprve sńıžit rozměr dat. Vzhledem k použit́ı redukce

dimenze pro zajǐstěńı multikolinearity máme rozměr dat sńıžený a lze rovnou vykreslit

graf. Pokud bychom redukci dimenze neprováděli na začátku, bylo by vhodné ji použ́ıt

v této fázi. Výsledek na obrázku 6.10

Obrázek 6.10.: Vizualizace shluk̊u matice okres̊u

Daľśı možnost́ı reprezentace shluk̊u je ve formě tabulky, kde každému objektu bude

přǐrazeno č́ıslo shluku. Takto upravená tabulka je zobrazena ńıže (Tabulka 6.10). V ńı se

nacházej́ı přesné názvy okres̊u, které jsou podle vlastnost́ı (proměnných), nejpodobněǰśı.

Tato metoda je implementována v aplikaci Data Analysis Application (př́ıloha A). Ta

celý proces zastřešuje a poskytuje grafické uživatelské rozhrańı pro snadněǰśı použit́ı.
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1. shluk 2. shluk 3. shluk

Beroun Úst́ı nad Labem Kladno Benešov

Koĺın Česká Ĺıpa Praha-východ Př́ıbram

Kutná Hora Jablonec nad Nisou Plzeň-město České Budějovice

Mělńık Semily Liberec Český Krumlov

Mladá Boleslav Jič́ın Hradec Králové Jindřich̊uv Hradec

Nymburk Náchod Pardubice Prachatice

Praha-západ Trutnov Brno-město Tábor

Rakovńık Rychnov nad Kněžnou Brno-venkov Klatovy

Ṕısek Chrudim Olomouc Plzeň-sever

Strakonice Blansko Zĺın Tachov

Domažlice Břeclav Frýdek-Mı́stek Karlovy Vary

Plzeň-jih Hodońın Karviná Svitavy

Rokycany Vyškov Opava Úst́ı nad Orlićı

Cheb Jeseńık Ostrava-město Havĺıčk̊uv Brod

Sokolov Prostějov Jihlava

Děč́ın Přerov Pelhřimov

Chomutov Kroměř́ıž Třeb́ıč

Litoměřice Uherské Hradǐstě Žďár nad Sázavou

Louny Vset́ın Znojmo

Most Nový Jič́ın Šumperk

Teplice Bruntál

Tabulka 6.10.: Shluky matice okres̊u

Př́ıklad 6.3.2: Text mining a klasifikace dokument̊u

Pro použit́ı shlukové analýzy v text miningu je potřeba nejprve zpracovat databázi

dokument̊u. U všech dokument̊u je nutné provést předúpravu. Vstupńımi dokumenty

jsou články zabývaj́ıćı se metodou PCA nebo rozpoznáváńım obrazu. Konkrétně se

jedná o články [2], [10], [1], [23], [21]. Výstupem předúpravy je matice obsahuj́ıćı m

dokument̊u (objekt̊u) a n kĺıčových slov. Hodnota následně reprezentuje poměr výskytu

daného kĺıčového slova v patřičném dokumentu.

Předúprava dat spoč́ıvá v načteńı všech dokument̊u v textovém formátu. Dále se každý

dokument rozseká na jednotlivé řetězce. Z těchto řetězc̊u se odstrańı př́ıpony, předpony,
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množné tvary a vezmou se pouze kořeny slov. Z nich se sestav́ı databáze kĺıčových slov

a odstrańı se duplicitńı záznamy.

str = regexprep(token ,’[\.\,]’,’’);

str = regexprep(str ,’ees\s’,’ee ’);

str = regexprep(str ,’s\s’,’ ’);

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

result = lower(result);

...

termDB = unique(termDB);

Dále se z databáze kĺıčových slov odstrańı tzv. stop words, neboli terminálńı slova.

Výsledkem je databáze slov s informačńım významem. Z těch se spoč́ıtá tabulka četnost́ı

pro jednotlivé dokumenty, tzv. Frequency Document-Term Matrix. Tato matice

slouž́ı jako zdrojová pro daľśı výpočty.

Pro hierarchické shlukováńı je potřeba spoč́ıtat vzdálenost mezi dvojicemi objekt̊u. Jako

metrika se použije kosinova vzdálenost (viz kapitola 4.5). Ta je potřeba definovat ručně,

jinak poč́ıtá výchoźı - eukleidovská vzdálenost. Na základě vzdálenost́ı se provede pro-

pojeńı objekt̊u. Jako metoda propojeńı může být použit nejbližš́ı/nejvzdáleněǰśı soused,

Wardova metoda, a daľśı. Z této informace lze jednoduše vykreslit dendrogram. Voli-

telně lze také spoč́ıtat indexy shluk̊u.

distObj = pdist(data , ’cosine ’);

linkObj = linkage(distObj , link);

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

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

Pro nehierarchické shlukováńı a metodu K-Means se využije metoda kmeans(). U

té je nutno specifikovat vstupńı data, počet shluk̊u a metriku nastavit na kosinovu.

Výsledkem je vektor index̊u, určuj́ıćı zařazeńı jednotlivého objektu do patřičného shluku.

Textový výpis jednotlivých skupin nepotřebuje daľśı úpravy. Pro grafické zobrazeńı však

ještě nutné provést redukci dimenze na 2 nebo 3 komponenty, pro přesněǰśı vizualizaci.

Využije se k tomu již popsaná metoda PCA. Výsledné komponenty se postupně zobraźı

do grafu, kde budou jednotlivé skupiny barevně rozlǐseny.

idx = kmeans(data , 2, ’Distance ’, ’cosine ’);
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Výsledkem hierarchického shlukováńı je dendrogram (Obrázek 6.11) zobrazuj́ıćı podob-

nost jednotlivých textových dokument̊u. Na tomto základě lze rozhodnout, že klasi-

fikaci dokument̊u do dvou shluk̊u provedl správně. V jednom shluku jsou dokumenty

zabývaj́ıćı se primárně metodou PCA a v druhém shluku jsou dokumenty zabývaj́ıćı se

primárně rozpoznáváńım obličeje. Tuto skutečnost popisuje i scatter plot (Obrázek 6.12)

zobrazuj́ıćı výsledek nehierarchického shlukováńı.

Obrázek 6.11.: Dendrogram Obrázek 6.12.: K-means graf

Tato metoda je implementována v aplikaci Document Clustering Application (př́ıloha C).

Ta celý proces zastřešuje a poskytuje grafické uživatelské rozhrańı pro snadněǰśı použit́ı.
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7. Shrnut́ı výsledk̊u

V rámci práce se povedlo vytvořit tři nezávislé aplikace v prostřed́ı MATLAB. Všechny

aplikace jsou vytvořeny s využit́ım objektově orientovaných princip̊u.

Prvńı z těchto aplikaćı je Data Analysis Application. Jedná se o komplexńı aplikaci pro

pr̊uzkumovou analýzu v́ıcerozměrných dat. V rámci této aplikace jsou implementovány

všechny tři vybrané metody v́ıcerozměrných dat (tj. Analýza hlavńıch komponent, Fak-

torová analýza, Shluková analýza). Nav́ıc, nad rámec této práce, se povedlo imple-

mentovat základńı deskriptivńı statistiky, test v́ıcerozměrné normality dat a nástroj pro

předúpravu vstupńıch dat (odstraněńı chyběj́ıćıch hodnot, normováńı). Aplikace dále

umožňuje export graf̊u a tabulek. Nevýhodou je absence daľśıch statistických metod,

které nav́ıc nebyly ani součást́ı této práce, a nemožnost plně využ́ıt potenciál MATLA-

Bovských př́ıkaz̊u.

Druhou aplikaćı je Image Compression Application. Jedná se o aplikaci pro kompresi

obrazových dat. Ta je založena na metodě hlavńıch komponent. Aplikace umožňuje kom-

presi barevného i černob́ılého obrázku. Součást́ı je i náhled komprimovaného obrázku

a jeho export. Nevýhodou je absence daľśıch komprimačńıch metod, které však nebyly

obsahem této práce.

Třet́ı aplikaćı je Document Clustering Application. Jedná se o aplikaci pro kategorizaci

dokument̊u do skupin, na základě jejich obsahu. Využ́ıvá se zde metody shlukové analýzy

a tvoř́ı součást oblasti zvané Text mining. Aplikace umožňuje nač́ıst adresář s dokumenty

a na základě extrakce významových slov s využit́ım metod shlukové analýzy je roztř́ıdit

do předem stanovených skupin. Tabulky i grafy lze exportovat. Nevýhodou aplikace je,

že zab́ırá jen malou část oblasti Text miningu.

Výsledky této práce přinesly pokročilou znalost programováńı v prostřed́ı MATLAB.
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Jedná se předevš́ım o vývoj objektově orientovaných komponent, vývoj grafického roz-

hrańı a správné použit́ı již implementovaných funkćı a interpretace jejich výsledk̊u.

Výsledky dále přinesly základńı znalost oblasti v́ıcerozměrných dat a r̊uzné možnosti

jejich využit́ı. Konkrétně princip a využit́ı metod pro redukci rozměru dat (Analýza

hlavńıch komponent, Faktorová analýza), hledáńı struktur a shluk̊u v datech (Shluková

analýza).
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8. Závěry a doporučeńı

Po zhodnoceńı vlastńıho řešeńı (třech vytvořených aplikaćı) z hlediska rozsahu zkoumané

oblasti, dodatečných funkćı a možnosti ovládáńı jsem dospěl z následuj́ıćım závěr̊um.

Aplikace Data Analysis Application poskytuje základńı možnosti úpravy dat, vizuali-

zace dat a export výsledk̊u obdobný jako profesionálńı software (např. IBM SPSS Sta-

tistics). V porovnáńı se softwary jako R jazyk, nab́ıźı MATLAB srovnatelně výkonné

funkce. Tato implementovaná aplikace však nedokáže využ́ıt všechny dostupné para-

metry a výstupy daných funkćı. Do budoucna by bylo vhodné aplikaci rozš́ı̌rit o daľśı

metody v́ıcerozměrné analýzy, jako o Diskriminačńı analýzu, Logistickou regresi, multi-

dimenzionálńı škálováńı, aj.

Aplikace Image Compression Application poskytuje základńı kompresi pomoćı metody

hlavńıch komponent. Zde by do budoucna bylo vhodné aplikaci rozš́ı̌rit o daľśı kompresńı

metody.

Aplikace Document Clustering Application poskytuje dobrý nástroj pro shlukováńı do-

kument̊u, avšak z hlediska oblasti Text miningu, zab́ırá jen malou podmnožinu. Do

budoucna by bylo vhodné zamyslet se nad daľśımi možnostmi analýzy textu v prostřed́ı

MATLAB a př́ıpadné rozš́ı̌reńı této aplikace.

Na závěr bych doporučil využit́ı obou typ̊u softwaru. Pokud jako uživatel potřebujeme

základńı práci s těmito metodami, poté bych doporučil grafickou variantu SPSS Sta-

tistics, nebo Data Analysis Application. T́ım źıskáme rychle základńı charakteristiky.

Pokud jako uživatel potřebujeme speciálńı nastaveńı metod, nebo speciálńı výstupy, pak

bych doporučil využ́ıt jazyk R, nebo samotný MATLAB.
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https://vdb.czso.cz/vdbvo2/faces/cs/index.jsf
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[17] ROHN, J.Lineárńı algebra a optimalizace. Praha: Karolinum, 2004. ISBN 80-246-

0932-0.
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Př́ıloha A.

Data Analysis Application - Uživatelská

p̌ŕıručka

Požadavky

• MATLAB verze 2014b a vyšš́ı

• Statistics and Machine Learning ToolboxTM pro MATLAB

Instalace a spuštěńı

Instalace prob́ıhá překoṕırováńım adresáře Data Analysis Application, př́ıpadně lze

spustit př́ımo z CD, bez nutnosti koṕırováńı.

Proces spuštěńı:

1. spust́ıme prostřed́ı MATLAB

2. adresář Data Analysis Application zvoĺıme jako pracovńı

3. aplikaci spust́ıme př́ıkazem run

Načteńı datového souboru a výběr analýzy

Po spuštěńı aplikace je nutné vybrat soubor s datovou matićı. Muśı se jednat o textový

soubor ve formátu *.csv, který obsahuje pouze numerické hodnoty oddělené čárkou.

Výběr provedeme pomoćı tlač́ıtka Choose data (na obrázku označeno č́ıslem 1).
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Pokud chceme nač́ıst názvy objekt̊u, tedy názvy jednotlivých řádk̊u, použijeme k tomu

tlač́ıtko Choose labels (na obrázku č́ıslo 2). Zde se muśı jednat o soubor obsahuj́ıćı

numerické, nebo řetězcové hodnoty oddělené čárkou. Hodnoty muśı být v jednom řádku

a jejich počet muśı korespondovat s počtem řádk̊u datové matice.

Samotný import hodnot provedeme následovně pomoćı tlač́ıtka Load Data (na obrázku

č́ıslo 3).

Po načteńı dat máme k dispozici výběr mezi Analýzou hlavńıch komponent, Fak-

torovou analýzou a Shlukovou analýzou (kombo box č́ıslo 4). Po výběru jedné

možnosti stiskneme tlač́ıtko Select (na obrázku č́ıslo 5).

Explorace a transformace dat

Po načteńı dat máme k dispozici exploračńı metody pro prvotńı vizualizaci dat a trans-

formačńı metody.

Exploračńı metody (menu Explore) děĺıme na dvě skupiny. Prvńı skupinou je grafická

vizualizace, druhou skupinou výpočet charakteristik. Samostatně stoj́ı možnost pro

zobrazeńı datové matice, ve formě tabulky (Show Data).

Do prvńı skupiny patř́ı ikonové grafy pro zjǐstěńı podobnosti proměnných, extrému atd.

(Show Plots − > Star, Face). Dále grafické zjǐstěńı v́ıcerozměrné normality (Show Plots

− > Multivariate Q-Q), kde odchylky bod̊u od diagonály znač́ı porušeńı normality.
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Do druhé skupiny patř́ı výpočet test̊u v́ıcerozměrné normality (Multivariate Normality

Tests). Ten vypoč́ıtá v́ıcerozměrné šikmosti a špičatosti. Na jejich základě rozhodne o

normalitě dat.

Dále do druhé kategorie patř́ı výpočet základńıch deskriptivńıch statistik pro všechny

proměnné.

Transformačńı metody (menu Transformation) dovoluj́ı uživateli provést transformaci

na interval (0,1) nebo převod na z-skóre a potom spustit konkrétńı analýzu už s trans-

formovanými hodnotami.

Analýza hlavńıch komponent

Po načteńı dat a zvoleńı možnosti Principal Component Analysis se zobraźı nové okno

pro výpočet analýzy hlavńıch komponent.

Okno se skládá z dvou část́ı. Prvńı část se zabývá nastaveńım metody. Druhá část

zobrazuje graf úpat́ı vlastńıch č́ısel.

Nejprve se na základě grafu úpat́ı vlastńıch č́ısel zvoĺı počet hlavńıch komponent, které

chceme vypoč́ıtat. To se zadá do patřičného pole (na obrázku č́ıslo 1).

Daľśım krokem je výběr možnost́ı, které chceme z analýzy źıskat (na obrázku č́ıslo 2).

Jedná se o možnost zobrazeńı dvojného grafu (Biplot) a bodového grafu komponentńıch
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skóre (Scatter plot). Dále zobrazeńı hodnot komponentńıho skóre (Component score)

a zátěž́ı (Component loadings) ve formě tabulky. Nakonec možnost spoč́ıtat reziduálńı

složku (Object residues)

Pokud je zadán počet hlavńıch komponent a jsou vybrány možnosti, které chceme

spoč́ıtat, stač́ı stisknout tlač́ıtko Show (na obrázku č́ıslo 3).

Faktorová analýza

Po načteńı dat a zvoleńı možnosti Factor Analysis se zobraźı nové okno pro výpočet

faktorové analýzy.

Okno se skládá z dvou část́ı. Prvńı část se zabývá nastaveńım faktorové analýzy. Ve
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druhé části se vyb́ıraj́ı charakteristiky, které chceme z metody źıskat.

Pro výpočet se nejprve zadá počet faktor̊u (na obrázku č́ıslo 1), dále se specifikuje fak-

torová rotace a metoda pro výpočet faktorového skóre (na obrázku č́ıslo 2). Následně se

vyberou charakteristiky, které chceme źıskat (na obrázku č́ıslo 3). Jedná se o možnost

zobrazeńı dvojného grafu (Biplot), graf̊u faktorového skóre (Scores Plot) a zátěž́ı (Loa-

dings Plot). Dále zobrazeńı hodnot faktorového skóre (Scores Matrix) a zátěž́ı (Loadings

Matrix) ve formě tabulky. Nakonec možnost spoč́ıtat reziduálńı složku (Residue Matrix)

Pokud je zadán počet faktor̊u a jsou vybrány možnosti, které chceme spoč́ıtat, stač́ı

stisknout tlač́ıtko Show (na obrázku č́ıslo 4).

Shluková analýza

Po načteńı dat a zvoleńı možnosti Cluster Analysis se zobraźı nové okno pro výpočet

shlukové analýzy.

Okno se skládá z pěti část́ı, které jsou rozdělené podle funkcionality. Prvńı část, která je

umı́stěna vlevo nahoře zobrazuje základńı informace o datovém souboru s možnost́ı zob-

razeńı dat v tabulace (na obrázku č́ıslo 1). Druhá část, umı́stěná vlevo pod část́ı prvńı,

se zabývá korelačńı matićı vstupńıho datového souboru (na obrázku č́ıslo 3). Třet́ı část,

nacházej́ıćı se vpravo nahoře, se zabývá společným nastaveńım hierarchického i nehie-

rarchického shlukováńı (na obrázku č́ıslo 2, 4). Ve spodńı části okna se na levé straně

nacháźı nastaveńı hierarchického shlukováńı a na pravé nastaveńı nehierarchického shlu-
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kováńı.

Pro výpočet se nejprve prozkoumaj́ı vstupńı data (na obrázku č́ıslo 1) a urč́ı se počet

shluk̊u (na obrázku č́ıslo 2). V daľśım kroku se podle determinantu korelačńı matice zjist́ı

př́ıtomnost multikoliearity (na obrázku č́ıslo 3). Pokud je multikolinearita př́ıtomna,

provede se jej́ı odstraněńı ve formě metody hlavńıch komponent (na obrázku č́ıslo 4).

Dále se nastav́ı parametry hierarchického shlukováńı a provede se (na obrázku č́ıslo 5).

Nakonec se nastav́ı parametry nehierarchického shlukováńı a provede se (na obrázku

č́ıslo 6).

Zdrojové kódy

Zdrojové kódy celé aplikace jsou přiloženy na CD.
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Př́ıloha B.

Image Compression Application -

Uživatelská p̌ŕıručka

Požadavky

• MATLAB verze 2016a a vyšš́ı

• Statistics and Machine Learning ToolboxTM pro MATLAB

Instalace a spuštěńı

Instalace prob́ıhá překoṕırováńım adresáře Image Compression Application, př́ıpadně

lze spustit př́ımo z CD, bez nutnosti koṕırováńı.

Proces spuštěńı:

1. spust́ıme prostřed́ı MATLAB

2. adresář Image Compression Application zvoĺıme jako pracovńı

3. aplikaci spust́ıme př́ıkazem run

Komprese obrázku

Po spuštěńı aplikace je nutné vybrat obrázek ke komprimaci. To se provede tlač́ıtkem

Open nacházej́ıćı se na horńı lǐstě. Po načteńı se obrázek zobraźı v náhledové ploše (na

obrázku č́ıslo 3).
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Daľśım krokem je nastaveńı kompresńıho formátu. Určeńı zda se jedná o barevný nebo

černob́ılý vstup a nastaveńı barevného, nebo černob́ılého výstupu. (na obrázku č́ıslo 1).

Poznámka: Barevný výstup, funguje pouze v př́ıpadě barevného vstupńıho obrázku.

Dále se urč́ı počet komponent, na který se má zdrojový obrázek redukovat. Tlač́ıtkem

Compress se provede komprese (na obrázku č́ıslo 2). Výsledný obrázek se zobraźı v

náhledu (na obrázku č́ıslo 3). Pro uložeńı komprimovaného obrázku se stiskne tlač́ıtko

Save nacházej́ıćım se na horńı lǐstě.

Zdrojové kódy

Zdrojové kódy celé aplikace jsou přiloženy na CD.
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Př́ıloha C.

Document Clustering Application -

Uživatelská p̌ŕıručka

Požadavky

• MATLAB verze 2014b a vyšš́ı

• Statistics and Machine Learning ToolboxTM pro MATLAB

Instalace a spuštěńı

Instalace prob́ıhá překoṕırováńım adresáře Document Clustering Application, př́ıpadně

lze spustit př́ımo z CD, bez nutnosti koṕırováńı.

Proces spuštěńı:

1. spust́ıme prostřed́ı MATLAB

2. adresář Document Clustering Application zvoĺıme jako pracovńı

3. aplikaci spust́ıme př́ıkazem run

Načteńı datového souboru a výběr analýzy

Po spuštěńı aplikace je nutné vybrat adresář s dokumenty pro shlukováńı (na obrázku

označeno č́ıslem 1). Dokumenty muśı být ve formátu *.txt. Načteńı se provede stisk-

nut́ım tlač́ıtka Load data.
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Dále je nutné specifikovat počet shluk̊u a parametry hierarchického shlukováńı (na

obrázku označeno č́ıslem 2). Samotný proces shlukováńı se spust́ı tlač́ıtkem Run do-

cument clustering. Výsledkem bude vizualizace grafická i maticová, zvlášť pro hie-

rarchické a zvlášť pro nehierarchické shlukováńı.

Zdrojové kódy

Zdrojové kódy celé aplikace jsou přiloženy na CD.
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