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Abstrakt

Prace se zabyva problematikou zobrazeni n-dimenzionalnich dat, pro n>3, ktera zahrnuje reSerSi
z&kladnich pouzivanych metod, v¢.moZnosti a oblasti jgjich vyuZiti. Déle prace zahrnuje
problematiku spojenou s ndvrhem a implementaci modulu pro zobrazeni n-dimenzional nich dat.
Implementace byla realizovana v prostiedi programovaciho jazyku Java s nadstavbou Java 3D.
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Abstract

This work deals with the problems connected to the visualization n-Dimensional data, where n>3,
includes the retrieval of eementary methods, incl.field possibilities of an application. Further this
work deals with problems connected to the projection and implementation of the module of
visualization of n-dimensional data. Implementation was applied in programming environment Java
with upgrade Java 3D.
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Multidimensional data, nD visualization, 3D visualization, Java, Java 3D.
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Uvod

V bézZné fegi se slovem dtatistika ¢asto mini znézorniovani ¢iselnych Udaja piehlednou formou.
V této podobé se sni setkavame napt. v médiich v souvislosti s volbami, prizkumy ve‘gného
minéni nebo pii zpravéch o vyvoji ekonomiky. Statistickd analyza dat nabyva stdle na vétSim
vyznamu a stava se c¢asto jednim ze z&kladnich pristupti nejen viadé socidnich, Iékaiskych,
technickych a prirodovédnych véd. Interpretace téchto dat patii mezi neustéle se rozvijegjici sméry
zkoumani, leZici na pomezi matematiky a informatiky.

Abychom mohli ziskana data néjakym zpiisobem interpretovat, je nejdiive potieba tato data
analyzovat, odhalit tak jejich zvl&Stnosti a ovérit predpoklady pro statistické zpracovani. Vedle
jednorozmérnych analytickych informaci se vyskytuji i analytické informace vicerozmérné.

Pro grafickou interpretaci vicerozmérnych dat se pouZziva riznych technik, umozaujici jejich
zobrazeni ve dvourozmérném a trirozmérném souradnicovém systému. Takto interpretovana data
nam mnohdy umoznuji |épe identifikovat slozky, které se jevi jako vybocujici a indikovat razné
struktury, které ukazuji na riznorodost vybéru nebo pritomnost rtiznych dil¢ich vybéra s odliSnym
chovanim.



1 Analyza vicerozmérnych dat

V praxi se vedle jednorozmérnych analytickych informaci vyskytuji i vicerozmérné analytické

informace. Priklady vicerozmérnych informaci jsou:
vyjédieni vlastnosti produkta potravin, olea, dlitin atd. pomoci rozlicnych
analytickych metod
hodnoceni spekter pomoci poloh a velikosti plochy absorpénich pasi pro
charakterizaci aidentifikaci chemickych slou¢enin
sledovéani sloZeni surovin, produkti, popr. odpadi v zavislosti na ¢ase nebo misté
vyskytu

Na zakladé provedenych analyz je pak k dispozici vybér velikosti n. Tento vybér je tvoren

n-ticl vektord X =(X;,....X;,) , které Ize chapat jako souradnice n bodii v m-rozmérném prostoru.

Tento vybér Ize vyjadiit matici rozmeru (nxm)
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pro kterou plati, Ze pocet bodi (velikosti vybéru) n je vétsi nez pocet slozek m.

Rédky matice X ¢asto predstavuji jisté objekty (vzorky, produkty, odpady, jedince), na
kterych se vyzkum provéadi. Sloupce matice X predstavuji zkoumané znaky, resp. vlastnosti
(charakteristiky objekta), které se na objektech zkoumaji. Pokud se znaky rozdéluji na skupinu
vysvétlovanych proménnych (zavisle proménnych) a proménnych vysvétlujicich (nezavisle
proménnych), oznatuje se submatice vysvétlovanych promennych jako Y(nxp) a matici

Zrozméru nx(m-p) pak tvori skupinu vysvétlujicich proménnych. Pfi dalSim strukturovani se

matice Y déli do nekolika skupin vysvétlovanych proménnych Y, (nxp,),Y,(nxp,),...,Y,(nxp,),

kde p=é p, . Pokud se pro statistickou analyzu pouzije cela matice X, jde o tzv. nestrukturovana
i=1

dat. Strukturovéani vicerozmérnych dat Uzce souvisi s problémy, které jsou pomoci vicerozmérnych
statistickych metod reSeny. Vlastni metody vicerozmérné statistické analyzy také zavisi na Skéle, ve



které jsou data meétena. Podle mnozstvi informaci obsaZzenych v jednotlivych Skaléch jsou na nich
definovany razné typy operétori:

Normdlni Skdla ma zaveden pouze operétor rovnosti (=) nebo nerovnosti (* ). Rozliseny
jsou tedy pouze razné stavy. Ze statistického hlediska jde o kvalitativni proménné, které mohou byt
bud’ bindrni (definuji pfitomnost 1 nebo nepiitomnost 0 né&jakého znaku), nebo vicestavové
(k6dované obyceiné ¢isly 0, 1, 2, ...). Prikladem vicestavové nahodné veliciny je typ katalyzétoru,
druh pristroje, barva objektu (pokud se vyjadiuje subjektivne) atd. Tyto vicestavové kvalitativni
proménné se obycejné prevadéji na umelé binarni promeénné.

Ordindlni 3kéla je skdla, kde k operdtoru rovnosti a nerovnosti pristupuji jesté operatory
typu mendi (<) nebo vétsi (>). Tento typ 3kdly se ¢asto vyskytuje, kdyZ jsou znaky hodnoceny

subjektivné a lze provést logické usporadani do stupnice od nejhorsiho k nejlepSimu. Prikladem
jsou stupnice stélosti na svété a senzoricka hodnoceni vzhledu, omaku, vang atd. Ze statistického
hlediska jde o semikvantitativni znaky, kde jsou sice kategorie usporadany, ale nemaji mezi sebou
konstantni, resp. metitelné rozdily.

Kardindlni Skdla je Skdla, v niZ je zavedena metrika (vzdaenost), takZe lze provadét
matematické operace jako je s¢itani, odecitani, ndsobeni, déleni atd. Kardinalni Skdla se jesté ¢leni
na intervalovou Skdlu a pomerovou 3kalu. V intervaloveé Skale |ze provadét takeé scitani a odegitani.
Neni zde vSak zaveden prirozeny nulovy bod. V pomérové skale je mozné vyjadrit i pomér mezi
objekty (déleni), tj. je zaveden piirozeny pocatek. Ze statistického hlediska jde bud’ o diskréni
kvantitativni znaky (kategorizované do disjunktnich kategorii), nebo kvalitativni znaky spojité.

Plati, Ze vySSi typ Skdly v sobé zahrnuje vlastnosti v3ech niZSich typa a da se prevést (pri
ztrate informaci) na niZsi typ Skaly. V nékterych pripadech je v3ak tento pievod z riznych divodi
vyhodny. Napt. poradova transformace dat pied vicerozmérnou statistickou analyzou ,, prirozeng”
odstrani problém s vybocujicimi hodnotami. Na druhé strané mohou vznikat potiZze v pripadech,
kdy jsou pouZité metody zaloZeny na jinych piedpokladech (normalité atd.). Z metrologického
hlediska je pochopitelné Zadouci pracovat s daty z pomérove Skaly obsahujici maximum informaci.

V soucasné dobé existuje celd fada metod vicerozmeérneé statistické analyzy, které jsou ¢asto
modifikovany pro specidlni Ucely (taxonometrie, ekologie, ¢asove rady, chemometrie) a v nichz se
vyuzivéa specidlnich zvl&Stnosti dat (napt. jde o signdly prostorové zavisla data, respektive casove
fady, kde je dalSi proménnou ¢as prostoroveé souiadnice atd.). S ohledem na orientaci v tom, které
metody se pro dané Ucely hodi, je vhodné vyuZit déleni na strukturovana a nestrukturovana data.



1.1 Nestrukturovana data

Vychozi pro vicerozmérnou analyzu jde zde matice X(nxm), v niz se nepredpokladd Zadna

specidlni struktura sloupci matice X.

1.1.1 Kvantitativni a semikvantitativni data

Podobné jako u jednorozmeérnych vybéra se zde provédi standardni statistickéd analyza zal oZzena na
parametrech plochy (vektoru pramért) a rozptyleni (kovariancni respektive kordacni matici).
Zkouma se pritomnost vybocujicich boda, predpoklady normality a provadgji se standardni
statistické testy. Problém, Ze znaki je vice a Ize obecné jen téZko pouZit standardni zobrazovaci
postupy, se iesi vyuzitim tzv. ordinacnich metod. Pro tento typ dat je standardni metodou analyza
hlavnich komponent. Jgji z&kladni myslenka je prosta, spociva v linedrni transformaci pavodniho
soutadnicového systému do soutradnicového systému tzv. hlavnich komponent, které jsou vzgemné
ortogondni (nekorelované) a vybrané tak, aby postihovaly maximani mnozstvi informaci
vyjédiené variabilitou mezi objekty. Relativni pozice objektt zastdva zachovana. Novy ortogondl ni
soufadnicovy systém je natocen do sméri, které postihuji maximalni variabilitu minimalni
vzdalenosti objektt od hlavnich komponent. Nékdy se hlavni komponenty oznacuji jako faktory,
singulérni vektory nebo zétéZze. Kazdy objekt ma pritazeny nové souradnice (projekce do hlavnich
komponent), které se bézné oznacuji jako skére. Vysledky analyzy hlavnich komponent se ¢asto
prezentuji v grafické formé a slouzi bud’ ke sniZeni rozmérnosti problému (ndhrada pavodnich m
znaki menSim poctem hlavnich komponent, které jsou tvoreny linearni kombinaci piavodnich
znaki), nebo k zobrazeni vicerozmérnych dat (projekce do prvnich dvou, poslednich dvou, resp.
jinych kombinaci hlavnich komponent).

1.1.2 Kvalitativni a semikvalitativni data

Kvalitativni data jsou standardné ve tvaru kontingencénich tabulek (lineérni proménné kddované 0 a
1). Zobecnénim analyzy hlavnich komponent pro kontingen¢ni tabulky je koresponden¢ni analyza,
kterd vyuZiva ortogonalniho rozkladu x> -statistiky, vyjadrujici miru asociace. Sloupce a fadky u
korespondencni analyzy jsou co do informaci symetrické a lze je vyjédiit jednim grafem.
Koresponden¢ni analyza se také oznacuje jako dudlni, popi. optimalni, Skalovani nebo jako
reciproké pramérovéni. Pokud se analyzuje nekolik binarnich proménnych, voli se vicendsobna

korespondenc¢ni analyza. Pro vyjadieni podobnosti, resp. vzdalenosti mezi objekty se pouziva cela



fada raznych koeficienti. Pokud fadky a sloupce matice dat reprezentuji stginy objekt, je mozné
k vyjadieni vzddlenosti resp. podobnosti mezi objekty pouzit vicerozmérné Skalovani nebo
shlukovou analyzu. Metoda vicerozmérného skalovani se pouziva k znédzornéni objekti na mapé
tak, Ze euklidovska vzdalenost zde odpovida priblizné pavodnim koeficientim podobnosti resp.
vzdalenosti. Klasické vicerozmérné skalovani je pouZito pro vzdalenosti a nemetrické vicerozmérné
Skalovani pro podobnosti. Shlukova analyza vyuzivA znazornéni ve stromové struktuie
(dendogramy).

1.2 Strukturovana data

1.2.1 Jedna skupina zavisle proménnych

Pro tento pfipad méme vychozi matici zavise proménnych Y rozméru nxp a nezavisle
proménnych Z rozméru nx(m-p). V piipadé, Ze jsou vSechny znaky kvantitativni, Z obsahuje
nastavované hodnoty a p=1, jde o klasickou vicendsobnou regresi. Je-lli p=1 a Y je binérni
proménng, jedna se o logistickou regresi. Jelli p>1, jde o vicerozmérovou regresi, ktera se
obyc¢ejné zuzuje na vicerozmérnou linearni regresi. Pokud jsou sloupce matice Y ortogonalni, ¢ili
znaky jsou nekorelované, je mozné pouzit standardni vicenasobné regrese pro kazdy faktor zvIast.
Pro pripad multikolinearity, kdy se vyskytuji vysokeé korelace mezi faktory v matici Z (napt. matice
Z obsahuje nadbytecné mnoZstvi faktord), pouziva se cela rada specidlnich regresnich metod.
Metoda parcidnich nggmensSich étverci kombinuje analyzu hlavnich komponent a vicerozmérnou
linearni regresi. VyuZiva tzv. latentnich vektorti (analogie hlavnich komponent) k vyjadieni jak
zévisle, tak i nezédvisle proménnych. Regrese na hlavnich komponentach jako nezévislé proménné
jednotlivé hlavni komponenty. V jistém smyslu inverzni k regresi na hlavnich komponentéch je tzv.
redundantni analyza, v niz se ur¢i hlavni komponenty pro matici Y a ptislusné skory se pak uziji
pro sérii vicendsobnych regresi. Analogii analyzy rozptylu pro vicerozmérna data je vicenasobna
analyza rozptylu. Pro predikci toho,do které ze skupin dany objekt, na zakladé znaka v matici Z,

patii, se voli diskriminatni analyza. Skupiny definuje nomina ni zavisle proménné.



1.2.2 Vice skupin zavide proménnych

Pro tento pripad je jesté¢ matice Y rozmeéru nxp délena na dil¢i matice Y, rozméru nxp,, Y,
rozmeru nxp, atd. Kanonicka koreacni analyza vyuziva kombinace vektori Y,,Y,,...Y, k hledani

novych proménnych (kanonickych proménnych), které maji vysSi korelace. Analogii faktorové
analyzy je zde vicerozmérna faktorova analyza. Do této skupiny jesté patii celd fada metod se
specidlni strukturou dat, jako je PARAFAC, TUCKERS3, STATIS. Zgjimava je tzv. Prokrustova
analyza. Jgim principem je srovnani tabulek vzdalenosti pro stejné objekty. V prvni fazi se vytvori
MDS a pak se hledaji transformace, které priblizi body na obou mapéach co nejblize k sobé ve
smyslu nggmenSich ¢tverca.

Toto déleni metod vicerozmérné statistické analyzy muze byt sice ur¢itym voditkem, ale
Vv praxi se ¢asto voli rizné kombinace podle toho, co se od analyzy ocekava.

1.3 Pojem vicer ozmér ne nahodneé veliciny

Vicerozmérna nahodna velicina & je jednoznacné uréena svou sdruzenou distribuéni funkci F(x),
ktera je definovana jako pravdépodobnost, Ze vSechny slozky & vektoru & budou mensi nez slozky
X; zadaného (nahodného) vektoru x

F(X)=PX, EXCX,EX, C..X, EX,). (1.1)
Symbol C oznaduje logicky soucin a vyjadiuje soucasnou platnost uvedenych podminek. Sdruzena
distribuéni funkce F(x) ma steiné vlastnosti jako distribu¢ni funkce jedné nahodné veliciny. Je
neklesajici funkci svych argumentt, ne nezdporna a maximalné rovna jedné.

Margindni (okrajovd) distribucni funkce F(x;), sloZzky &, je pak zvl&Stnim pripadem
sdruzené distribuc¢ni funkce F(x), u které jsou vSechny ostatni slozky nahodného vektoru na horni
mezi svého defini¢niho intervalu, obyceing &;=¥ pro j* i.

Specialnim typem rozdéleni jsou jednoduché podminéné distribu¢ni funkce F(x | x;)
vyjadrujici pravdépodobnost, Ze vSechny slozky vektoru & kromé i-té budou mensi neZ odpovidajici
slozka vektoru x. Pro slozku vektoru &; plati, Ze je piiblizné konstantni, tj. leZi v nekonetné malém

intervalu X; £ & £ dX +X; . Lzetedy psét

F(XI%)=PX E£%C..x Ex £(X +dx)..CX, £X,). (1.2)



V pripadé, Ze jsou slozky vektoru & nezavislé nezavisi podminéné distribu¢ni funkce na
podmince. Sdruzena distribu¢ni funkce se da pak vyjadtit v jednoduchém souc¢inovém tvaru

F(x) = C)ij) F(x). (1.3

Hlavni roli mezi vicerozmérnymi ndhodnymi rozdélenimi ma vicerozmérné normalni

rozdéleni, jehoz sdruzenéd hodnota pravdépodobnosti mé tvar
(9= (@) "*(detC) exp(- 3 (x- M'C(x- m). (14)

Symbol detC oznacuje determinant matice Ca symbol x' oznaduje transponovany vektor X.
Parametry tohoto rozdéleni jsou vektor stiednich hodnot p a kovariancni matice C sprvky
C; =cov(X;,X;) . Kovariancni matice je obycejné pozitivné definitivni, takze existuje matice k ni
inverzni. K oznaceni inverzniho normalniho rozdéleni se pouziva symbol N(,C).

Pokud vektor x pochazi z rozdéleni N(u, C), plati, Ze veli¢ina (kvadraticka forma)

Q(¥) =(x- m'C*(x- m (1.5)
ma rozdgleni x-rozdgleni s m stupni volnosti. Pro pripad, dvou nédhodnych velicin &, & Ize uréit, Ze
detC=s/s>(1-r2), (1.6)

kde s 7,s Z jsou rozptyly veli¢in & a&, ap:, je parovy kordacni koeficient. Déle plati, Ze

¢ 1 Ty U
€c21_ r2y’ _ 23U

C-lzésl(l rlz) Slsz(l rlZ)l;L (17)
e -ry, 1 u

gslsz(l' rlzz), 522(1' rlzz) H

Po dosazeni do rovnice (1.4) dostavame sdruzenou hustotu pravdépodobnosti f(x) ve tvaru

3 4 _ 2 _ _ _ 2 N
F(x,%,) = Aexp}__Bg(xl M) 206" M0e- M), Ge- M)l (g
T é& Si S5, Sz 0

1 1

A= B=—— (1.9)

2ps s 2\/1- r2’
kde symboly p; a p, oznaéuji stiedni hodnoty ndhodné veliciny &; a&,.

Mezi dulezité vlastnosti vicerozmérného normalniho rozdéleni patti:

a) odpovidgjici margindlni i podminéné rozdéleni jsou také normalni,

b) jsou-li vSechny slozky vektoru & vzgemné nekorel ované (tj. vSechny parové koreacni
koeficienty jsou nulové), znamenato, zeslozky &, j =1, ... , m, jSou nezavislé,



c) pokud méavektor & vicerozmérné normalni rozdéleni, maji libovolné linearni kombinace
jeho slozek &; také normélni rozdgleni.
Z uvedeného textu plyne, Ze predpoklad normality zde usnadiiuje analyzu a umoziuje
pomérng jednoduché zpracovani Uloh souvisejicich s néahodnym vektorem &.

1.4 Preduprava vicer ozmér nych dat

PredUprava dat je daleZity krok v fadé technik vicerozmérné analyzy dat. V nékterych pripadech
musi byt provedena pred vlastnim pouZitim metody. V jinych piipadech tvori autoSkalovaci
procedura sou¢ast metody, takZe na vstupu mohou byt i neupravena data.

1.4.1 Riazné formy standar dizace dat

Standardizace dat znamend prifazeni vhodné apriorni dul€eZitosti vSem znakiim zdrojové matice. Po
provedené standardizaci miZeme pomoci vah prifadit znakiim potiebnou duleZitost. Standardizace
tvori ¢asto prvni krok v predipravé vicerozmérnych dat. Obecny termin Skalovani vystihuje, Ze
operace se tyka jak maticich jednotek velicin, tak i pocétku stupnice. Skalovani maze byt pouZito
na znaky, na objekty nebo na oboji. Skalovani by mélo zahrnout:

a) posun poc¢atku souradného systému,

b) protaZeni nebo zkraceni meritka na oséch.
Po posunu pocatku a centrovani sloupct se vzdalenost mezi 2 objekty nezméni. To v3ak neplati pri
zméné metitka. Oba znaky pred Skdlovanim v prostoru objekti, dobie oddélené budou po
Skalovéani totozné. Z tohoto hlediska mohou byt nékteré Skdlovaci techniky pri transformaci dat
daleko od redlity.

Kromé Skdlovani se také c¢asto pouzivd bud’ logaritmickd transformace (eliminace
pozitivniho zeSikmeni dat) nebo transformace poradovd, kdy se data nahradi svym poradim pfi
vzestupném usporadani. Poradova transformace je prirozené robustni, ale za cenu ztréty informace.
Vysledky vicerozmernych statistickych metod pak mohou byt znacné odlisné.

Uvedeme nejbézngjsi Skalovaci techniky, ve kterych bude y; predstavovat transformaci

upraveny, ¢ili Skélovany znak, v j-tém sloupci pavodniho prvku Xx;;.
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1411 Sloupcové centrovani
Novym pocatkem stupnice znaku v j-tém sloupci je pramer prvki znaku X; pred jegim
centrovanim. Sloupcove centrovand data y; vzniknou dle vztahu 'y, =X, - X;, kde X; je pramer

prvki j-tého sloupce vycéisleny dle vztahu

X =q (1.10)

0 X
n

LY

1.4.1.2 Sloupcové standar dizace
Prvky znaku pavodnich dat v j-tém sloupci x;; jsou déleny svou smérodatnou odchylkou dle vzorce
Y; =%;/s;, kde 5 je smérodatna odchylka stredni hodnoty prvki j-tého sloupce vycislena die

vztahu

(1.11)

1.4.1.3 Autoskalovani

Je ndzvem béZzné uzivanym k oznatovani kombinace sloupcového centrovani a sloupcové
standardizace. Jde vlastné o tzv. studentizaci

Y =(% - X)/s;, (1.12)
ktera je anal ogicka Z-transformaci pro velké vybeéry, kdy predpokladame, Ze zname ; a o;
Yy =(%-m)/s,. (1.13)

Autoskalovani uziva odhadi jak stiedni hodnoty, tak i smérodatné odchylky.

1.4.1.4 Skalovani sloupcovym rozsahem

Znaky jsou Skalovany, aby bylo ziskdno minimum kazdého znaku rovné 0 a maximum rovné 1 die
vztahu

y, =" M % (1.14)

max ; X, - min; x;

1.4.1.5 Radkové centrovani

Znaky jsou skalovany dlevzorce y; = X; - X.

11



1.4.1.6 Radkova standardizace

Znaky jsou kdovany dievzorce y; = X; /S .

1.4.1.7 Cekové centrovani
Znaky jsou Skalovany dle vzorce y; =X, - X, kde Xje celkovy pramer vycisleny pro celou

zdrojovou matici dat o rozméru n° m.

14.1.8 Cekova standardizace
Znaky jsou Skdlovany dle vzorce Y, =X, /s,kde s je smérodatna odchylka od praméru X pro

vSechny prvky zdrojové matice rozméru n° m.

1.4.1.9 Dvojité centrovéani

Znaky jsou Skalovany nejdrive sloupcovym centrovanim a nasledné fadkovym centrovanim.

1.4.1.10 Rédkové profily
Znaky jsou kalovany dlevzorce Y; = X; / (Xm). Tento pongkud zvI&stni pripad Skélovani se uziva

hodn¢ v chemii, kdy je znak relativni a je vyjadien v procentech. Soucet radku je pak 1.

1.4.1.11 Sloupcové profily

Znaky jsou kdovany dievzorce y; = X; /(X;n).
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2 Zobrazeni vicerozmérnych dat

Pro Gcdy prizkumové analyzy vicerozmérnych dat se pouziva ruznych technik, umoziujicich
jejich grafické zobrazeni ve dvourozmérném souiadnicovém systému. Toto zobrazeni umoziiuje:
a) identifikovat vektory x; nebo jegich slozky, které sejevi jako vybodujici,
b) identifikovat razné struktury v datech, jako jsou shluky, které ukazuji na heterogenitu
pouZzitého vybéru nebo piitomnost ruznych dil¢ich vybéra s odliSnym chovanim.

Na zékladé téchto informaci a vysledka testa normality (popi. grafickych ekvivalenti
téchto testd) pak muze byt pred vlastni statistickou analyzou provedena tada raznych korekci
vedoucich k odstranéni nehomogenity vybéru a priblizeni se k vicerozmérné normalité.

VétSina pouzivanych technik pro zobrazeni vicerozmérnych dat se da zaradit do jedné ze
dvou z&kladnich skupin, kterymi jsou zobecnéné rozptylové diagramy a symbolové grafy.

Pro zékladni ptipad dvojice ndhodnych znakt (m = 2) Ize konstruovat rozptylové grafy,
které umoznuji sledovat statistické zvlaStnosti dat. Ke konstrukci vybérového rozdéleni nebo jeho
porovnani s rozdélenimi teoretickymi je mozné pouzit i histogramy, neparametrické odhady hustoty
a jiné grafy. Problémy v3ak nastévaji u vicerozmérnych dat pro m > 2, kdy je tieba bud’ volit
nékolik raznych graft, ¢i vhodnym zptsobem provést transformace na dvoudimenziondlni data.

Nelze obecné fici, ktera metoda zobrazeni vicerozmérnych dat je ngjlepsi. Zavisi to na
poctu znaka mvektora x;, | = 1,...n, po¢tu meieni a specifickych zvlastnostech dat.

2.1 Zobecnénérozptylove grafy

Pro pripad dvou slozek xi; a X, vektori X; predstavuje rozptylovy diagram (graf) zavislost mezi

znakem x;; zakreslenym na osu x a znakem X;, umistovanym na osu y. Z takového rozptylového
grafu lze snadno identifikovat vybocujici (body), struktury v datech (shluky bodi) a miru parové
zavislosti mezi témito slozkami.
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Obr. 2.1 Schematické znazor néni parovych rozptylovych diagrami

Pro piipad m-rozmérnych dat je nejjednodusSi konstruovat rozptyloveé diagramy pro
vSechny dvojice slozek x;j, Xix vektori x;, i = 1..., n. NgvhodngjSi je usporadani téchto diagrama do
polevelikosti (m-1)(m-1). V tomto poli je (j, k)-ty rozptylovy diagram zavislosti slozky x;;.1 ha
Xik-

Vzhledem k symetrii postacuje zndzornéni pouze (m-1) m/2 grafii. S rastem m roste pocet
grafa, ato tmérng s .

Pro vétsSi m (obvykle vétSim nez 10) jejiZ pouZziti této techniky problematické. V takovych
piipadech se vyberou pouze nékteré slozky vektori X;, pro které se znézoriiuji rozptylove diagramy.

Pro pripad tfi sloZzek (m = 3) vektoru x; je mozné rozdélit ceou n-tici bodi na nékolik
skupin s ohledem na hodnoty jednoho znaku, a pak pro kazdou skupinu konstruovat rozptylovy
diagram. Rozdéleni je u diskrétnich znakt jednoduché. Pro spojité znaky se postupuije steiné jako
pri konstrukci histogramu, tj. do j-té skupiny se zafazuji vSechny body |eZici ve zvoleném intervalu.
Schematicky je postup znazornén na obrézku Obr. 2.2. Oznatuje se jako okénkovy graf.

Obr. 2.2 Princip konstrukce okénkového grafu. Kole¢ka oznaéuji
body, které lezi ve vyS afovaném j-tém intervalu proménné

K e zjednoduSeni interpretace se ¢asto pouziva rozptylovych grafa v modifikovanych
soutadnicich, které souvisi s vhodnou projekci vicerozmernych dat do dvou dimenzi. Z fady
raznych technik jsou velmi ¢asto vyuzivany techniky zaloZzené na metodé hlavnich komponent,
ktera je vhodna pro pripady, kdy jsou sloupce matice X silné korelovany.

Metoda hlavnich komponent patii mezi lineérni projekéni metody. Dul€ezité jeto, ze
projekce odpovida minimu souctu étverci odchylek od hlavnich komponent. Obyceiné se pro 2D
projekci voli prvni dvé hlavni komponenty, i kdyZ 1ze ¢asto ziskat zajimavé informace i
z poslednich hlavnich komponent. Nevyhodou hlavnich komponent jako prostiedku 2D projekce je
fakt, Ze neni nikterak vzato v Uvahu to, Ze potiebujeme optimalni projekci s ohledem na odkryti

struktur v datech. Tuto nevyhodu odstranuji techniky linearni projekce vicerozmérnych dat,
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optimalizujici zvoleny index projekce. Formalné se tedy hlidaji vektory projekce C;, i = 1, 2,
maximalizujici projekci IP(C)) pii omezeni C'C, =1.

Projekci na tyto vektory je pak C'X. Lze ukézat, Zeindex IP, odpovidajici metods
hlavnich komponent, mé tvar

IP(C) =max(C'SC)) pii C'C =1, (2.1)
kde S je vybérovéa kovariancni matice. C; (spliujici podminku (2.1)) je vlastnim vektorem matice S,
kterému odpovidai-té ngjvétsi vliastni ¢islo A, i = 1, 2. Navic jsou C; a C, ortogonalni. Index |P(C)
odpovida minimum ze vSech projekci C maxima logaritmu vérohodnostni funkce pro normalné
rozdélena data N(c" m c"Cc). Tedy za piedpokladu normality dat je statisticky odvoditelna jako
optimalni projekce do prvnich dvou hlavnich komponent. Castym poZadavkem byva vyhledavani
shlukt v projekci. Pro tento U¢dl se pouzivéa cela fada indexu. Jednoduchy je napiiklad pomer mezi
pramérnou meziobjektovou vzdalenosti D a prameérnou vzdalenosti nejblizSich sousedi d. Rada
indext vyuziva odhadu hustoty rozdéleni dat v projekci fo(x). Jako odhad f,(x) se obyceiné voli
jédrovy odhad hustoty . Odchylky od normality, charakterizované hustotou pravdépodobnosti d(x),
vyjadiuje index
IP(C) = F (%) &f,(X)- F () dx. 2.2)

Z&kladnim problémem pii pouZiti téchto indexa je velk& ¢asova ndrocnost vypocta. Krome
linedrnich projekénich metod existuje dnes jiZ cela fada nelinearnich projekénich metod. Mezi né
patii Kohenenova samoorgani zujici mapa a generativni topograficka mapa, nelinearni varianty
analyzy hlavnich komponent, zaloZené na pouZziti neuronovych siti. Sammonutv algoritmus provédi
projekci z piavodnich prostoru do prostoru mensiho rozméru tak, aby byly pokud mozno zachovany
vzdalenosti mezi objekty. Pokud jsou dIJ vzdalenosti mezi obéma objekty v pavodnim

prostoru a d; vzdalenosti v redukovaném prostoru, je cilova funkce E (kterd ma byt minimélni) ve

tvaru
o (d -d)?
E= gl 4 - ) 2.3)
a dl’; i<j ij

Pro normalizaci této funkce se pouziva iterativni Newtonova metoda. Jak je patrné, souvisi volba IP
stim, co se od projekce o¢ekava. Pro optimalni projekci se vyuziva riznych typa heuristickych
optimaliza¢nich algoritmi (generické algoritmy atd.). Jedna technika spociva ve zobecnéni analyzy
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hlavnich komponent, kdy je matice S nahrazena vhodnou robustni verzi Sg. To vede k projekci,
ktera je schopnaindikovat bud’ vybogujici body nebo shluky v datech.

2.2 Symbolové grafy

MySlenka pouziti symbolovych grafi je nasledujici. Jednotlivé znaky jsou , kddovany” s ohledem
na jgjich konkréni hodnoty do urcitych geometrickych tvara ¢i symbolt. Kazdému objektu x; pak
odpovida jisty obrazec sloZzeny z téchto symboli . Vlastnosti dat se posuzuji s ohledem na vizuani
rozdily mezi obrazci nebo symboly. Kédovani do symbolt je mozné uzit ke konstrukci
rozptylovych grafa. Tim Ize v jednom grafu rozlisit vice znaka x;, j = 1, ..., m. Pomérné jednoduse
Ize provadét kédovani do symbola pro pripad, Zze slozky vektori x; nabyvaji diskrénich hodnot.
Jde-li o spojité ndhodné veliciny, provede se ngjdiive linearni transformace, naptiklad do intervalu
[0, 1], aten se pak rozdéli na poZzadovany pocet Useki

2.2.1 Profily

Profily predstavuji jednoduchou moznost dvourozmérného zobrazeni m-rozmérnych dat. Kazdy
bod X; je charakterizovan m vertikalnimi Use¢kami nebo sloupci. Jgich velikost je umérnd hodnoté
odpovidajici slozky xij, j = 1, ..., m. Naosu x sevynaSgji indexy dané slozky j.

=
Y

\
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T |
" |
% “
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Obr. 2.3 Schematick é znézor néni profilt pro dva objekty x;, X, kde m =5.
Profil pak vznika spojenim koncovych bodu téchto Usecek ¢i sloupci. Je vhodné pouzit
Skalované znaky
* _ )(I
X =—
max|x;|
i

: (2.9

kde max|x; | je maximélni hodnota absolutni velikosti slozky x; vektoru x pres viechny body, i =

1, ..., n. Schematické znazornéni profilu je na obrézku Obr. 2.1.
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Profily jsou jednoduché a umoznuji uréeni rozdila mezi jednotlivymi body x;, Xk i v dil¢ich
slozkach. Snadno |ze tedy identifikovat vybocujici sloZzku objektu, popt.skupiny objektt s témer

shodnym chovanim.

2.2.2 Polygony

Polygony jsou vlastné profily v polarnich souradnicich. Zde kazda slozka x;; vektoru x; odpovida
délce paprsku vychazejiciho z jednoho stiedu. Paprsky jsou rozmistény ekvidistantné (ve stejnych
vzddenostech) na kruznici. Déka j-tého paprsku x; musi byt kladna Proto se provadi linearni
transformace do intervalu [a, 1], kde a je zvolena spodni mez, vétSinou a = 0. Pro tuto transformaci
plati, Zze

. (1' a)()ﬁj - min)ﬁj)

X = . +a

max Xij - mim Xij

(2.5)

kde min x;; je minimélni a max x; maximélni hodnota j-té slozky vektoru x pies vsechny objekty x;,
i=1,...,n
K urc¢eni smera jednotlivych paprski |ze definovat jejich Uhel o, pro ktery plati

a=2U-D oy m (26)
m

Jako spolecny stired paprski se obyceiné voli pocatek souradnic. Pokud mé byt maximalni
déka paprski rovna R (obycejné R = 1), je polygon pro bod x; spojnici m bodi p;; 0 souradnicich
P = ()gj Rcosa |, x;Rsina; ) (2.7)
Aby vznikl uzavieny obrazec, spojuje sejesté bod pi; @ Pim.

o =2

et poe A

Obr. 2.4 Znéazor néni polygonu pro dva body Xx;, X, kdy m = 6.
Schematické zndzornéni polygonu je uvedeno na obrézku Obr. 2.4. Pi interpretaci
polygond se hodnoti jejich podobnost ¢i lokalni tvarové zmeny zpusobené hodnotami x;; pro
konkrétni j (sloZka vektoru x).
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2.2.3 Tvéare

Tvére charakterizuji kazdou slozku x; vektoru Xx; ngjakym znakem, ktery je soucasti
schematizované tvare. Mezi znaky patii tvar tvare, délka nosu, velikost oci, tvar Ust apod. Tento typ
znaki je znazornéna na obrézku Obr. 2.5. Tvar tvafe zavisi na pouzitém poradi znaka, které

ovliviiuje snadnost interpretace dat.

Obr. 2.5 Znazor néni tvari pro dva body x;, X, kdy m =5.

2.2.4 K¥ivky

Ktivky vyuZivaji transformace kazdého objektu x; na spojitou kiivku, kterd je linearni kombinaci
vSech jeho slozek. Pro vyjadreni kiivky f; odpovidajici objektu x; volime kone¢nou Fourierovu fadu

f, ()= T, =% +x,Sin(t) + X, COS(t) + X, SN(2) + X, COS(2A) +... . (28)

NE

Obr. 2.6 Schematické znézor néni k¥ivek pro body X;, Xk.
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Krivky fi, i =1, ..., n, sevynaSgi jako funkce proménnét v intervalu -p £t £ p. Pouziti

funkci f;, definovanych rovnici (2.8), mé fadu vhodnych vlastnosti:

1

4

Funkce f; zachovavaji pramér. To znamena, Ze pokud je pramér X z celkem n vicerozmérnych

dat x;, je funkce
14
fr®)=—a f, Q. (2.9)
Nz

Funkce f_(t) jepak ,pramérnd" kiivka;
Funkce f; zachovévaji vzddenosti. To znamena, Ze celkovéa vzdalenost mezi kiivkami f;, f;,
definovana jako integralni kvadraticka odchylka, odpovida vzdalenosti mezi x; a x;. Blizké
kiivky ukazuji na neptilis vzdalené objekty;

Pro zvolenou hodnotu t je funkee f, (t,) projekci vektoru x; na po 0 slozkéch

el . . 0
=—=,9Sn(t,),cos(t,),sin(2t,),cos(2t,), ...~ (2.10)
SN (t), cos(t), sin(2t,), cos(2t,) =
Tato projekce do jednoho bodu umoziuje odhaleni vybocujicich bodu ¢i skupin bodd, které
mohou byt ve vice dimenzich Spatné identifikovatelné. Ktivka f, (t) je slozenaze viech

projekci na daném intervalu hodnot t;
Funkce f; zachovévaji rozptyl. To znamend, Ze pokud jsou slozky x; vektoru x nekorelované
néhodné veliciny s rozptylem o2, je

D(f)=s?(0.5+sin’(t) +cos’(t) +sin*(2t) + cos’(2t) +...). (2.11)
Pro liché m obdrzime z rovnice | =detV, /det(V, +V,) D(f;)=0.5s *’m aprosudém
ziskame 0.5s ?(m- 1)< D(f,) <0.5s ?(m+1). Rozptyl funkcef;je piiblizn konstantni

v celém rozmezi veiéiny t.
V praktickych Ulohéch je vak bézné, Ze slozky vektoru x jsou silng korelované a maji

nestejné rozptyly. Pak je vyhodné preveést vektory pavodnich dat x; na vektory y;, kdey;; odpovida

transformaci do j-té hlavni komponenty. Veiciny y;; jsou jiz nekorelované. Snadno Ize proveést i

jgjich standardizaci tak, aby mély konstantni rozptyly.

Nevyhodou kiivek jeto, Ze jgich tvar zavisi na poradi sloZzek. Na druhou stranu Ize snadno

indikovat vybocujici body nebo skupiny bodi a konstruovat i konfiden¢ni kiivky. Schematicky jsou

kiivky pro dva body znazornény na obrazku Obr. 2.6.

Pro vétsi pocty bodt (n > 10) dochézi ke splyvani kiivek, coz zatézuje jejich interpretaci.

Pak je moZzné vynaSet pouze zvolené podskupiny bodt nebo volit i jiné Upravy.
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2.2.5 Stromy

Stromy jsou vhodné pro pripady, kdy je pocet slozek m vektoru x veliky. Jednotlivé slozky x;
predstavuji délku vétvi schematického stromu. Jeho struktura, Cili rozmisténi, vétvi se voli na
z&klad¢ predbézného hierarchického shlukovani znaki (shlukové analyzy).

PredbéZné shlukovéa analyza se da pouzit pii vybéru poradi slozek vektoru x pii konstrukci
ostatnich symbolovych grafu.

Obr. 2.7 Polygony

Obr. 2.8 KFivky

Obr. 29 Profily
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3 Implementace

PFi vyvoji modulu bylo potieba zvazit vyuZiti vhodnych prostiedkt pro implementaci. Velky diraz
hréla efektivnost, rozsititelnost a moznosti programovaciho jazyka. V celkové koncepci jsem se

zaméril i najednoduché aintuitivni uZivatelské rozhrani.

3.1Vyvojove prostiredky

K implementaci modulu pro vizualizaci vicerozmérnych dat byly pouZzity programové prostiedky
jazyka Java s nadstavbou Java 3D.

3.1.1 Programovaci jazyk Java

Java je univerzdni (tzn. neni uréen vyhradné pro specifickou aplikaéni oblast) objektove-
orientovany jazyk se statickou typovou kontrolou, zaloZzeny na principech C a C++, je v3ak
jednodussi nez C++. Ma mén¢ syntaktickych konstrukci a méné neednoznacnosti v névrhu.
Program v Javé je meziplatformé prenositelny na trovni zdrojového i prel oZzeného kodu.

K Javé je zdarma velké mnoZstvi knihoven pro rizné aplikacni oblasti. Kromé knihoven
existuje i mnozstvi kvalitnich vyvojovych prostiedi, komerénich i nekomerénich (napt. NetBeans
nebo JBuilder).

VyuZiti Javy neni pouze pro vicevlidknové aplikace nebo pienositelné aplikace s GUI
(Graphical User Interface — Grafické uzivatel ské prostiedi), ale také pro vykonné aplikace bézici na
sarverech (Java Enterprise Edition) nebo prenosnych a vestavénych systémech (Java Micro
Edition). Java také umoZiuje zpracovani semistrukturovanych dat (XML), vyvoj webovych
aplikaci (serviety, JSP) nebo aplikaci distribuovanych po siti (applety, Java Web Start).

3.1.1.1 JavaPlatforma

Jednou z nejvice ocenovanou vlastnosti Javy je plna prenositelnost programa na libovolnou
platformu (resp. pocitac soperaénim systémem) bez nutnosti piekladu na této platformé. Té&o
pienositelnosti je dosazeno pomoci bajtkddu (byte-code), jehoz interpretace je pak Ukolem
specidlnich programi, nazyvanych souhrnné Java platforma, které jsou pro tuto platformu
predptipraveny.
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Java se skl&da ze dvou hlavnich ¢ésti, Java Virtual Machine (JVM) a Java Core API. Java
Virtual Machine zgjist'uje vazbu na hardware a interpretuje bajtkéd.
Java Core APl obsahuje znacné mnoZstvi knihovnich ttid, které jsou povazovéany za
standardni, tzn. musi se vyskytovat v kazdém prostiedi, kde se Java pouZiva

3.1.2 Nadstavba Java3D

Java3D API je volitelny bali¢ek ptimo od spolecnosti Sun, pomoci kterého Java umi pracovat s 3D
grafikou. Pomoci vysokoUroviiovych konstrukci mizeme vytvaret scény stexturami, svétly apod.
Poskytuje mechanismy pro animovani scén a pro definovani ,, chovani* objektu.

Java 3D stavi na existujicich technologiich jako je DirectX a OpenGL, a také umoziuje
zaclenit objekty vytvorené 3D model ovacimi néstroji jako je TrueSpace nebo VRML modely.
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3.2 M etoda zobrazovani dat

Data jsou zobrazovana do 3D systému soufadnic. Osa 1 (smérem, kterym se divame — ,do
obrazovky") piedstavuje osu X a zobrazuje prvni soufadnici bodu (xi;). Osa 2 (vertikdlni) je osou
hodnot a zobrazuje soutadnici x;, j = 2 ... n. Osa 3 (horizontdni) je osarovin zobrazeni.

Mame-li dva body o n rozmérech, kde n = 5, bod1 ma souradnice {3; 2; 2; 3; 1} abod2 ma
souradnice {4; 1; 3; 5; 2}, miZzeme hodnoty prevést do n-1 trojic, které zobrazime do 3D systému
soutadnic (Bod1 =[0; 2; 3] [1; 2; 3] [2; 3; 3] [3; 1; 3] aBod2 =[0; 1; 4] [1; 3; 4] [2; 5; 4] [3; 2; 4]).
Tyto trojice zobrazime na osy v poradi [Osa 3; Osa 2; Osa 1] a spojime.

Obr. 3.1 Schematické znézornéni dvou objekti Bodl aBod2, kde n = 5.
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4 Zaver

Zadanim téo préce bylo sezndmit se se zakladnimi pouzivanymi metodami pro zobrazeni
vicerozmérnych dat a na zékladg této reSerSe navrhnout a implementovat metodu vizualizace dosud
nepopsanou Zadnou dostupnou literaturou.

Pocinaj e definovanim specifikace modulu, jeho rozborem, implementaci a analyzou jsme se
seznamili se skutecnymi pozadavky spjatymi s programovacimi technikami pro tvorbu vizualiza¢ni
aplikace. Jelikoz vznikala nova metoda, i€Sili jsme nejen otazky pouzitelnosti a jednoduchosti pro
koncového uZivatele, ale také poZzadavky na presnou, odpovidgjici a vystiznou terminologii. Prosli
jsme fadou etap vyvoje negen aplikace, ale i nazvoslovi, nasledovanou testovanim a ladénim.
Nakonec se nam pozZadavky podatilo bez vyjimky splnit.

Ptinos celé prace pro mé, jako autora, je znatny. Bylo mi umoznéno sezndmeni se
s problematikou tvorby vizualizéni aplikace a jgiho mozného praktického nasazeni.

JeikoZz se ngedna o zadny projekt, ktery bude po dokonceni nevyuzity nékde leZet,
zohlednili jsme i jeho mozna rozSifeni, mezi kterd patii piedevSsim propojeni s modulem Regrese,
analyzujicim zobrazen& data. PredevSim z pohledu komunikace z dalSimi moduly je potieba nasi
aplikaci dale rozvijet a zdokonalovat, aby byla schopna plnit poZadavky na ni kladené i do

budoucna.
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