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Uvod

Statisticka teorie nam piinasi feseni a postupy, jak pracovat s problematicky
velkymi datovymi soubory, oznac¢ovanymi jako ,databaze“ ¢i ,datasety“. Bézna
praxe vsak nabizenych metodik ve vétsiné piipadt nepouziva. Jednim ze zasad-
nich divodt je nejistota, zda datovy soubor, se kterym pracujeme, je opravdu
vybérem z celé populace a nikoli pouze z jeji ¢asti (viz [3]). Tato nejistota mize
byt (dle [10]) ve zna¢né mife odstranéna, pokud prvky datového souboru zis-
kdme nahodnym vybérem. Reknéme, Ze by cilem naseho experimentu bylo ur¢it
prumeérnou vysku obyvatelstva. Pokud bychom potiebna méteni vysky prova-
déli napriklad v Satné basketbalisti, nebo naopak pri tréninku baletek, nas zaveér
z provedené studie by byl pravdépodobné nespravny, at uz nadhodnoceny nebo
podhodnoceny. Timto jsme narazili na jednu z potiebnych vlastnosti datového
souboru, jedna se o reprezentativnost. Nehledé na to, ze pouzitelnost nékterych
statistickych metod jednoznacné zavisi na velikosti souboru.

Nesnéze pri zpracovani souborti s velkymi rozsahy vybéru nas ptivadi k no-
vému pojeti prace s daty nesouci oznaceni SDA. V soucasnosti se timto pojetim
zatim zabyva jen nékolik malo zahrani¢nich odborniki v [3], [4], [6] a [11].

Predstavme si situaci, kdy mame k dispozici n pozorovani a u kazdého z nich
p proménnych. V malém méritku miize jit naptriklad o t¥idu tficeti déti, pricemz
kazdého z nich se zeptame na jeho vék, vysku, vahu, pocet sourozencti atd. a sbér
dat je timto u konce. Pfi takto malych hodnotéch poctu jednotek n (rozsahu
vybéru) a proménnych p mizeme provést klasickou analyzu.

V praxi se ovSem casto jedna fadove o stovky tisici jednotek, v pfipadé n,
a stovky ¢i vice proménnych, v pripadé p, tedy n > p. Tato situace jiz pro klasické
pojeti statistické analyzy prinasi sva uskali ve formé komplikovanosti vypocti.
Hlavnim ddvodem, pro¢ potiebujeme vypracovat nové postupy pro analyzu dat,
jsou velké soubory, které dnes oproti minulosti prevladaji.

Cilem této prace je popis vybranych piistupti symbolic data analysis (dale
SDA) ke statistické analyze intervalovych dat. Nejprve se zaméfime na koncept

SDA. Zjistime, pro¢ vznikl a v ¢em se lisi od klasického pristupu, popiseme si
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také nové typy proménnych, bez kterych se dale neobejdeme. Nasledné se bu-
deme zabyvat intervalovymi daty, zminime se mimo jiné o intervalové aritme-
tice. Pfedevsim si popiseme dva z moznych pfistupt reprezentace intervalovych
dat — pomoci distribuc¢ni funkce a parametricky. V obou pripadech si teoretické
poznatky vysvétlime na ilustrativnim prikladu. Posledni kapitola je vénovana

aplikacim téchto dvou metod na realny datovy soubor.



1. Od klasickych dat k symbolickym

V této kapitole se budeme vénovat diivodiim, proc¢ jsou pro analyzu nékterych
datovych souborii standardni metody nepostacujici a je potfeba hledat vhod-
néjsi alternativu, kterd datovy soubor shrne do ,rozumnych® rozmért a zaroven
zohledni vnitini variabilitu dat.

Predstavme si skupinu lidi, ktefi spolu jedou autobusem. Skupina zde pted-
stavuje statisticky soubor, ktery obsahuje statistické jednotky (lidi). Ackoliv se
nemusi striktné jednat o konkrétni osobu, pouzijeme ji jako nazornou pomucku.
Konkrétni jednotlivec se miize lisit od ostatnich napiiklad svym vékem, vyskou,
bydlistém, zaméstnanim. Podle [11] zalezi pfedevsim na provadéné analyze to, ja-
kymi proménnymi se budeme zabyvat. Pokud by tedy ve zminéném autobuse jel
konkrétni pacient, tak by nas kromé jeho véku mél zajimat také jeho zivotni styl,
prodélané nemoci, genetické predispozice. Naopak u spolusediciho klienta zada-
jictho o pijcku je prioritnim pfijem, tspory, v neékterych situacich také trestni
rejstiik. Nejprve si tedy musime celou studii diikladné naplanovat a teprve pak
zacit se sbérem dat.

Ziskané udaje (stejné jako v [11]) zapisujeme v klasickém pfipadé do podoby
datového pole, kde kazda bunka v i-tém fadku a j-tém sloupci obsahuje hodnotu

proménné j pro jednotlivce 7.

’ 1 H krevni skupina \ vaha v kg \ pocet operaci ‘
1 B 65 2
2 B 70 0
3 AB 87 1
4 A 59 0
) 0 62 1

Tabulka 1: Klasické datové pole.

Tabulka 1 ukazuje ptiklad datového souboru, kde pro kazdého z péti pacienti
zname hodnoty jedné kvalitativni proménné (krevni skupina) a dvou kvantitativ-

nich proménnjch (véha, pocet operaci)!. Sloupec i oznacuje jednotlivce a slouzi

!Déleni proménnych dat klasického typu je popséano napi. v [2].
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pouze k rozliSeni pozorovani (v tomto pfipadé osob). Podivejme se na interpretaci
udaju prvniho pacienta. Bezprostfedné zjistime, ze pacient, kterého jsme ozna-
¢ili ¢islem 1, ma krevni skupinu B, vazi 65 kg a podstoupil 2 operace. Obdobné
bychom postupovali téz u popisu dat dalSich pacientii.

Rozvoj pocitacové techniky znamena také vétsi objem datovych soubori. Ana-
lytik pak resi dva hlavni problémy, a to dimenzi datové sady a sdruzovani podle ci-
lovych skupin. Rozsahlost dat ale neni nefesitelnym problémem. Data mizeme
shrnout do tabulky takovych rozmért, aby prace s ni byla méné problematicka
(viz [3] nebo [6]).

Predstavme si tento postup na prikladu medicinskych dat. Zaznamenavani si
vSech dat jednotlivych pacientti za jednotku casu je, feknéme na krajské nebo ce-
lostatni Grovni, pfili§ podrobné a dle [3] se tedy provadi specifické zjednoduseni.
Af uz se jedna o udaje, které shrneme za delsi ¢asové obdobi (napf. mésic, rok),
zménu formatu dostupnych dat na interval, jehoz krajni meze ohranicuji nameé-
fené hodnoty (u vysky napf. 145 cm — 210 cm), t¥idéni dle druhu onemocnéni
(napt. TBC, zloutenka, rakovina, zanét mozkovych blan, ...), ¢ jejich kombinaci
(napt. { podvyziva, 40 kg — 50 kg }, {nadvaha, 150 kg — 200 kg}).

Vnitini strukturou se tato data lisi od klasickych dat, nebot predstavuji roz-
mezi moznych nabyvanych hodnot, seznamy, v dalsich pripadech také histogramy.
Na takova data nemtizeme dale pohlizet tradi¢nim zptisobem, proto je oznacu-

jeme pojmem symbolick4 data? (dale SD).

Dalsim ilustrativnim prikladem miize byt charakteristika barvy oci tfi osob,

kterym pro rozliSeni ndhodné pfiradime cislice 1, 2, 3. Reknéme, zZe

osoba 1 = {modra, zelena} ,
osoba 2 = {Cerna},

osoba 3 = {0,25 hnéd4, 0,25 modré, 0,50 Seda} .

Vsimnéme si, Ze nase zkoumana proménna ,barva“ nemusi byt nutné pro da-

2Pteklad z anglického ,symbolic data“ (viz [3]).

10



nou jednotku jedina, ale miize se jednat o seznam barev, ¢i vycet s odpovidajici
proporci.

Pii analyze se setkavame nejen s datovymi soubory, které jsou jiz od svého
pocatku strukturovany jako symbolické, ale také se soubory, které maji zprvu
klasicky raz a ke zméné vnitiniho uspotadani a priblizeni se k pfivlastku ,sym-
bolické* dochézi az pozdéji (viz [3]), a to v zavislosti na konkrétnich datech.

Rozdil mezi analyzou jednotlivce a skupiny je mnohem zasadnéjsi, nez muize
byt na prvni pohled viditelné. Pti analyze skupiny je totiz potieba vzit v tivahu
vnitini variabilitu zkoumaného celku. Doposud bézné klasické pojeti je vsak prilis
omezeno a onu proménlivost a nejistotu zahrnutou v datech zanedbéva (viz [11]).

Predstavme si vyzkum zabyvajici se pacienty jistych zdravotnickych zafizeni.
K dispozici mame informace tykajici se jejich v&ku, anamnézy a BMI®. Mohlo
by nas napadnout urcit priméry nebo nejcastéji se opakujici hodnoty v ramci
celku ¢ kazdé instituce zvlast. Timto pristupem vsak ztratime dilezité informace
a nezjistime v podstaté nic zasadniho. Bez uvazeni vnitini variability jednotlivych
tfid nebudeme schopni podat souhrnné a obecné platné popisy a zavery. Této
nesnazi je potieba se vyhnout. Proto vznikla myslenka konceptu SDA, ktery
napozorovanou variabilitu zohlednuje. Nez vsak budeme ve vykladu pokracovat,
zminme néekolik dilezitych udélosti a jmen, které sehraly v rozvoji SDA velikou
roli (viz [11]).

Pivodni myslenka konceptu SDA méla jasny cil, a to umoznit analyzu dato-
vych soubori, které svou strukturou nevyhovuji klasickym modeliim. O pfedsta-
veni SDA vefejnosti se na konci 80. let minulého stoleti zaslouzil E. Diday, jehoz
publikace inspiruji autory dodnes.

Pro dalsi vyvoj SDA byl vyznamny predevsim vznik projektu SODAS (Sym-
bolic Objects Data Analysis System). Pfispél vyzkumu viibec prvni statistickou
softwarovou knihovnou pro SDA, diky niz pak mohli bézni uzivatelé i odborni
analytici tvofit, upravovat a také analyzovat SD. Navic byla ve stejnou dobu

publikovéna prvni kniha [5], kterd se zabyva pravé problematikou SDA.

3BMI (body mass index) je po¢itano jako vaha v kilogramech vydélena druhou mocninou
vysky v metrech.
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V projektu SODAS dale pokracovalo ASSO (Analysis System of Symbolic
Official data), publikujici druhou knihu [7]. Projekt se zabyval vylepSenim a tvor-
bou dalsich statistickych knihoven.

V nasledujicich letech vyvoj SDA pokracoval a kromé riznych publikaci v me-
zindrodnich ¢asopisech, byla vydéna dalsi kniha [4], ktera obsahuje tvod do pro-
blematiky, zabyva se rozdily mezi klasickymi a symbolickymi daty, dale popisuje
typy proménnych, metody popisné statistiky pro jednu ndhodou veli¢inu, posléze
také pro dvourozmeérny ptipad aj.

Z diive predevsim evropského centra vyzkumu se SDA rozsifila mezi tymy
z celého svéta a nalezla uplatnéni v mnoha odvétvich. Zaméfme se nyni na SDA

podrobnéji.
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2. Zakladni myslenka symbolic data analysis

Zakladnim stavebnim kamenem pro statistiku jsou statistické jednotky. Zmi-
nili jsme se o nich v kontextu konkrétnich jednotliveti. V ptipadé analyzy rozsah-
Iych datovych souborti jsou vsak castéji za statistické jednotky brany celky vyssi
arovné (viz [11]).

Ve spojeni s uvedenym piikladem medicinskych dat na krajské drovni nés
pravdépodobné budou vice zajimat data jedné nemocnice (resp. nemocnic z jed-
noho mésta) nez vSechny samotné udaje tykajici se jednotlivych pacientti. Neza-
pominejme, ze shrnutim dat, at uz se jedna o konkrétni formu souhrnu pro sta-
tistické jednotky ¢i tfidéni dle urcitych kritérii, nesmime opomenout nanejvys
dilezitou variabilitu uvnitt t¥id.

Nové typy proménnych, se kterymi se v tomto pojeti setkdvame (viz [3], [4]
nebo [11]), nezapominaji na onu variabilitu. Nazyvame je symbolické proménné?.
Jejich vyhodou je bezpochyby to, ze pro kazdy pfipad dovoluji predpokladat
mnohonasobné, pripadné vazené, hodnoty. Tedy kazda proménnd muiize zaroven
nabyvat nékolika hodnot, nékteré s vétsi vahou, napt. podle aktualnosti pozoro-
vani. Stejné jako v klasickém pripadé se zde setkavame s ndhodnymi veli¢inami,
presto vSak jiné povahy. Tuto odli$nost zduraziiuje pojem ,symbolické“ (viz [11]).

Uvazujme nyni dobu potiebnou k pripraveé stiedoskolského studenta k testu.
Patrné nas neptekvapi, ze kromé rtizné dlouhého casu straveného ucenim je vy-
znamnym c¢initelem pro zménu délky casu zvlasté charakteristika prostiedi. Po-
kud se student bude ucit v tichém prostredi, hodnota proménné bude nalezet
intervalu, feknéme (60 min, 180 min). V pfipadé rusivého prostfedi se hodnoty
intervalu mtzou zménit, napf. (150 min, 250 min).

Opacné, muize se stat, ze je pro nas potfebny spise rozbor uvadéjici rozlozeni
Cetnosti pouzitych vyukovych materiala, tedy napiiklad (ucebnice 90 %, zvukova
nahravka 10 %). Zde opét uvedme, Ze se jednd o sumarizaci dat vztahujici se
k vice dniim, tydntim. Pro priklad takovychto dat se podivejme na tabulku 2.

Zdtraznéme, ze dané hodnoty maji ptivod v nékolika provedenych mérenich.

4Pteklad z anglického ,,symbolic variables* (viz [11]).
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’ u H doba pripravy na test ‘ vyukové materialy ‘

Gymnéazium 1 (20 min, 50 min) U (75 %), ZN (25 %)
Gymnéazium 2 (35 min, 65 min) U (35 %), ZN (65 %)
Gymnézium 3 (15 min, 70 min) D (10 %), U (50 %), ZN (40 %)
Gymnézium 4 (50 min, 90 min) D (20 %), U (80 %)

Tabulka 2: Symbolickd datova tabulka, zde ozna¢me U (ucebnice), ZN (zvukové
nahravky), D (dokumenty).

V prvnim ptipadé jde o opakovand méteni vykonand v tichém prostfedi, feknéme
po dobu nékolika dnti, tydnt. Ze zjisténych adaji byla vybrana minimalni a ma-
ximalni hodnota, které pak utvorily dany interval. Pokud bychom shromazdovali
informace vztahujici se k jednotlivym dniim, tydnim pro kazdy typ prostredi, vy-
sledna tabulka dat by obsahovala prilisné mnozstvi hodnot, a proto jsme provedli
shrnuti do intervalt.

Strukturou zapisu se data podobaji klasickému piipadu, nebot jsou zobrazena
v matici (viz tabulka 1). Oznacujeme ji vSak pojmem symbolickd datova tabulka
(viz [11]), protoze kazda butika obsahuje SD. Radky odpovidaji jednotlivim cel-
kiim a informuji o symbolickém popisu, sloupce pak obsahuji idaje o symbolic-
kych proménnych (blize viz kapitola 3).

Ve sloupci ,,doba pripravy na test“ mizeme vidét intervaly vypovidajici o ¢a-
sovém rozmezi potfebného k pripravé na test v ramci jednotlivych vzdélavacich
instituci. Dalsi proménnou jsou vyuzivané ,vyukové materialy“. Sloupec u slouzi
opét k rozliseni pozorovani — v tomto pripadé instituci. Rozdilné oznaceni iden-
tifikacniho sloupce zduraznuje ,symbolické* pojeti dat. Z uvedenych udaju je
ziejmé, 7ze nejdéle pripravujici se studenti navstévuji Gymnéazium 4 a ti, ktefi

studuji na Gymnaziu 3, pouzivaji nejvice forem vyukovych materiala.
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3. Predstaveni novych typu proménnych

Nyni si ptiblizime rtizné druhy nové zavedenych proménnych, se kterymi se
pii pojeti SDA muzeme setkat (viz (3], [4] nebo [11]). Tato kapitola je struktu-
rovana tak, aby definice a charakteristiky proménnych byly doplnény i vlastnimi
priklady, které napomuzou lepsimu pochopeni tématu. Definice a poznamky cer-
paji z [4]. Nejprve si ve stru¢nosti pfipomerime déleni proménnych v klasickém
pojeti, které je popsano napt. v [2] nebo [8].

V klasickém ptipadé proménné délime na kvalitativni nebo kvantitativni. Kva-
litativni (neboli kategorialni) proménné, jejichz hodnoty vyjadiujeme slovné, déle
rozliSujeme na nominalni a ordinalni - podle toho, zda je lze jednoznac¢né seradit
¢ nikoli. Kvantitativni (neboli numerické) proménné vyjadiujeme ¢iselné, jejich
hodnoty vybirdme z podmnozin realné piimky R a miizeme se s nimi setkat v po-
dobé méritelné anebo potradové. Podrobnéjsim vykladem se v této praci vsak
zabyvat nebudeme, misto toho se nyni zamérme na proménné SD.

Proménné SD se vyznacuji tim, Ze jednotliva pozorovani zpravidla nabyvaji
nékolika hodnot zaroven. Pokud by néjaké pozorovani nabyvalo pouze jediné hod-
noty, jedna se o specialni pripad, stejny jako u klasickych dat. Pro ostatni situace,
které v konceptu SDA nastavaji castéji, je ale (dle [11]) potfeba zavést nové pro-
ménné, které nabyvani vice hodnot soucasné umoznuji. Déle si uvedeme nékteré

z téchto specifickych proménnych. Podivejme se na nasledujici vlastni priklad.

Priklad 3.1. (Obchodni cestujici)
Predstavme si evropsky sjezd obchodnich cestujicich (dadle OC) jedné nadné-
rodni spolecnosti. Kazdy z OC ma ve své spravé jedno meésto, které navstévuje,
a se kterym zprostredkovava obchodni styk. Povinnosti v§ech OC je mimo jiné
kazdy prvni den v mésici podat zpravu o tom, kolik za minuly mésic vydeélali
a jaké mnozstvi zakazek se jim podarilo provést.

Reditel této nadnarodni spole¢nosti si ziskané informace kazdy mésic sepisuje

do tabulky, aby mél o provedené praci svych podfizenych piehled a mohl se
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na zakladé jejich prace rozhodnout o tom, komu udéli prémii a koho naopak

pokara. Konkrétnim ptikladem takovych dat je tabulka 3.

’ 1 H stat \ meésto \ vek \ doprava \ vydélek \ pocet zakazek ‘
1 || Polsko Poznan 26 A 15 000 K¢ 10
2 || CR Brno 35 A 19 000 K¢ 12
3| CR Praha 31 A 45 000 K¢ 16
4 || Polsko Katovice 22 Vv 29 000 K¢ 11
5 || Francie | Lyon 54 L 31 000 K¢ 8
6 || Italie Milan 39 A 27 000 K¢ 14
7 || Némecko | Berlin 32 A% 38 000 K¢ 18
8 || CR Olomouc | 28 \ 24 000 K¢ 9
9 || Polsko Varsava 43 A 33 000 K¢ 13

10 || Francie Pariz 38 L 49 000 K¢ 21
11 || Itélie Rim 36 L 48 000 K¢ 19
12 || Némecko | Frankfurt | 42 Vv 36 000 K¢ 15
13 || CR Ostrava 37 A 16 000 K¢ 6
14 || Italie Neapol 45 A 21 000 K¢ 11
15 || Francie Nantes 28 A% 31 000 K¢ 13
16 || Némecko | Mnichov 29 L 29 000 K¢ 10
17 || Polsko Lesno 31 A 18 000 K¢ 7
18 || Italie Benatky 35 \% 25 000 K¢ 12
19 || Némecko | Hamburk | 51 L 33 000 K¢ 15
20 || CR Pardubice | 43 A% 19 000 K¢ 8
21 || Polsko Gdansk 39 A 27 000 K¢ 14
22 || Némecko | Drazdany | 27 A 34 000 K¢ 16
23 || Francie Rennes 32 L 23 000 K¢ 9
24 || Ttalie Bologna 34 \Y 28 000 K¢ 11
25 || Francie Orléans 44 A 22 000 K¢ 10
26 || Polsko Stétin 31 A% 11 000 K¢ 5
27 || Italie Padova 38 A 25 000 K¢ 10
28 || Némecko | Ulm 24 L 19 000 K¢ 8
29 || Francie | Dijon 30 L 24 000 K¢ 9
30 || CR Jihlava 47 \ 20 000 K¢ 7

Tabulka 3: OC, zde ozna¢me A (osobni automobil), L (letadlo), V (vlak).

Kazdy z radkt predstavuje konkrétniho jedince, pfesnéji statistickou jednotku.
Pouzita cisla 1, ..., 30 ve sloupci ¢ jsou prifazena zcela nahodné a slouzi pouze
k identifikaci. O kazdém z tiiceti OC mame k dispozici tii kategorické proménné
(stat, mésto, doprava) a t¥i numerické proménné (vék, vydélek, pocet zakazek).
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Tabulka 3 m4a v této podobé klasicky raz. Pokud se vsak feditel rozhodne zamérit
zvl4st na jednotlivé staty, dojde ke zméné konceptu. Misto tabulky klasickych dat
dostaneme tabulku SD, obsahujici jiné typy proménnych nez doposud. Podivejme

se na né blize.

Poznamka 3.1. Déle uvazujme i-tého jednotlivee, kde i € Q = {1, ..., n}, pfi-
¢emz n € N je pocet jednotlivet v datovém souboru; a déle u-ty koncept /kategorii
w,, nabyvajici hodnot z mnoziny E = {wy, ..., w,}, kde E pfedstavuje mnozinu

m symbolickych konceptii/kategorii.

Poznamka 3.2. Oznacme klasickou hodnotu ¢i realizaci j-té proménné Y}, kde
j =1,...,p, na jednotce i = 1,..., n, jako z;;, tedy Y (i) = x;;, zatimco
symbolickou hodnotu ¢i realizaci j-té symbolické proménné oznacime jako &;;,

tedy Yj (i) = &

Poznamka 3.3. Hodnoty z;;, které oznacuji konkrétni hodnoty pro jednotlivce
¢ na j-té nahodné veliciné Y}, tvori matici X o rozmeérech n x p. Obdobné pro sym-
bolicky pfipad, hodnota realizace proménné Y, kterou méfime na u-té kategorii
w,,, odpovida zapisu Y; (w,) = &,; a hodnoty ,; tvori matici £. Dale, jestlize obor
hodnot ndhodné veli¢iny Y oznacime V;, j = 1, ..., p, matice X nabyva hodnot

ZX:J/I><...xyp:Xf;lyjamaticeﬁnabyvéhodnotzy:yl><...><J/p.

Neopomenme, Ze v klasickém pojeti kazdé z;; € X nabyva presné jedné mozné
hodnoty, oproti tomu v symbolickém pojeti kazdé &,; nabyva nékolika hodnot

zarovern.

3.1. Vicehodnotova proménna

Definice 3.1. Symbolicka vicehodnotova ndhodna veli¢ina Y je takova veli¢ina,
ktera pro kazdou realizaci nabyva jedné nebo vice hodnot ze svého oboru hod-

not ). Vycet moznych hodnot obsazenych v ) je konecny. V pripadé kvalitativni
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proménné se jedna o mnozinu kategorii, v piipadé kvantitativni proménné o mno-

zinu realnych cisel.

Priklad 3.2. Predpokladejme, Ze se feditel nadnarodni spole¢nosti rozhodl, Ze
s nékterym statem ukonci spolupraci. Potiebuje tedy spolehlivym zpiisobem po-
soudit, ktery ze statt prosperuje nejméné. Modifikaci predchozi tabulky ziskame

tabulky 4 a 5.

‘ U H meésto ‘
CR {Brno, Jihlava, Olomouc, Ostrava, Pardubice, Praha}
Francie {Dijon, Lyon, Nantes, Orléans, Pafiz, Rennes}

Italie {Benétky, Bologna, Milan, Neapol, Padova, Rim}
Némecko || {Berlin, Drazdany, Frankfurt, Hamburk, Mnichov, Ulm}
Polsko { Gdansk, Katovice, Lesno, Poznai, Stétin, Varéava}

Tabulka 4: Vicehodnotova kvalitativni proménna.

’ U H pocet zakazek ‘
CR {6,7,8,9, 12, 16}
Francie {8, 9, 10, 13, 21}
Italie {10, 11, 12, 14, 19}

Némecko || {8, 10, 15, 16, 18}
Polsko || {5, 7, 10, 11, 13, 14}

Tabulka 5: Vicehodnotova kvantitativni proménné.

Jak muzeme z daji tabulek 4 a 5 vidét, misto idaju tykajicich se konkrétnich
jednotliveli jsme data roztridili podle prislusnosti k urcitému statu. Prvni pro-
ménnou je ,mésto”. Jedna se o vicehodnotovou kvalitativni proménnou, protoze
mnozina obsahuje kategorie z defini¢niho oboru. Proménna ,pocet zakazek® je

v8ak vicehodnotové kvantitativni, nebot jde o mnozinu disel.
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3.2. Modalné hodnotova proménna

Definice 3.2. Necht ndhodné veli¢ina Y nabyva hodnot z mnoziny {n;; k € N}

v ramci oboru hodnot ). Potom se jedna o modalni proménnou, pokud ma tvar:

Y(wu)zfu:{nkv Tk k:]-?"-asu}v

pro pozorovani u, kde 7 je nezaporna mira spojena s 1 a kde s, je poc¢et hodnot
skutecné vzatych z oboru hodnot ). Mozné 7, mtzou byt konecné ¢i nekonecné,

kvalitativni ¢i kvantitativni.

Miry {7} jsou obvykle vahy, pravdépodobnosti, nebo relativni éetnosti, které
odpovidaji pfislusnym vystuptim 7. MnoZina vystupt {7n;} muze byt slozena
z kategorialnich hodnot (viz definice 3.3), nebo podmnozinou realné osy R (viz

definice 3.4).

Definice 3.3. Necht )., je oborem hodnot moznych vysledk vicehodnotové
nahodné proménné Y., pticemz Veor = {n1, 12, ...}. Potom modalni vicehodno-
tovou proménnou nazveme takovou promeénnou, kterd nabyva hodnot patticich
do podmnoziny oboru hodnotu Y..; s nezapornymi mirami pfipojenymi ke kazdé

hodnoté v oné podmnoziné. Jednotlivé pozorovani pro kategorii w, nabyva tvaru:

Y (wu) - fu - {nub Puts - Nusys pusu} )

kde {nu1, -+, Musy, b C Vear- Vysledek n,, nastane s vahou pyg, kde k=1, ..., s,

a s, je pocet hodnot skutecéné vzatych z oboru hodnot ).,;. Dale plati, ze

S =1L, Yu=1, ..., m.

Priklad 3.3. Uvazme v prikladu OC proménnou ,doprava“. V tabulce 6 vidime,
Ze jedina proménna je rozdélena do nékolika podkategorii, v tomto piipadé do tii.

Jsou to podkategorie ,,osobni automobil®,  letadlo® a ,vlak®. Zamérme se na OC
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U doprava

os. automobil \ letadlo \ vlak
CR 1/2 0 1/2
Francie 1/6 2/3 | 1/6
Italie 1/2 1/6 1/3
Némecko 1/6 1/2 1/3
Polsko 2/3 0 1/3

Tabulka 6: Modalné hodnotova proménnaé.

spravujici mésta CR. Z tabulky 3 jsme zjistili, Ze tito OC ve tiech ze Sesti piipadi
pouzivaji osobni automobil a zbyvajici tfi z nich vyuzivaji jako dopravu vlak.
Z dat tedy miZzeme udélat zaver, ze 50 % z ceskych OC pouziva osobni automobil

a dalsich 50 % vlak, neboft % =2 =0,5=50%. Udaje shrneme do této podoby:

Yaoprava(CR) = {osobn{ automobil, 0,50; letadlo, 0,00; vlak, 0,50} .

Proménna ,doprava“ je zde modalné hodnotova.

Definice 3.4. Necht je Y kvantitativni ndhodné veli¢ina, kterd nabyva hodnot
na koneéném poctu nepiekryvajicich se intervalii {(ay, bx), k € N}, kde ap < by.

Potom je vysledek pozorovani w, pro proménnou histogram tvaru:

Y (wu) - gu — {(auk7 buk) y Puk; k= 17 cee asu}7

kde s, < 0o je koneény pocet intervali, na kterych je vyslednd hodnota Y (w,)

odpovidajici pozorovani w, nenulova, a p,. je vaha pro konkrétni podinterval

(Quk, buk) , kde &k = 1,...,s,. Intervaly (ay, br) mizou byt oteviené ¢i uzaviené.
Su

Dale plati, ze Zp“k =1,Yu=1, ..., m.
k=1

Zasadnim krokem pii praci s histogramovymi proménnymi je omezeni hodnot
dolni a horni mezi a vypocet ¢etnosti mezi urc¢enymi hranicemi. Timto postupem

si zajistime zachovani dostatku informaci, které jsou pro nas bezesporu klicové.
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Ptirozené plati, ze pro rizna pozorovani w, mize byt pocet a délka podin-
tervalti odlisny. Dale predpokladame, ze hodnoty vSech pozorovani maji uvnit
podintervalu, do kterého patti, rovnomérné rozdéleni.

Poznamenejme, Ze intervalové proménné, jimz bude vénovana dalsi kapitola,
jsou obecné povazovany za specidlni pfipad histogramovych proménnych, nebot
pro k = 1 dochézi (dle [11]) k degradaci histogramové proménné na pouhy inter-
val. Zaroven, histogramové proménné predstavuji numerickou obdobu modalné

hodnotovych proménnych, které jsme ptredstavili v definici 3.3.

Priklad 3.4. Je znamo, ze na vykonnost zaméstnanci ma vliv mimo jiné i jejich
vék — at uz se jednd o jejich vitalnost, nové napady nebo naopak dlouholeté zku-
Senosti. Tabulka 7 nam prozradi blizsi informace o vékové struktufe spolec¢nosti

OC. Hodnoty v jednotlivych radcich oznacuji proporcionalni zastoupeni.

u vek

<30 | (30, 40) | > 40
CR 1/6 1/2 1/3
Francie 1/6 1/2 1/3
Italie 0 5/6 1/6
Némecko || 1/2 1/6 1/3
Polsko 1/3 1/2 1/6

Tabulka 7: Histogramova proménna.

Podivejme se opét na tidaje patiici OC CR. Z dfive uvedené tabulky 3 vime,
ze OC CR navstévuji Brno, Jihlavu, Olomouc, Ostravu, Pardubice, Prahu a maji
28, 31, 35, 37, 43, 47 let.VSimnéme si, ze v takto noveé upravené tabulce je jedina
proménna ,,vek“ rozdélena do tii kategorii, a to mladsi nez tricet let, tricet az ¢ty-
ficet let, starsi nez ¢tyricet let. Proménnou ,,vék“ v tomto prikladu oznacujeme
jako histogramovou proménnou. Spocitejme si pravdépodobnost piislusnosti jed-
notlivce do konkrétni kategorie. Prvni z OC, ktery mé 28 let, patii svym vékem
do kategorie < 30. Protoze ma CR dohromady est OC, ale do této kategorie
patii pouze jeden z nich, pak p,r odpovida hodnoté é =0, 167, tedy 16,7 %. Po-

¢itdme obdobné i pro dalsi kategorie (30, 40) a > 40. Kontrolou nam mtize byti
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Su,
to, ze podle predchozi definice plati: Zpuk =1,Vu =1, ..., m. Provedenim
k=1

piislusnych vypocti jsme zjistili, ze 16,7 % z ceskych OC jsou mladsi t¥iceti let,
50 % patii do intervalu (30, 40) a 33,3 % z nich jsou starsi ¢tyficeti let. Zapis

vysledkii je mozné provést takto:

Yeae (CR) = {(< 30), 0,167; (30, 40), 0,50; (> 40), 0,333} .

3.3. Intervalova proménna

Definice 3.5. Symbolickou intervalovou nahodnou veli¢inou Y nazveme pro-
ménnou, jejimiz hodnotami jsou intervaly. Neboli Y = £ = (a, b) C R, pficem?z
plati nerovnost a < b, kde a, b € R. Interval £ mize byt definovan jako otevieny,

polootevieny (polouzavieny) nebo uzavieny.

Priklad 3.5. Nejvice vypovidajici proménnou je v nasem piikladu tykajici se OC
rozmezi vydélka (viz tabulka 8). Jak muzeme vidét, nejméné lukrativni se z hle-
diska vydélku jevi Polsko, nebot horni mez jeho intervalu je nejmensi. Proto se
feditel spolecnosti rozhodne ukoncit spolupraci pravé s nim. Proménna ,,vydélek®

nabyva hodnoty intervalu, proto se jedna o intervalovou proménnou.

] stat H vydélek ‘
CR || (16 000 K¢, 45 000 K¢)
Francie || (22 000 K¢, 49 000 K¢)
Italie || (21 000 K&, 48 000 K&)
{ ¢)

)

Némecko || (19 000 K¢, 38 000 K
Polsko || (11 000 K¢, 33 000 K¢

Tabulka 8: Intervalova proménna.
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4. Intervalova proménna

Intervalové proménné nas ve spojeni s SDA zajimaji nejvice, proto jim vé-
nujme nasledujici kapitolu. S intervalovymi daty, zkracené intervaly, se mizeme
setkat (viz [6] nebo [11]) v mnoha riznych situacich a odvétvich. Nemusi se
striktné jednat o data ptvodni. K intervaliim vede i agregace rozsahlych dato-
vych soubort jednotlivych pozorovani. Z dalsich moznych zdroju tak uvedme
napiiklad ptivodni symbolicka data.

Pro praci s intervalovymi proménnymi se nabizi moznost vyuzit intervalo-
vou aritmetiku. V nasledujici podkapitole vSak uvidime, ze se pfi jejim vyuziti

setkame s jistymi problémy.

4.1. Intervalova aritmetika

Intervalovou matematiku, jak intervalovou aritmetiku také nazyvame, pred-
stavil M. Warmus v druhé poloviné dvacatého stoleti, a to konkrétné roku 1956
(vice v [12]). Diky ni nyni dokdZzeme urcit meze chyb vznikajicich pii zaokrouhlo-
vani. Své vyuziti ma mimo jiné pii optimaliza¢nich problémech a také pii feseni
rovnic. Kdyz srovname intervalovou aritmetiku s klasickou, nalezneme zasadni
rozdil. Predstavme si, ze chceme odhadnout maximalni denni teplotu v konkrét-
nim misté. Misto toho, abychom klasickou aritmetikou odhadli 25 °C, pomoci
intervalové aritmetiky dosdhneme hodnoty z intervalu (24,7 °C; 25,3 °C).

Klasicka aritmetika definuje operace na jednotlivych ¢islech, kdezto interva-

lové aritmetika definuje soubor operaci na intervalech takto:
X=ToS={ax|JyeTNIzeS:x=yoz},

kde T, S, X odpovidaji intervalim a x, y, z € R. Symbol ”0” predstavuje jednu
z operaci s¢itani, odecitani, nasobeni a déleni.

V nésledujici definici si uvedeme zakladni operace intervalové aritmetiky. Uvé-
domme si, ze nepracujeme s konkrétnim realnym cislem z, ale s koncovymi body
intervalu (a, b), pfi¢emz x € {(a, b).
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Definice 4.1. Necht (a, b), (¢, d) C R. Pak jsou operace s¢itani, odecitani,
nasobeni a déleni definovany takto:

{a, b) + (¢, d) = (a + ¢, b+ d),

(a, b) — (¢, d) = (a—d, b—c),

(a, b) - (¢, dy = (min{a-c,a-d,b-c,b-d} ,max{a-c,a-d, b-c, b-d}),

(a, b) / (¢, dy = (min{a/c, a/d, b/c, b/d} , max{a/c, a/d, b/c, b/d}),
pfi¢emz pro posledni vztah plati podminka: 0 ¢ (¢, d) .

Kromé béznych vlastnosti s¢itani a nasobeni, jako jsou komutativita a asoci-
ativita, plati také sub-aditivita, podle niz X(Y + Z) C XY + XZ kde X, Y, Z
oznacuji jednotlivé intervaly. Distributivni zédkon jako takovy ovSem v intervalové
aritmetice neplati, coz jeji praktické pouziti pro statistické zpracovani intervalo-
vych dat ponékud znesnadnuje.

Pro podrobnéjsi informace o intervalové aritmetice odkazuji zajemce na [9]
nebo [13], ze kterych jsem v této podkapitole ¢erpala. Nyni se jiz zaméfme na kon-

krétni moznosti pristupti prace s intervalovymi daty.

4.2. Reprezentace intervalovych dat pomoci distribuc¢ni
funkce

Tato podkapitola povede na feSeni ilustrativniho ptikladu jednim z moznych
pristupt analyzy dat. Nejprve si uvedme nékolik déle potiebnych definici, které

vychézeji z [4]. Pro lepsi nazornost jsou pfipojeny i vlastni priklady.

Poznamka 4.1. Zduraznéme, 7e oznaceni ,bod“ predpoklada v symbolickém
pojeti hodnoty hyperkostky (¢i hyperobdélniku), oproti klasickému pojeti osvo-

jujicimu si hodnoty samotného bodu v p-rozmérném prostoru.

Definice 4.2. Nechf mé nahodna veli¢ina Y}, kde j = 1, ..., p, obor hodnot

X = XJ_,Y;. Potom se kazdy bod x = (71, ..., 7,) € & nazyva popisny vektor.
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Priklad 4.1. Pojem popisného vektoru si vysvétlime na diive uvedené tabulce 1,
ktera zobrazuje ptiklad klasickych dat. Uvazme nékteré z proménnych, naptiklad
Y, jez oznacuje ,krevni skupinu“ a Y3, kterd prinasi informace o ,poc¢tu ope-
raci“. Hodnota x (w;) = (B, 2) odpovida pozorovani i = 1. Popisny vektor tedy

obsahuje informace konkrétniho jednotlivce.

Obdobné pro popisné vektory x (ws), ..., x (ws), které se vztahuji ke zbyva-
jicim pozorovanim ¢ =2, ..., 5.
Definice 4.3. Nechf mé nahodna veli¢ina Y}, kde j = 1, ..., p, obor hodnot

X = szlyj a dale necht D; C Y;. Pak p-rozmérny podprostor D, pficemz
D = (Dy,...,D,) C X, nazveme popisnou mnozinou.
Pokud navic D, pro D = X leDj, je kartézskym souc¢inem mnozin D;, potom D

nazyvame kartézskou popisnou mnozinou.

Priklad 4.2. Podivejme se na tabulku 2, zobrazujici pfiklad symbolické da-
tové tabulky. Reknéme, Ze nés pii popisu dat budou zajimat udaje vztahujici

se ke Gymnaziu 1. Pak popisnou mnozinou rozumime pozorovani:

Y (wq) = ((20 min, 50 min), {U (75%), ZN (25%)}).

Nasledujici definici uvadime pouze pro uplnost, uz bez konkrétniho prikladu.

Definice 4.4. Virtualni popis popisného vektoru d, ktery oznac¢ime jako vir(d),
je mnozinou vsech jednotlivych popisnych vektort x splnujicich vsechna pravidla

logické zavislosti v na definiénim oboru X °.

>Obvykle zapisujeme v : (x € A) = (x € B), vice v [3], [4] nebo [11].
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Nyni predpokladejme, Ze to, co nas pii analyze dat zajima, je konkrétni
nahodné veli¢ina Y; = Z, jejiz realizace pro u-té pozorovani w, odpovidéd in-
tervalu Z (w,) = (ay, b,). Déle predpokladejme, Ze jednotlivé popisné vektory

x € vir(d,) maji rovhomérné rozdéleni pfes interval Z (w,) . Potom pro kazdé £

plati:
0 § < ay,
P{x <&z €wvir(d,)} = % ay <& < by, (1)
1 £ = bu.

Predpoklad stejné pravdépodobnosti W% pro vSech m objekti nas privadi k em-

pirické distribu¢ni funkci F, (€), kterd je sestavena z m rovnomérnych rozdéleni

{Z (wy),u=1, ..., m}. Timto zpisobem z rovnice (1) dostavame:
F©=—Y Plesdecvir@l=—1 3 (225 +] @20
) 7mueE - om £€Zu by — ay o '

(2)
Po derivaci vyrazu (2) dle proménné £ ziskame empirickou funkei hustoty (viz de-

finice 4.5).

Definice 4.5. Empirickd funkce hustoty je pro intervalovou ndhodnou veli¢inu

7 definovana jako
Ly (2 _lzfu_(f)

kde m oznacuje pocet objektu (intervald), I, (.) je indikatorova funkce a Z (u)
dany interval. Tedy pokud & € Z (u), tak I, (§) = 1, pfipadné pro £ ¢ Z (u)
dostavame I, (§) = 0. ||Z (u) || odpovida délce daného intervalu.

Za ucelem konstrukce histogramu oznac¢me intervalem [ takovy interval, ktery
pokryva vSechny napozorované hodnoty Z € X, tedy I = (min,cpa,, max,cgb,).

Rozdé&lme nyni interval I na r podintervalt®. I, = ({;-1, (), 9=1, ..., 7 —1

60 volbé ¢isla r € N se zminime pozdéji.
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a I, = ((;—1, (). Pro dalsi definici méjme na paméti, Ze podinterval I, nélezi

histogramu.

Definice 4.6. Pro intervalovou proménnou Z definujme napozorovanou ¢etnost

podintervalu I, = (Cy—1, y), g =1, ..., r jako
|12 (u) N 1|
fo=) i (4)

a relativni ¢etnost tvarem

pg = fq/m. (5)

Definice 4.7. Symbolicky vybérovy primér je pro intervalovou nadhodnou veli-

¢inu Z dan vztahem:

- 1
Z:%UEZE(%—I—%), (6)

a symbolicky vybérovy rozptyl vztahem:

1 1

uekE uekl

Pro odvozeni uvedenych vztahii odkazuji zajemce na [4], s. 79; interpretace au-
tort je standardni, jak ji zname z popisné statistiky. Nyni jiz mame zadefinovano

vSe potiebné pro vypocty k nasledujicimu prikladu.

Priklad 4.3. (Krevni tlak A)

V tabulce 9 vidime medicinska data ve formeé intervald. Data se vztahuji k hod-
notam patnécti pacientt, a to konkrétné k jejich ,tepové frekvenci® (proménnou
déle oznacime jako Y7), ,systolickému tlaku® (dale Y3) a ,diastolickému tlaku*

(dale Y3). Jednotlivé pacienty rozlisuje sloupec u. Tedy napiiklad prvni pacient
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ma ,tepovou frekvenci“

mezi 90 a 110 mmHg, zatimco ,diastolicky tlak® nabyva hodnot z intervalu 50

v rozmezi 44 az 68 udert za minutu, ,systolicky tlak®

az 70 mmHg.

u || Y1 [aderti/min] | Y2 [mmHg] | Y3[mmHg] |
1 (44, 63) (90; 110y | (50; 70)
) (60; 72) (90; 130) | (70; 90)
3 (56; 90) (140; 180y | (90; 100)
4| (70;112) | (110; 142) | (80; 108)
5 (54; 72) (90; 100) | (50; 70)
6 (70; 100) (134; 142) | (80; 110)
7 (72; 100) (130; 160) | (76; 90)
8 (76; 98) (110; 190) | (70; 110)
9 (36; 96) (138; 180y | (90; 110)
10 (86;100) | (110; 150) | (78; 100)
11 (53 55) (160; 190) | (205; 219)
12 (50; 55) (180; 200) | (110; 125)
13 (73 81) (125; 138) | (78;99)
14 (60; 75) (175; 194) | (90; 100)
15 (42; 52) (105; 115) | (70; 82)

Tabulka 9: Intervalova data krevniho tlaku (viz [4]).

Nasim tikolem je vypocitat napozorované a relativni ¢etnosti proménnych Y7, Y5
a Y3, dale symbolicky vybérovy primér a symbolicky vybérovy rozptyl pro kazdou
z proménnych zvIast.

Nejdrive urc¢ime v ramci vSech proménnych minimalni a maximalni hod-
notu, které vymezi pro kazdou z proménnych interval I. Oznacme je dale jako
Iy,, Iy, a Iy,. Poté z takto vzniklych interval utvorime r podintervali, pficemz
volba r zavisi na nas, jedna se pouze o rozdil v dosazené podrobnosti analyzy
zkoumanych dat, tedy pro stejnou proménnou mame vice moznosti volby 7.
Nicméné, muzeme podintervaly volit tak, aby hodnota levé meze prvniho podin-
tervalu (brano vzestupné) byla rovna minimu dané proménné a hodnota pravé

meze posledniho podintervalu odpovidala maximu’. Tim ziskdme hrubou pfed-

"Volba minimalni a maximélni hodnoty vSak nemusi byt vidy optimalni, nebot se miize
jednat o odlehla pozorovani.
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stavu o tom, jaky tsek realné osy je potieba rozdélit. Budeme se idit obvyklymi
pravidly pro praci s intervaly (viz [1] nebo [8]) a data rozdélime do stejné Siro-
kych podintervalti s ohledem na to, aby tfidéni ptili§ nezjednodusovalo, ale aby
nebylo t¥id pfili§ mnoho. Nabizi se ndm moznost vyuziti Sturgesova pravidla (viz
[1], s. 23), podle kterého pro pocet t¥id k, v nasem piipadé podintervalt k, plati
vztah:

k=1+4+3,3 logn =1+ 1,43 Inn,

kde n oznacuje celkovy pocet pozorovani. Vysledna hodnota £ ptiblizné odpovida

hledanému r. V nasem pfikladu pro n = 15 uvazujme r = 5, nebot
k=1+4+33logl5=1+1431n15 = 4,873.

Zabyvejme se nejprve proménnou Y;. Jak miizeme vidét z prislusného sloupce
tabulky, miniméalni hodnota proménné Y; odpovida ¢islu 42, naopak maximalni
hodnota ¢&fslu 112. Interval I ma v tomto p¥ipadé tvar Iy, = (42; 112). Reknéme,
ze prvni podinterval bude zac¢inat na hodnoté 42, obdobné pro posledni podinter-
val zvolime ¢islo 112. Rozdélenim na pét podintervali ziskdme intervaly tohoto
tvaru: (42; 56), (56; 70), (70; 84), (84; 98), (98; 112). K provedeni samotného vy-
poc¢tu mizeme vyuzit statistického softwaru R.

Datovy soubor nejprve upravime do pot¥ebného tvaru (viz priloha A), dale

ulozime s priponou .csv a nacteme do softwaru piikazem:
data = read.csv2("tlak.csv").

Vykreslime si empirickou funkei hustoty, kdy vyuzijeme vztahu (3). Do softwaru

zadame:

fk = function(a,b,x){sapply(x,function(xx)
{sum(as.numeric(xx>=a & xx<=b)/(b-a))})/length(a)}
k = seq(min(datal,1]) ,max(datal,2]),length=1000).
plot(k,fk(datal[,1],datal,2],k),type="1",
xlab=expression(xi),ylab="")

mtext (expression(paste("f(",xi,")")), side=2, line=2.5)
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Obrazek 1: Empiricka funkce hustoty proménné Y;.
Nyni spoc¢itdme napozorované Cetnosti fi, ..., f5 dle vztahu (4). Jsou ne-

zbytné pro vypocet relativnich cetnosti téch pripadi, kdy nahodny popisny vek-
tor = lezi v podintervalu I,, tedy vypoctu p, dle (5). Ruénim vypoctem nebo

pomoci softwaru dostavame:

g @680 @256)[| o 1(42:52) 0 (42 56) ||
! || (44; 68) || | (42; 52) |
56 — 44 h2 — 42

054 ... +1=361L
68 —a4 T ha_gag VPt LTS

Z toho p; = £ = 381 — (241, Obdobné poditdme pro napozorované etnosti

m 15
J2 az fs.

Ziskané vysledky mizeme shrnout do tabulky 10, respektive vykreslit pomoci
softwaru do histogramu. Napozorované cetnosti odpovidaji sloupci f, a relativni
cetnosti sloupci p,.

Kontrolou ndm mtiZze byti to, Ze soucet hodnot ve sloupci p, odpovida zhruba

jedné (s ohledem na mirné zaoukrouhlovani).

30



Lol fo | py |

1] 3,611 ] 0,241
2 73,190 | 0,213
33,615 | 0,241
43,970 [ 0,265
50,614 | 0,041

Tabulka 10: Napozorované a relativni ¢etnosti proménné Y.

r = nclass.Sturges(1l:nrow(data))
histogram = function(a,b){subI=min(a)+(max(b)-min(a))/r*seq(0,r)
h = apply(sapply(l:nrow(data),function(j)
{pom = sapply(1l:r,function(i){ifelse(b[jl<subI[i+1],b[j],
subI[i+1])-ifelse(al[jl<subI[i],subI[i],aljl)})

pom[pom<0] = 0

pom = pom/(b[jl-alj]l)}),1,sum)/length(a)

b = barplot(h,names=sapply(2:length(subl),function(i)
{paste0("[",subI[i-1],",",subI[i],")")}),space=0,
col="steelblue")

text(b,h/2,round(h,2),col="white")}

histogram(datal,1],datal[,2])

0.10 0.15 0.20 0.25
| | | ]

0.05
|

0.00
L

[42,56) [56,70) [70,84) [84,98) [98,112)

Obrazek 2: Histogram proménné Y;.
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Zbyva nam urcit symbolicky vybérovy primeér a symbolicky vybérovy rozptyl

dle (6) a (7). Ru¢nim vypocétem i pomoci softwaru dostavame:

§2— L

- 1 [/68+44 02 + 42
o (B 2 —

7 15 2 2

1 [682+68.44+442+ +522+52.42+422}

15 3 3

1 68 + 44 52 + 42\ 12
N — 971.107.
(o) e ()] e

Symbolicky vybérovy primeér pro proménnou Y; odpovida hodnoté 72,6

a symbolicky vybérovy rozptyl hodnoté 271,107.

Pro proménnou Y; obdobné. Zac¢neme s urcenim minimalni a maximalni hod-

noty, kterych proménné Y, nabyla. Ziskdme tak interval Iy, = (90; 200), ktery
rozdélime na pét podintervalii takto: (90; 112), (112; 134), (134; 156), (156; 178),

(178; 200). K vykresleni empirické funkce hustoty proménné Y, opét vyuZijeme

vztahu (3) a softwaru R (viz pfiloha A.1).

f(€)

0.015

0.005

| | | | | |
100 120 140 160 180 200

3

Obrazek 3: Empiricka funkce hustoty proménné Y5.
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V dalsim kroku spocitame dle (4) a (5) napozorované a relativni ¢etnosti,
jejichz vysledky prehledné shrneme do tabulky 11. Napozorovanym cetnostem
opét odpovida sloupec f, a relativnim cetnostem sloupec p,. Relativni cetnosti
proménné Y, je mozné zobrazit také histogramem, k jehoz vykresleni pouzijeme

softwaru R. Podrobny postup vypoc¢tu v softwaru je zaznamenén v piiloze A.2.

Lol fo | py |
113,388 0,226
2 13,088 0,206
313,795 [ 0,253
42,240 [ 0,149
5 1 2,490 | 0,166

Tabulka 11: Napozorované a relativni ¢etnosti proménné Y.

0.10 0.15 0.20 0.25
| | | ]

0.05
|

0.00
L

[90,112) [112,134) [134,156) [156,178) [178,200)

Obrézek 4: Histogram proménné Y5.

Nyni vypoc¢téme symbolicky vybérovy primér a rozptyl proménné Y5, ob-

dobné jako pro proménnou Y;. Vyuzijeme vztahi (6) a (7).

_ 1 (110490 115 + 105
Y —

= — — 140,2
715 2 2 ) 0,267,
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, 1 [1102+110'90+902+ +1152+115.105+1052

1 110 + 90 115+ 105\ 12
- KT) +. 4+ (T)} = 922.396.

Symbolicky vybérovy priumeér tedy odpovida hodnoté 140,267 a symbolicky vy-
bérovy rozptyl hodnoté 922,396.

Ve srovnani s proménnou Y; je symbolicky vybérovy primeér i symbolicky
vybérovy rozptyl proménné Y, vétsi, v pripadé priméru dvojnasobné, v pripadé
rozptylu priblizné trojnasobné. Poznamenejme ovsem, ze to samoziejmé odpovida

pouzitym jednotkam u jednotlivych veli¢in.

Na zavér této podkapitoly se zaméfme na proménnou Ys. Interval I, tvofeny
minimalni a maximalni hodnotou nabytou proménnou Y3, je tvaru
Iy, = (50; 219), po rozdéleni na pét stejné sirokych podintervaltt mizeme zapsat:
(50; 83,8), (83,8; 117,6), (117,6; 151,4), (151,4; 185,2), (185,2; 219). Empirickou
funkci hustoty proménné Y; ziskdme s vyuzitim (3) a softwaru R (viz pfiloha A.1)

v této podobé:

f(€)

0.000 0.010 0.020 0.030

50 100 150 200
3

Obrazek 5: Empiricka funkce hustoty proménné Y;.

Vysledky vypoctu napozorovanych a relativnich ¢etnosti dle (4) a (5) miizeme
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vidét v tabulce 12. Sloupec f, odpovida opét napozorovanym cetnostem a sloupec
pgy relativnim cetnostem. Relativni ¢etnosti proménné Y3 znazornuje histogram,
jehoz vyobrazeni a pouzité vztahy popisuje, stejné jako v piipadé proménné Y5,

priloha A.2.

9l fo | py |
15,394 [ 0,360
2 18,112 [ 0,541
310,493 0,033
40 0 0

501 1 10,067

Tabulka 12: Napozorované a relativni ¢etnosti proménné Y3.

0.3 0.4 0.5
I |

0.2
I

0.1

_ I

[50,83.8)  [83.8,117.6) [117.6,151.4) [151.4,185.2) [185.2,219)

Obrazek 6: Histogram proménné Yj.

Hodnoty symbolického vybérového priméru a rozptylu proménné Y; ziskame

obdobné jako pro proménné Y; a Y, s vyuzitim (6) a (7).

o 2 P 2

S 1 (70450 82 + 70
Yy =12 +o+

> = 95,667,
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9 1 {7024—70'50—1—502_'_ +822+82'70+702}_

1 70 + 50 82 + 70\ 17
_1_52{<T>+...+( 5 )} = 1204,133.

Symbolicky vybérovy primér proménné Y3 odpovida hodnoté 95,667 a symbo-

licky vybérovy rozptyl hodnoté 1204,133. Ve srovnani s ostatnimi proménnymi
se jedna o proménnou s nejvétsim symbolickym vybérovym rozptylem.

Déle bychom se mohli vénovat také vztahtim mezi jednotlivymi proménnymi.
Vzhledem k rozsahu prace vsak nebudeme. Misto toho se zaméfime na jinou

moznost vypoctu.

4.3. Parametricka reprezentace intervalovych dat

Tato podkapitola pfinasi odlisny pohled na praci s intervalovymi daty (viz
6]), nez kterou jsme se doposud zabyvali. Pro ilustraci, v ¢em je tato metoda

vypoctu odlisné, vyuzijeme stejného datového souboru jako v prikladu 4.3.

Definice 4.8. Necht je dana mnozina n statistickych jednotek S = {s1, ..., s,}.

Intervalova proménna je pak definovana funkénim vztahem:
Y : S — B je zobrazeni takové, ze s; — Y (s;) = (a;, b;) ,

kde B je mnozina uzavienych intervala (a;, b;).

Z definice vidime, ze hodnota intervalové proménné Y; je pro kazdou jednotku
s; € S popsana mezemi a;; a b;j, kdei =1, ..., naj=1, ..., p. Zamysleme se
nyni nad tabulkou 13, kterd ukazuje univerzalni priklad intervalového datového
pole.

Jak si mizeme vsimnout, datové pole ma rozméry n x p a prestavuje hod-

noty n intervalit p proménnych na souboru jednotek S. Pro ucely modelovani
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([ % 1 % -] % |

S1 (a11, buy) | ... <a1j, b1j> <a1p= blp)
S; <GZ'1, b11> Ce <Clij, bl]> . <Clip, bzp>
Sn <an1, bn1> Ce (anj, bn]> e <6an, bnp)

Tabulka 13: Intervalové datové pole (viz [6]).

je uzitecnym popis kazdého intervalu pomoci stiedu c;; a rozpéti r;;, respektive
zlogaritmovaného rozpéti Inr;; ®, pfidemz

aij -+ bij

Gij = =5 (8)

Tij = Qij — bzg <9)

Dle [6] uvazujme, ze kazdy interval (a;;, b;;) je reprezentovan svym stfedem c;;
a rozpétim r;;. MZeme pak také predpokladat, ze stfedy C a logaritmy rozpéti R

maji sdruzené mnohorozmérné normalni rozdéleni, tedy pro R* = In (R) muzeme

psét (C, R*) ~ Ny, (u, £)°, kde pu = (uf, ph.)" a B = ( ZEECC 2251; >
Pfitom g, pp« jsou p-rozmérné sloupcové vektory stiednich hodnot (ty zde
ztotoziiujeme s jejich odhady v pojeti matematické statistiky), stfedi a zlogarit-
movanych rozpéti. Prvky matice ¥, tzn. Yoo, Xogs, Xr+c, 2Rr+r*, jSOU matice
o rozmeérech p x p, které obsahuji jejich rozptyly a kovariance. Pravé kviili asociaci
tohoto pristupu s modelovanim pomoci norméalniho rozdéleni hovorime o para-

metrické reprezentaci intervalovych dat.

Ziskané teoretické poznatky aplikujme na konkrétnim prikladu.

Priklad 4.4. (Krevni tlak B)
Uvazujme déale datovy soubor z piikladu 4.3 (viz pfiloha A). K urceni sdruzené

distribuce stfedii a zlogaritmovanych rozpéti potfebujeme nejprve znat jejich hod-

8Zlogaritmovanim piedchézime nesnézim s jeho omezenym definiénim oborem (dle [6]).
9Specialné pro p = 1 dostavame dvourozmérné normalni rozdéleni.
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noty, tedy hodnoty stiedil ¢;; a zlogaritmovanych rozpéti Inr;; kazdého intervalu
dané proménné, kde ¢ = 1, ..., na j =1, ..., p. Vzhledem k rozsahu prace
uvazujme p = 1, budeme tedy proménné uvazovat jednotlivé, ¢emuz prizpl-
sobime i dalsi znaceni (zejména C' a R*), tak muzeme z dvojitého indexovani
prejit k jednoduchym indextm, tedy psat ¢; a r; misto pivodniho ¢;; a 7, nebot
j=1Vi,i=1, ..., n.

Zacnéme s vypocty vztahujicimi se k proménné Y;. Prvni interval této pro-

ménné odpovida intervalu (44, 68). Podle (8) dostavame:

44+ 68 112
1 9 9 )
Pro vypocet stfedl co, ..., c15 postupujeme obdobné. Ziskané hodnoty stfedii

jednotlivych intervali ¢ tvoii (dle [6]) ndhodny vybér z N (uc, Xcc), pricemz
c = (56; 66, 73; 91; 63; 85; 86; 87; 91; 93; 54; 52,5; 77; 67,5; 47)T.

Jelikoz se jedna o ndhodny vybér z norméalniho rozdéleni, mizeme jeho parametry
e a Noe odhadnout. Stfedni hodnotu pe odhadneme jako primeér z hodnot
nahodného vybéru ¢ a odhadem rozptylu YX¢c¢ je vybérovy rozptyl hodnot stiedi.
K vypoctu konkrétnich hodnot se vratime pozdéji.

Déle nas zajimaji hodnoty rozpéti danych intervali, pfesnéji jejich logaritmy.

S vyuzitim (9) dostavame pro prvni interval:
ry = 68 —44 = 24,
Inr = In(68 —44) = In24 = 3,178.
Postup opakujeme pro vypocet Inry, ..., Inr;s. Vysledkem je ndhodny vybér
logaritmu rozpéti v* z N (g, Lg«r+), kde
r* = (3,178; 2,485; 3,526; 3,738; 2,890; 3,401; 3,332; 3,091;
2,303; 2,639; 0,693; 1,609; 2,079; 2,708; 2,302)T.

Pro uréeni parametri normalniho rozdéleni logaritmi rozpéti R* vyuzijeme opét
odhadi, tedy priméru pro stredni hodnotu pg- a vybérového rozptylu pro rozptyl

ZR*R*-
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K ru¢nim vypoctim konkrétnich hodnot mtizeme vyuzit béznych vztaht
pro vypocet priumeéru, vybérového rozptylu a kovariance (viz [1] a [8]). Nabizi se
vsak moznost vyuziti softwaru. Postup vypoctu softwarem R pro proménnou Y;

vypada takto:

data=read.csv2(’tlak.csv’,header=TRUE)
p=nrow(data)

C=function(a,b){(a+b)/2}
1nR=function(a,b){log(b-a)}

mul = c(C(datal,1],datal,2]),1nR(datal,1],datal,2]))
mulC

mean (mul[1:p])

mulR = mean(mul[-(1:p)])

Nyni jiz mizeme sestavit dvourozmérny vektor . Pro proménnou Y; tak ziska-
vame vektor p = (72,6; 2,665)" .

Pro urceni dvourozmérného rozdéleni sttedi intervalti a logaritmi rozpéti po-
tfebujeme kromé vektoru stfednich hodnot p znat také prvky variancni matice
3. V nasem pripadé se jednd o c¢tvercovou matici rozméru 2 x 2, protoze jeji
diléi prvky Yoo, Yors, Ygrc @ Yr+gr+ jsou rozméru 1 X 1. Diagonalu varianc¢ni
matice tvoli rozptyly a mimodiagonalni prvky jsou kovariance. Hodnota Xc¢
odpovida rozptylu stiedd jednotlivych intervali, prvky Yo« a Y r+c nesou in-
formaci o kovarianci mezi stiedy intervalti a odpovidajicimi zlogaritmovanymi
rozpétimi, naopak hodnota Y z«r+ je rozptylem zlogaritmovanych rozpéti.

Pomoci vypoctu v R, konkrétné vyuzitim prikazu:
sigmal = var(cbind(mul[1:p],mul[-(1:p)]1))

dostavame varian¢ni matici pro proménnou Y; tvaru

¥ _ 249,721 6,569
N 6,569 0,644 ) -
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Pro dalsi proménné Y, a Y3 pocitdme obdobné (viz pfiloha A.3). Mizeme
také volit p = 2, nebo p = 3. Pro p = 2 pracujeme s rtiznymi dvojicemi promén-
nych (napi. Y7 a Y3). Pro situaci p = 3 uvazujeme vSechny proménné zaroven

a vysledkem je matice p o rozméru 2 x 3 a matice 3 o rozméru 6 x 6, konkrétné

(72,600 140,267 95,667
—\ 2665 3,176 2,908 )"

249,721 15,989 -102,589 6,569 4,386 3,381
15,989 884,817 666,185 -9,113 5,587 -4,117
-102,589 666,185 1249,845 -19,984 4,482 -2,716
6,569  -9,113  -19,984 0,644 0,030 0,089
4,386 5,587 4,482 0,030 0,426 0,046
3,381  -4,117 -2,716 0,089 0,046 0,158

Jak si mtizeme vsimnout, prvni sloupec matice p zde odpovida dvourozmeérnému
vektoru, ktery jsme ziskali pro proménnou Y; pii p = 1. Prvni fadek obsahuje
hodnoty totozné s vybérovymi priameéry, které jsme spocetli v prikladu 4.3. Dale
zde vSsak mame druhy radek matice p, ktery oproti prikladu 4.3 rozsituje ziskané
poznatky, nebot popisuje i vnitini strukturu intervali. Obdobné dalsi sloupce
pro proménné Y, a Y3.

Poznamenejme, ze matici 3 mizeme pomyslné rozdélit na ¢tyti bloky, kazdy
o rozmeéru 3 x 3. Jak jiz vime, jednotlivé bloky odpovidaji dil¢im maticim ¥Xq¢,
Yore, pec & Lrep (Viz vySe). Matice ¥ ¢ obsahuje informace tykajici se pouze
stfedi jednotlivych intervald, matice X g+, Xp-c vypovidaji o stiedech i zloga-
ritmovanych rozpétich a matice X g+« popisuje pouze zlogaritmovana rozpéti.
Diagonalni prvky matice 3 odpovidaji rozptylim a mimodiagonalni prvky kova-

riancim.
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5. ResSeni realného datového souboru

Nyni budeme poznatky ziskané v predchozi kapitole aplikovat na realny da-
tovy soubor, ktery nam pro tucel této prace poskytlo Centrum dopravniho vy-
zkumu, v. v. i. Vzhledem k dimenzi datového souboru, ktery mame k dispozici,
je nejprve potieba data sumarizovat a teprve nasledné provést jednotlivé vypo-
¢ty symbolického vybérového priméru a rozptylu. K témto vypoctim pouzijeme
metody, které jsme si popsali v predchozi kapitole, tedy pristupu vyuzivajici dis-

tribu¢ni funkci i parametrického pristupu.

Priklad 5.1. (Okresy A)

Me¢jme k dispozici data tykajici se dvaceti dvou okrest. Konkrétné:

’ 1D H nazev okresu \ 1D H nazev okresu ‘
0 Blansko 11 || Sumperk
1 Brno — mésto | 12 || Kromériz
2 Brno — venkov | 13 || Uherské Hradisté
3 Breclav 14 || Vsetin
4 Hodonin 15 || Zlin
) Vyskov 16 || Bruntal
6 Znojmo 17 || Frydek — Mistek
7 Jesenik 18 || Karvina
8 Olomouc 19 || Novy Jic¢in
9 Prostéjov 20 || Opava
10 || Prerov 21 || Ostrava — mésto

Tabulka 14: Okresy.

Studie realizovana v téchto okresech se zabyvala méfenim primérnych hodnot
nového snéhu v jednotkach [mm/den|. Tuto proménnou déle ozna¢me AVG. Jed-
notliva pozorovani byla provadéna v letech 2006 az 2010, ve dnech mésicti leden
az duben a Tijen az prosinec.

Uzemi téchto okrestt mitizeme rozdélit podle nadmotské vysky. Obecné tak
vytvorime devét klasifikac¢nich tiid, kazdou o rozsahu 100 m. Neni vSak zaruceno,

ze kazdy okres obsahuje vsechny tiidy nadmorské vysky. Mize se stat, ze néktery
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z okresti bude ,rovinou“ a jiny napi. ,horskym hiebenem®. Z poskytnutych dat
je patrné, ze pouze v okresu Uherské Hradisté jsou zastoupeny vsSechny tridy
nadmoiské vysky, naopak nadmotska vyska Ostravy — mésta nepresahuje hod-
notu 400 metri. Skutecnost, ze se v daném okresu konkrétni nadmoiska vyska
nevyskytuje, je v datech zaznamenana nesmyslnou zapornou hodnotou. Tato po-

zorovani z puvodni datové sady vyloucime.

v || nadmorska
vyska v [m)]

2 0 — 200
3 201 — 300
4 301 — 400
5 401 — 500
6 501 — 600
7 601 — 700
8 701 — 800
9 801 — 900
10 900 a vice

Tabulka 15: Klasifikace nadmotské vysky, oznaceni pfevzato z ptivodnich dat.

Pro vypoéty je potfeba upravit datovou sadu do potiebného tvaru (ukazka
datové sady viz ptiloha B)!0. Takto upraveny soubor pak miiZeme nadist do soft-

waru R:

d = read.csv2("okresy.csv")

attach(d)

Dale kazdé klasifikacni t¥idé pritadime odpovidajici pocet intervali, podle to-
ho, kolik z celkového poctu okrest patii do dané t¥idy, viz tabulka 16. Nadmotska
vyska 0 — 200 m je zastoupena ve ¢trnacti okresech z celkového poctu dvaceti
dvou, atd.

Jednotlivé intervaly, které danym tridam pritadime, budou tvoreny dolnim

a hornim kvartilem hodnot AVG v [mm/den] dosaZenymi v ¢ase pro kazdy okres

10Jedna se pouze o ukdzku datové sady, nebot datovy soubor mé i po tGpravé pies 100 000
fadkt (pozorovani) a 6 sloupct (proménnych).
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nadmorska || cetnost
vyska v [m] || intervala
0 - 200 14
201 - 300 21
301 — 400 22
401 - 500 20

501 — 600 19
601 — 700 18
701 — 800 15
801 — 900 9
900 a vice 7

Tabulka 16: Cetnost intervalt jednotlivych klasifikac¢nich tiid nadmoiské vysky.

zvl4st, nebot uvaZenim minima a maxima hodnot bychom v tomto ptipadé do-
stali vzdy interval s krajni mezi nula. Jak vidime v tabulce 16, ¢etnosti zadnych
dvou klasifikac¢nich tfid nadmotské vysky se sobé nerovnaji. Nicméné, pro tcely
vypocti symbolického vybérového primeéru a rozptylu nam tato skutecnost vadit
nebude. Vybereme si dva soubory intervali a jejich vysledky pak mezi sebou po-
rovname. Volme soubory extrémnéjsich rozdili, napt. soubory odpovidajici nad-
motské vysce 0 — 200 m (déle proménné Y7) a nadmoiské vysce 701 — 800 m (déle
proménnd Y5). V prvnim piipadé je potfeba vytvorit ¢trnact intervald, v druhém
pripadé jich vytvorime patnéct.

Pro urceni mezi intervalt mtizeme vyuzit softwaru R. Z datového souboru
vybereme ta pozorovani, ktera se vztahuji k pozadované nadmorské vysce, a pri-
dédme podminku na oznaceni okresu. Podrobny postup je uveden v priloze B.1.

Ctrnact vyslednych intervalti, které sumarizuji ptivodni rozsdhlou datovou
sadu, zaznamename do tabulky 17. Obdobné pro nadmoiskou vysku 701 — 800 m
(viz pfiloha B.1).

K interpretaci ziskanych intervalti pfipomenme, ze hodnoty intervalt v prv-
nim sloupci tabulky 17 odpovidaji hodnotam dolniho a horniho kvartilu pro-
ménné AVG v [mm/den| v pribéhu ¢asu pro takové okresy, jez obsahuji danou
nadmoriskou vysku, tedy 0 — 200 m. Pro nadmotskou vysku 701 — 800 m obdobné
druhy sloupec.
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nadmotska vyska v [m)]
0-200 |  701-800
(0; 6,284) | (4,174; 52,631)
(0; 9,230) | (4,274; 55,360)
(0; 13,249) | (14,356; 110,345)
(0; 9,512) | (14,759; 97,353)
(0; 7,723) | (6,536; 60,459)
(0; 8,828) | (4,210; 57,220)
{ ) | (12,176; 97,356)
{ ) | (9,423; 89,073)
(0; 10,564) | (13,671; 105,861)
{ ) | (24,731; 101,875)
(0; 9,833) | (11,570; 92,656)
(0; 11,085) | (7,830; 71,455)
(0; 15,849) | (33,032; 106,567)
(0; 16,058) | (35,804; 119,451)
- (6,495; 57,887)

Tabulka 17: Modifikace datového souboru Okresy.

Data nyni mame ve formé intervali. Po tpravé do potfebného formatu (viz
ptilohy B.2 a B.3) mizeme zacit s konkrétnimi vypocty.

Zabyvejme se nyni reprezentaci intervalovych dat pomoci distribu¢ni funkce.
Nejprve ur¢ime interval Iy,. Bude sloZen z minimalni a maximélni hodnoty meze
proménné Y;. Dostavame tak interval Iy, = (0; 16,058), ktery dle [1] rozdélime
na pét stejné dlouhych podinterval: (0; 3,212), (3,212; 6,423), (6,423; 9,635),
(9,635; 12,846), (12,846; 16,058). S vyuzitim vztahu (3) si v softwaru R zadefi-

nujeme empirickou funkei hustoty a néasledné ji vykreslime (viz ptiloha B.4).

0.10
I

0.06
I

f(€)

0.02
I

€

Obrazek 7: Empiricka funkce hustoty proménné Y;.
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Déle dle (4) spoc¢itejme napozorované Cetnosti fi, ..., f5 a z nich podle (5)

nasledné dopocitejme relativni cetnosti.

g o 06288 n(0s 3212) || 105 16.058) 1 (05 8.212) ]|
b 11 (0; 6,284) | 11 (0; 16,058) || B
~3212-0 3,212 — 0

= 2t 0511+ ... + 0,200 = 4,48.
6284—0 T l6058—0 0511 +...+0,200 = 448

Z toho p; = L1 = 4% = 0,32. Obdobné pro f, az fs.

Vysledky shriime pro prehlednost do tabulky 18, respektive pomoci softwaru

R vykresleme histogramem (viz pfiloha B.5).

ol fo | vy |
1] 4,4870,32
2 1 4,487 0,32
31 3,5 10,25
41 1,12 | 0,08
510,42 | 0,03

Tabulka 18: Napozorované a relativni ¢etnosti proménné Y.

0.20 0.30
| ]

0.10
I

0.00
L

[0,3.2116) [3.2116,6.4232) [6.4232,9.6348) [9.6348,12.8464) [12.8464,16.058)

Obrazek 8: Histogram pro proménnou Y;.

Symbolicky vybérovy pramér a rozptyl proménné Y; urc¢ime dle (6) a (7)

takto:

- 1 /6,28440 16,058 + 0
Y1:— T—f—...-i-T

= 5,340
- ) =530,
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9 1 [6,284% +6,284-0+0? 16,0582 + 16,058 - 0 + 02

14
1 6,284 + 0 16,058 + 0\ 1°
2 o e (22 ) | = 11851,

Symbolicky vybérovy primeér odpovida hodnoté 5,340 a symbolicky vybérovy
rozptyl hodnoté 11,851.

U proménné Y5 postupujeme obdobné. Nezapomenme vSak, ze pocet intervalt
proménné Y5 se lisi od poctu intervali proménné Y;. Nyni pracujeme s patnacti
intervaly misto se ¢trnacti, nebot praveé patnact okresi z celkového poctu dvaceti
dvou obsahuje izemi néalezici do nadmotské vysky 701 — 800 m. Upraveny datovy
soubor, se kterym nyni budeme pracovat je obsazen v ptiloze B.3.

Nejdrive vytvorime interval pokryvajici hodnoty dolnich a hornich kvartild
proménné Y3, tedy Iy, = (4,174; 119,451). Podle Sturgesova pravidla rozdélime
interval Iy, do péti podintervalt, konkrétné: (4,174; 27,229), (27,229; 50,7285) ,
(50,7285; 73,340), (73,340; 96,396), (96,396; 119,451).

V dalsim kroku si za pomoci softwaru R a vztahu (3) zadefinujeme a vykres-

lime empirickou funkci hustoty proménné Y, (viz piiloha B.4).

3
8 |
(‘) 2‘0 4‘0 6‘0 8‘0 l(‘)O léO
g
Obrazek 9: Empiricka hustota proménné Ys.
Vypocet napozorovanych ¢etnosti fi, ..., f5 podle (4) a z nich ziskanych re-
lativnich ¢etnosti py, ..., ps dle (5) provedeme obdobné jako pro proménnou Y;.

46



Vysledky shrneme do tabulky 19. Relativni cetnosti proménné Y; zobrazuje také

histogram (viz pfiloha B.5).

’9 H fa ‘ Dy ‘
1[[3,15]0,21
21 45 | 0,3
31 33 10,22
4] 240,16
51 0,75 | 0,05

Tabulka 19: Napozorované a relativni ¢etnosti proménné Y.

[4.174,27.2294)  [27.2294,50.2848) [50.2848,73.3402) [73.3402,96.3956) [96.3956,119.451)

Obrazek 10: Histogram pro proménnou Yj.

Nyni zbyva vypocitat symbolicky vybérovy primér a rozptyl.

- 1 (52,631 + 4,174 57,887 + 6,495
Y, = 15 5 + ...+ 5

) = 49,286,

, 1 [52,6312 452,631 - 4,174 + 4,1742 57,8872 + 57,887 - 6,495 + 6,495
52 = 1F + ...+ —
15 3 3
1 [/52,631+4,174 57,887 + 6,495\ ]°
R — . = 685,461.
5 K . )+ +( . )} 685,46

Ruc¢nim vypoctem i pomoci sofwaru tak ziskdvame hodnoty 49,286 pro sym-
bolicky vybérovy primeér a 685,461 pro symbolicky vybérovy rozptyl.
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Vysledné hodnoty prislusici proménné Y, jsou tedy néekolikanasobné vétsi

nez pro promeénnou Y7.

Priklad 5.2. (Okresy B)

Zabyvejme se opét daty z prikladu 5.1 (viz piilohy B.2 a B.3), ale k v§pocttim po-
uzijme parametricky pristup. Uvazujme nejprve proménnou vztahujici se k nad-
morské vysce 0 — 200 m, tzn. Y;. Protoze pocet proménnych p = 1, dostavame se
k situaci dvourozmérného normalniho rozdéleni.

Nejdrive spocitame stiedy jednotlivych intervali, pficemz budeme postupovat
obdobné jako v predchozi kapitole. Prvni interval proménné Y; odpovidé intervalu
(0; 6,284). Podle (8) dostéavame:

~ 0+6,284 6,284

= = 3,142.
&1 9 2 9

Pro vypocet stiedti cs, ..., ¢15 postupujeme obdobné. Ziskame tak nahodny vy-

bér z N (uc, Xcc), pro

c = (3,142; 4,615; 6,625; 4,756; 3,862; 4,414; 5,030; 5,195; 5,282;
5,422; 4,917; 5,543; 7,925; 8,029)" .

Déle pocitame zlogaritmovana rozpéti, tedy s vyuzitim (9) dostavame pro prv-

ni interval této proménné:

ri = 6,284 — 0 — 6,284
Inr = 1n(6,284 — 0) = 1In 6,284 = 1,838

Postup opakujeme pro vypocet zbyvajicich logaritmt rozpéti Inry, ..., Inrys.

Vysledné hodnoty pak tvofi ndhodny vybér z N (ug«, X g«r+) pro

r* = (1,838; 2,222; 2,584; 2,253; 2,044; 2,178; 2,309; 2,341; 2,357; 2,384;
2,286; 2,406; 2,763; 2,776)" .
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V dalsim kroku potfebujeme urcit parametry téchto dvou ndhodnych vybérta
c a r*. Parametry pc, resp. pp+ odhadneme jako primeéry hodnot ¢, resp. r*.
Odhadem rozptyli C' a R* budou jejich vybérové rozptyly. Za pouziti softwaru R

(viz ptiloha B.6) zjistime hodnoty prvka dvourozmérného vektoru p, tedy
pe = 95,340, wrx = 2,339.

Déle jsme za pomoci softwaru zjistili hodnoty varian¢ni matice X, kterou zapi-

Seme takto:

o _ (1896 0,34
~ 10,343 0,064 )

Pro zajimavost spocitejme téz hodnotu korelacniho koeficientu, abychom vy-
jadrili silu vztahu mezi stiedy a logaritmy rozpéti. V pfipadé proménné Y; vy-
chazi hodnota korela¢niho koeficientu rovna 0,987, jedna se tedy o silnou kladnou

zévislost.

Obdobné pro proménnou vztahujici se k nadmotské vysce 701 — 800 m, tedy
Y5. Postup vypoctu je uveden v priloze B.6. Zde uvedeme pouze vysledky. Nejprve
spocitdme hodnoty stfedti a zlogaritmovanych rozpéti intervalti proménné Yj.
Ty utvori ndhodné vybéry s neznamymi parametry, které nasledné odhadneme

pomoci priméru a vybérového rozptylu. Po provedeni vypocti zjistime, ze
Lo = 49,286, re = 4,244.

Varianc¢ni matice ¥ odpovida matici tvaru

5 _ (255,675 3310
—\ 3,310 0,058 )

Opét spocitame hodnotu korelac¢ni koeficientu. Pro proménnou Y5 je tato hod-
nota rovna 0,862. Opét se jednd o kladnou korelaci, i kdyz slabsi nez v ptfipadé

proménné Y7, ¢ehoz si muzeme vSimnout i z obrazku 11.
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0-200m, r=0.987 701 - 800 m, r = 0.862
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Obrazek 11: Zavislost stiedil a logaritmi rozpéti pro proménné Y; a Y.

Z vysledkt uzitim SDA i parametrického ptistupu vidime, ze hodnota jc pro-
ménné AVG v [mm/den| pro proménnou Ys, kterda odpovida hodnoté symbolic-
kého vybérového primeéru z piikladu 5.1, je vétsi nez hodnota pc pro proménnou
Y;. Této skutecnosti si mizeme vSimnout i z nasledujicich boxploti, pokud v

softwaru R zadame:

d = read.csv2("okresy.csv")

dd2 = d[v==2,]

008 = d[v==8,]

boxplot (dd2$AVG~dd2$id,x1lab="0kresy",ylab="AVG [mm/den]")
boxplot (008$AVG~008$id,x1lab="0kresy",ylab="AVG [mm/den]")

Obréazek 12 zobrazuje situaci pro okresy, které obsahuji izemi o nadmorské
vysce 0 — 200 m. Oproti obrazku 13, zobrazujicimu situaci pro okresy obsahujici
nadmotskou vysku 701 — 800 m, se hodnoty pohybuji blize k nule. Mnozstvi nové
napadaného snéhu je tedy pro vyssi nadmotskou vysku vétsi.

Pokud provedeme vypocty vztahujici se ke vSem nadmorskym vyskam, zjis-

time, Ze s vyssi nadmotskou vyskou roste i AVG, tedy plati pfima tmeéra.
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Obrazek 12: Mnozstvi AVG pro jednotlivé okresy proménné Y.
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Obrazek 13: Mnozstvi AVG pro jednotlivé okresy proménné Ys.
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ZAavér

Tato prace pojednava o jednom z nejnovéjsich pristupt k analyze dat pomoci
metod symbolické analyzy dat (SDA). Nastifiuje zakladni myslenky konceptu
SDA, ktera je vyhodnym néastrojem pro praci s rozsahlymi datovymi soubory.
Datové soubory jsou upraveny do pfipustnych (snéze interpretovatelnych) roz-
mért, s nimiz pak dale mtizeme pracovat jednoduseji a pohodlnéji. Toto pojeti
zavadi mimo jiné téz nové typy proménnych, které odpovidaji vyslednému agre-
govanému souboru. Z nich mizeme zdiraznit intervalové proménné, kterymi jsem
se také ve spojeni s SDA zabyvala podrobnéji. Nasleduje popsani dvou z moz-
nych metod prace s intervalovymi daty, coz bylo také jednim z cilti prace. Jedna
se o reprezentaci intervalovych dat pomoci distribu¢ni funkce a parametrickou
reprezentaci. Obé metody jsou vysvétleny na ilustrativnim piikladu a nasledné
aplikovany na ptikladu realného datového souboru. V zavéru préace jsem ukazala,
ze vypocty zékladnich charakteristik, jako jsou symbolicky vybérovy primeér ¢i
rozptyl, nejsou pro intervalové proménné nikterak slozité. Vypocty nam navic
usnadriuje statisticky software R, jehoz skripty jsou vloZeny bud pfimo v textu,
nebo v prilohach. Nejvétsim prinosem pro mé byla prace s realnym datovym sou-
borem, konkrétné aplikace nového pristupu k analyze dat ve spojeni s uzitim
softwaru. Myslim, Ze analyza realnych dat mtze byt po ,sSkolnich“ piikladech
casto prekvapujici, predevsim z hlediska jistych komplikaci, které v pribéhu ana-
lyzy dat mohou nastat. Véiim, Ze i pfesto, Ze se jedna o jeden z nejnovéjsich

pristupi k analyze dat, nalezne SDA brzy sva uplatnéni v mnoha oborech.
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P#ilohy

A. Datovy soubor , Krevni tlak*

’ Ayl ‘ bu1 “ Qy2 ‘ buz “ au3 ‘ bus ‘
44 | 68 || 90 | 110 || 50 | 70
60 | 72 | 90 | 130 || 70 | 90
96 | 90 || 140 | 180 || 90 | 100
70 | 112 || 110 | 142 || 80 | 108
94 | 72 | 90 | 100 || 50 | 70
70 | 100 || 134 | 142 || 80 | 110
72 1100 || 130 | 160 || 76 | 90
76 | 98 || 110 | 190 || 70 | 110
86 | 96 | 138 | 180 || 90 | 110
86 | 100 || 110 | 150 || 78 | 100
93 | 55 || 160 | 190 || 205 | 219
o0 | 55 || 180 | 200 || 110 | 125
73 | 81 || 125 | 138 || 78 | 99
60 | 75 || 175 | 194 || 90 | 100
42 | 52 || 105 | 115 || 70 | 82

Tabulka 20: tlak.csv

A.1. Reprezentace intervalovych dat pomoci distribuc¢ni
funkce — empiricka funkce hustoty

data = read.csv2("tlak.csv")
fk = function(a,b,x){sapply(x,function(xx){sum(as.numeric

(xx>=a & xx<=b)/(b-a))})/length(a)}

# pro proménnou Y2

k = seq(min(datal,3]) ,max(datal,4]),length=1000)

plot(k,fk(datal,3],datal,4],k),type="1",
xlab=expression(xi),ylab="")

mtext (expression(paste("f(",xi,")")),side=2,1ine=2.5)
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# pro proménnou Y3

k = seq(min(datal,5]) ,max(datal,6]),length=1000)

plot(k,fk(datal[,5],datal,6],k),type="1",
xlab=expression(xi),ylab="")

mtext (expression(paste("f(",xi,")")),side=2,1ine=2.5)

A.2. Reprezentace intervalovych dat pomoci distribuc¢ni
funkce — histogram

data = read.csv2("tlak.csv")
r = nclass.Sturges(1l:nrow(data))
histogram = function(a,b){subI=min(a)+(max(b)-min(a))
/r*seq(0,r)
h = apply(sapply(l:nrow(data),function(j)
{pom = sapply(l:r,function(i){ifelse(b[jl<subI[i+1],
b[j],subI[i+1])-ifelse(aljl<subI[i],subI[i],aljl1)})
pom[pom<0] = 0
pom = pom/(b[jl-aljl)}),1,sum)/length(a)
b = barplot(h,names=sapply(2:length(subl),
function(i){pasteO("[",subI[i-1],",",subI[i],")")}),
space=0,col="steelblue")

text(b,h/2,round(h,2),col="white")}

# pro proménnou Y2

histogram(datal,3],datal,4])

# pro proménnou Y3

histogram(datal,5],datal,6])
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A.3. Parametricka reprezentace intervalovych dat

data=read.csv2(’tlak.csv’,header=TRUE)
p=nrow(data)

C=function(a,b){(a+b)/2}
1nR=function(a,b){log(b-a)}

# pro proménnou Y2
mu2 = c(C(datal,3],datal,4]),1nR(datal,3],datal,4]))
mu2C

mean (mu2[1:p])

mu2R = mean(mu2[-(1:p)])

sigma2 = var(cbind(mu2[1:p],mu2[-(1:p)]1))

# pro proménnou Y3
mu3 = c(C(datal,5],datal,6]),1nR(datal,5],datal,6]))
mu3C

mean (mu3[1:p])

mu3R = mean(mu3[-(1:p)])

sigma3 = var(cbind(mu3[1:p],mu3[-(1:p)]1))

# prop =3
mu = cbind(rbind(mulC,mulR) ,rbind (mu2C,mu2R) ,rbind(mu3C,
mu3R))
Sigma = var(cbind(mul[1:p],mu2[1:p],mu3[1:p],mul[-(1:p)],
mu2[-(1:p)],mu3[-(1:p)]))
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B. Datovy soubor ,,Okresy*

N[O U | W N OO C | WO WN O T O Uk W N Ok W N OO O O | w2

AVG ‘ rok ‘ meésic ‘ den ‘
14,446 | 2006 1 1
27,203 | 2006 1
44,644 | 2006 1
66,881 | 2006 1
94,354 | 2006 1

113,505 | 2006 1
15,929 | 2006 1
17,475 | 2006 1
20,063 | 2006 1
24,356 | 2006 1
20,726 | 2006 1
15,186 | 2006 1
17,857 | 2006 1
31,328 | 2006 1
48,855 | 2006 1
82,755 | 2006 1
95,419 | 2006 1

26,172 | 2006 1

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

21,333 | 2006
17,918 | 2006
9,914 | 2006
9,065 | 2006
28,926 | 2006
32,849 | 2006
53,715 | 2006
78,527 | 2006
99,874 | 2006
121,975 | 2006
145,623 | 2006
16,343 | 2006
25,585 | 2006
38,71 | 2006
52,954 | 2006
68,27 | 2006
91,688 | 2006

YOO O O U i R AW W W W W N NN NN OO OO O D .
el e e e e e e R R R R R I I e e e e i i e e e i

Tabulka 21: ukazka okresy.csv
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AVG\ rok ‘mésic ‘ den‘
18,21 | 2006 1 1
16,203 | 2006 1
11,888 | 2006 1
9,509 | 2006 1
19,629 | 2006 1
16,872 | 2006 1
40,276 | 2006 1
68,665 | 2006 1
102,208 | 2006 1
134,15 | 2006 1
164,208 | 2006 1
193,088 | 2006 1
256,534 | 2006 1
14,215 | 2006 | 1
9,801 | 2006 1
28,033 | 2006 1
47,201 | 2006 1
83,861 | 2006 1
103,599 | 2006 1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

OO0 || T W DO =W N

—_
[a)

128,435 | 2006

S8l vl vl vl o oo o e oo |~~~ o oo o .

= = = = = = =] = = =R = =] = = = = = =R = =] = = = = = = = = =R = =] =] R =] =] =

2

3

4

)

6

7

8

2 15,266 | 2006

3 17,264 | 2006

4 | 29,767 | 2006

o | 42,872 | 2006

6 71,136 | 2006

7 | 98,457 | 2006

8 | 118,135 | 2006

2 18,381 | 2006

3 24,705 | 2006
10 || 4 | 36,004 | 2006
10 || 5 | 47,206 | 2006
10 || 6 | 65,773 | 2006
10 || 7 | 81,557 | 2006
11 3 12,327 | 2006
11| 4 | 32,593 | 2006
114 5 58,108 | 2006
11 6 | 92,989 | 2006

Tabulka 22: ukazka okresy.csv — pokracovani
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’ ) H v ‘ AVG ‘ rok ‘ meésic ‘ den ‘
11 || 7 | 140,759 | 2006 1 1
11 || 8 | 171,319 | 2006 1 1
11 || 9 | 200,345 | 2006 1 1
11 || 10 | 269,865 | 2006 1 1
12 ] 2 22,464 | 2006 1 1
12| 3 33,941 | 2006 1 1
12 || 4 49 | 2006 1 1
12| 5 74,098 | 2006 1 1
12 || 6 | 103,782 | 2006 1 1
120 7 133,46 | 2006 1 1
12 || 8 | 152,289 | 2006 1 1
12 9 168,55 | 2006 1 1
13| 2 21,84 | 2006 1 1
131 3 39,36 | 2006 1 1
13 ] 4 58,028 | 2006 1 1
131 5 78,048 | 2006 1 1
131 6 103,45 | 2006 1 1
13 7 126,51 | 2006 1 1
13 || 8 | 147,513 | 2006 1 1
13 1] 9 | 163,738 | 2006 1 1
13 || 10 | 186,005 | 2006 1 1
14 || 3 41,178 | 2006 1 1
14 || 4 62,3 | 2006 1 1
14 || 5 | 102,332 | 2006 1 1
14 || 6 | 148,667 | 2006 1 1
14 || 7 | 214,049 | 2006 1 1
14 | 8 | 284,819 | 2006 1 1
14 | 9 | 339,569 | 2006 1 1

Tabulka 23: ukazka okresy.csv — pokracovani
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B.1. Vypocet mezi intervali pro nadmoiské vysky
0 —-200 m a 701 — 800 m

d= read.csv2("okresy.csv")
attach(d)

library(reshape2)

ql = melt(tapply(AVG,list(v,id),function(x){quantile(x,.25)}))
q2

merge(ql,q2,by.x=1:2,by.y=1:2)

melt (tapply(AVG,list(v,id),function(x){quantile(x,.75)}))

B.2. Upraveny datovy soubor ,,Okresy* pro proménnou Y;

’ Qul ‘ bua ‘
0 6,284
9,230
13,249
9,512
7,723
8,828
10,060
10,390
10,564
10,843
9,833
11,085
15,849
16,058

(=) Ren) Hen) Hen) Heo] Heo] Heo] Hev) Hev] ool Hev) Ne) R en)

Tabulka 24: okresyl.csv
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B.3. Upraveny datovy soubor ,,Okresy“ pro proménnou Y5

’ Ay2 ‘ bu2 ‘
4174 | 52,631
4,274 | 55,360

14,356 | 110,345
14,759 | 97,353

6,536 | 60,459
421 57,220
12,176 | 97,356
9,423 | 89,073

13,671 | 105,861
24,731 | 101,875
11,570 | 92,656

7830 | 71,455
33,032 | 106,567
35,804 | 119,451

6,495 | 57,887

Tabulka 25: okresy?2.csv

B.4. Reprezentace intervalovych dat pomoci distribuc¢ni
funkce — empiricka funkce hustoty

datal=read.csv2("okresyl.csv")

data2=read.csv2("okresy2.csv")

fk = function(a,b,x){sapply(x,function(xx){sum(as.numeric

(xx>=a & xx<=b)/(b-a))})/length(a)}

# pro proménnou Y1

k = seq(min(datall[,1]),max(datal[,2]),length=1000)

plot(k,fk(datall,1],datal[,2],k),type="1",
xlab=expression(xi),ylab="")

mtext (expression(paste("f(",xi,")")), side=2, line=2.5)
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# pro proménnou Y2

k=seq(min(data2[,1]) ,max(data2[,2]),length=1000)

plot(k,fk(data2[,1],data2[,2],k),type="1",
xlab=expression(xi),ylab="")

mtext (expression(paste("f(",xi,")")), side=2, line=2.5)

B.5. Reprezentace intervalovych dat pomoci distribuc¢ni
funkce — histogram

datal=read.csv2("okresyl.csv")

data2=read.csv2("okresy2.csv")

(o]
I

nclass.Sturges(1l:nrow(datal))

(o]
I

nclass.Sturges(1:nrow(data2))

histogram = function(a,b){
subI = min(a)+(max(b)-min(a))/r*seq(0,r)
h = apply(sapply(l:nrow(datal),function(j){
pom = sapply(l:r,function(i){ifelse(b[jl<subI[i+1],
b[j],subI[i+1])-ifelse(aljl<subI[i],subI[i],aljl)})
pom[pom<0] = 0
pom = pom/(b[jl-aljl)}),1,sum)/length(a)
b = barplot(h,names=sapply(2:length(subI),function(i)
{paste0("[",subI[i-1],",",subI[i],")")}),
space=0,col="darkgreen")

text(b,h/2,round(h,2),col="white")}

#pro proménnou Y1

histogram(datal[,1],datal[,2])
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#pro proménnou Y2

histogram(data2[,1],data2[,2])

B.6. Parametricka reprezentace intervalovych dat

datal=read.csv2("okresyl.csv")
pl=nrow(datal)
C=function(a,b){(atb)/2}
1nR=function(a,b){log(b-a)}

# pro nadmorskou vysku 0-200 m
mul = c(C(datall[,1],datal[,2]),1nR(datall[,1],datal[,2]))
mulC

mean (mul[1:p1])

mean (mul[-(1:p1)])

sigmal = var(cbind(mul[1:p1],mul[-(1:p1)]))
korelacel = cor(cbind(mul[1:p1],mul[-(1:p1)]))

mulR

# pro nadmorskou vysku 701-800 m
data2=read.csv2("okresy2.csv")

p=nrow(data?2)

mu2 = c(C(data2[,1],data2[,2]),1nR(data2[,1],data2[,2]))
mu2C

mean (mu2[1:p])
mu2R

mean (mu2[-(1:p)])
sigma2 = var(cbind(mu2[1:p],mu2[-(1:p)]1))
korelace2 = cor(cbind(mu2[1:p],mu2[-(1:p)]1))
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