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Abstrakt

Prace se zabyva problematikou zobrazeni n-dimenziondlnich dat, pro n>3, kterd zahrnuje reSersi
zékladnich pouzivanych metod, v€.moZnosti a oblasti jejich vyuZiti. Ddle prace zahrnuje
problematiku spojenou s ndvrhem a implementaci modulu pro zobrazeni n-dimenziondlnich dat.

Implementace byla realizovana v prostfedi programovaciho jazyku Java s nadstavbou Java 3D.

Klic¢ova slova

Vicerozmérna data, nD zobrazeni, 3D zobrazeni, Java, Java 3D.

Abstract

This work deals with the problems connected to the visualization n-Dimensional data, where n>3,
includes the retrieval of elementary 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 béZné teCi se slovem statistika Casto mini znazoriiovani ¢iselnych tdaji prehlednou formou.
V této podob¢ se s ni setkdvame napf. v médiich v souvislosti s volbami, prizkumy vefejného
minéni nebo pfi zprdvich o vyvoji ekonomiky. Statistickd analyza dat nabyva stdle na vétSim
vyznamu a stiva se Casto jednim ze zdkladnich pfistupu nejen v fadé socidlnich, lékarskych,
technickych a prirodovédnych v&d. Interpretace téchto dat patfi mezi neustdle se rozvijejici sméry
zkoumdni, leZici na pomezi matematiky a informatiky.

Abychom mohli ziskand data néjakym zpiisobem interpretovat, je nejdiive potieba tato data
analyzovat, odhalit tak jejich zvl4Stnosti a ov¢fit pfedpoklady pro statistické zpracovdni. Vedle
jednorozmérnych analytickych informaci se vyskytuji i analytické informace vicerozmérné.

Pro grafickou interpretaci vicerozmérnych dat se pouZiva riznych technik, umoznujici jejich
zobrazeni ve dvourozmérném a tffrozmérném soufadnicovém systému. Takto interpretovand data
nam mnohdy umoziuji 1épe identifikovat slozky, které se jevi jako vybocujici a indikovat ruzné
struktury, které ukazuji na riiznorodost vybéru nebo pritomnost ruznych dil¢ich vybéra s odliSnym

chovanim.



1 Analyza vicerozmérnych dat

V praxi se vedle jednorozmérnych analytickych informaci vyskytuji i vicerozmérné analytické

informace. Piiklady vicerozmérnych informaci jsou:

e vyjadfeni vlastnosti produkti potravin, oleju, slitin atd. pomoci rozli¢nych

analytickych metod

e hodnoceni spekter pomoci poloh a velikosti plochy absorpénich pdsi pro
charakterizaci a identifikaci chemickych sloucenin
e sledovani sloZeni surovin, produktd, popf. odpadi v zdvislosti na ¢ase nebo misté
vyskytu
Na zdklad¢ provedenych analyz je pak k dispozici vybér velikosti n. Tento vyb¢r je tvofen

(s o T 2 2 . ~ . o “ 2
n-tici vektoru X =(x X ), které Ize chdpat jako soufadnice n bodii v m-rozmérném prostoru.

Tento vyber Ize vyjadrit matici rozméru (nxm)

. _
X, Xl,l Xl,i Xl,m
M M M M

| T | =

X=|x; [=] X X; Xim |

M M M M
T
| X, ] _Xn,l Xni oo Xn’m_

pro kterou plati, Ze pocet bodu (velikosti vybéru) n je vétsi nez pocet slozek m.

Radky matice X &asto piedstavuji jisté objekty (vzorky, produkty, odpady, jedince), na
kterych se vyzkum provadi. Sloupce matice X pfedstavuji zkoumané znaky, resp. vlastnosti
(charakteristiky objektu), které se na objektech zkoumaji. Pokud se znaky rozd¢luji na skupinu
vysvétlovanych proménnych (zdvisle proménnych) a proménnych vysvétlujicich (nezdvisle
proménnych), oznacuje se submatice vysvétlovanych proménnych jako Y(nxp) a matici

Z rozméru nx(m-p) pak tvori skupinu vysvétlujicich proménnych. Pfi dal$im strukturovani se

matice Y d€li do nékolika skupin vysvétlovanych proménnych Y, (nxp,),Y,(nxp,),...,Y (nxp, ),

(8]
kde pzz p; - Pokud se pro statistickou analyzu pouZije celd matice X, jde o tzv. nestrukturovand

i=1
dat. Strukturovédni vicerozmérnych dat tzce souvisi s problémy, které jsou pomoci vicerozmérnych

statistickych metod feSeny. Vlastni metody vicerozmérné statistické analyzy také z4visi na skéle, ve



které jsou data méfena. Podle mnoZstvi informaci obsaZenych v jednotlivych §kélach jsou na nich
definovany ruzné typy operatoru:

Normalni{ $kdla ma zaveden pouze operdtor rovnosti (=) nebo nerovnosti (#). RozliSeny
jsou tedy pouze ruzné stavy. Ze statistického hlediska jde o kvalitativni proménné, které mohou byt
bud’ binarni (definuji pfitomnost 1 nebo nepfitomnost 0 n&jakého znaku), nebo vicestavové
(kédované obycejné ¢isly 0, 1, 2, ...). Prikladem vicestavové ndhodné veliCiny je typ katalyzdtoru,
druh pfistroje, barva objektu (pokud se vyjadiuje subjektivng) atd. Tyto vicestavové kvalitativni
proménné se obyéejné pievadéji na umelé bindrni proménné.

Ordinélni Skdla je Skdla, kde k operdtoru rovnosti a nerovnosti pfistupuji jeSté operdtory

typu mensi (<) nebo vEtsi (>) Tento typ Skdly se Casto vyskytuje, kdyZ jsou znaky hodnoceny

subjektivné a lze provést logické uspordddni do stupnice od nejhorsiho k nejlepsimu. Prikladem
jsou stupnice stalosti na svété a senzorickd hodnoceni vzhledu, omaku, viing€ atd. Ze statistického
hlediska jde o semikvantitativni znaky, kde jsou sice kategorie uspofdddny, ale nemaji mezi sebou
konstantni, resp. méfitelné rozdily.

Kardindlni Skala je Skdla, vniZ je zavedena metrika (vzdélenost), takze lze provadét
matematické operace jako je sCitdni, odecitdni, ndsobeni, déleni atd. Kardindlni $kdla se jeSt¢ ¢leni
na intervalovou Skdlu a pomérovou Skalu. V intervalové Skdle lze provadét také séitdni a odecitani.
Neni zde vSak zaveden pfirozeny nulovy bod. V pomérové $kile je mozné vyjadfit i pomér mezi
objekty (d€leni), tj. je zaveden pfirozeny pocatek. Ze statistického hlediska jde bud’ o diskrétni
kvantitativni znaky (kategorizované do disjunktnich kategorif), nebo kvalitativni znaky spojité.

Plati, Ze vyssi typ $kély v sobé zahrnuje vlastnosti vSech niz§ich typtu a da se prevést (pri
ztrat¢ informaci) na niZsi typ Skdly. V n€kterych pripadech je vSak tento prevod z riznych divoda
vyhodny. Napf. poradovd transformace dat pfed vicerozmérnou statistickou analyzou ,,pfirozenc*
odstrani problém s vybocujicimi hodnotami. Na druhé strané mohou vznikat potiZze v piipadech,
kdy jsou pouZité metody zaloZeny na jinych pfedpokladech (normalité atd.). Z metrologického
hlediska je pochopiteln€ Zddouci pracovat s daty z pom&rové $kdly obsahujici maximum informaci.

V soucasné dob¢ existuje celd fada metod vicerozmérné statistické analyzy, které jsou casto
modifikovany pro specidlni ucely (taxonometrie, ekologie, Casové fady, chemometrie) a v nichZ se
vyuziva specidlnich zvlaStnosti dat (napf. jde o signdly prostorov¢ zdvisld data, respektive ¢asové
fady, kde je dal$i proménnou Cas prostorové soufadnice atd.). S ohledem na orientaci v tom, které

metody se pro dané ucely hodi, je vhodné vyuZit déleni na strukturovand a nestrukturovana data.



1.1 Nestrukturovana data

Vychozi pro vicerozmérnou analyzu jde zde matice X(nxm), vniZ se nepredpokladd zddnd

specidlni struktura sloupci matice X.

1.1.1 Kvantitativni a semikvantitativni data

Podobn¢ jako u jednorozmérnych vybéra se zde provadi standardni statistickd analyza zaloZend na
parametrech plochy (vektoru pruméri) a rozptyleni (kovarianéni respektive korelaéni matici).
Zkouma se pritomnost vybocujicich bodu, predpoklady normality a provadéji se standardni
statistické testy. Problém, Ze znaku je vice a lze obecné jen téZko pouzit standardni zobrazovaci
postupy, se fe$i vyuZitim tzv. ordinacnich metod. Pro tento typ dat je standardni metodou analyza
hlavnich komponent. Jeji zakladni mySlenka je prostd, spociva v linedrni transformaci pivodniho
souradnicového systému do souradnicového systému tzv. hlavnich komponent, které jsou vzdjemn¢
ortogondlni (nekorelované) a vybrané tak, aby postihovaly maximdlni mnoZstvi informaci
vyjadrené variabilitou mezi objekty. Relativni pozice objektu ziistdva zachovana. Novy ortogonalni
soutadnicovy systém je natoCen do smeéru, které postihuji maximdlni variabilitu minimaln{
vzdélenosti objektii od hlavnich komponent. Nékdy se hlavni komponenty oznacuji jako faktory,
singuldrni vektory nebo zdtéZe. KaZzdy objekt m4 pfifazeny nové soufadnice (projekce do hlavnich
komponent), které se béZn¢ oznacuji jako skére. Vysledky analyzy hlavnich komponent se ¢asto
prezentuji v grafické form¢ a slouZi bud’ ke sniZeni rozmérnosti problému (ndhrada pivodnich m
znakii menS$im poctem hlavnich komponent, které jsou tvoreny linedrni kombinaci puvodnich
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 kontingencnich tabulek (linedrni prom&nné kédované 0 a
1). Zobecnénim analyzy hlavnich komponent pro kontingenéni tabulky je korespondenéni analyza,
kterd vyuZivd ortogondlniho rozkladu Xz -statistiky, vyjadfujici miru asociace. Sloupce a fddky u
korespondenéni analyzy jsou co do informaci symetrické a lze je vyjadrit jednim grafem.
Korespondenéni analyza se také oznaCuje jako dudlni, popf. optimdlni, Skdlovdni nebo jako
reciproké primérovani. Pokud se analyzuje nckolik bindrnich proménnych, voli se vicendsobni

korespondencni analyza. Pro vyjaddfeni podobnosti, resp. vzddlenosti mezi objekty se pouZiva celd



fada ruznych koeficienti. Pokud fadky a sloupce matice dat reprezentuji stejny objekt, je mozZné
k vyjadieni vzdalenosti resp. podobnosti mezi objekty pouZit vicerozmérné Skalovani nebo
shlukovou analyzu. Metoda vicerozmérného $kalovani se pouZiva k znidzornéni objektti na mapé
tak, Ze euklidovska vzdalenost zde odpovida pfiblizn¢ puvodnim koeficientim podobnosti resp.
vzdélenosti. Klasické vicerozmérné Skdlovéni je pouZito pro vzddlenosti a nemetrické vicerozmérné
Skdlovdni pro podobnosti. Shlukovd analyza vyuZivd zndzornéni ve stromové strukture

(dendogramy).

1.2 Strukturovana data

1.2.1 Jedna skupina zavisle proménnych

Pro tento pfipad mdme vychozi matici zdvisle proménnych Y rozméru nxp a nezdvisle
proménnych Z rozméru nx(m-p). V pripadé, Ze jsou vSechny znaky kvantitativni, Z obsahuje
nastavované hodnoty a p=I1, jde o klasickou vicendsobnou regresi. Je-li p=1 a Y je bindrni
proménnd, jedna se o logistickou regresi. Je-li p>1, jde o vicerozmérovou regresi, kterd se

obycCejn¢ zuZuje na vicerozmérnou linedrni regresi. Pokud jsou sloupce matice Y ortogondlni, Cili
znaky jsou nekorelované, je moZné pouzit standardni vicenasobné regrese pro kazdy faktor zvIast.
Pro pfipad multikolinearity, kdy se vyskytuji vysoké korelace mezi faktory v matici Z (napf. matice
Z obsahuje nadbyte¢né mnoZstvi faktor), pouZiva se celd tada specidlnich regresnich metod.
Metoda parcidlnich nejmensich ¢tvercii kombinuje analyzu hlavnich komponent a vicerozmérnou
linearni regresi. VyuZiva tzv. latentnich vektoru (analogie hlavnich komponent) k vyjadfeni jak
zavisle, tak i nezdvisle proménnych. Regrese na hlavnich komponentach jako nezdvislé proménné
jednotlivé hlavni komponenty. V jistém smyslu inverzni k regresi na hlavnich komponentich je tzv.
redundantni analyza, v niZ se uréi hlavni komponenty pro matici Y a prislu§né skory se pak uZiji
pro sérii vicendsobnych regresi. Analogii analyzy rozptylu pro vicerozmérnd data je vicendsobnd
analyza rozptylu. Pro predikci toho,do které ze skupin dany objekt, na zdklad¢ znaki v matici Z,

patfi, se voli diskriminacni analyza. Skupiny definuje nomindlni zdvisle proménna.



1.2.2 Vice skupin zavisle proménnych

Pro tento piipad je jeSt¢ matice Y rozméru nxp délena na diléi matice Y, rozméru nxp,, Y,

rozméru nxp, atd. Kanonickd korela¢ni analyza vyuZivd kombinace vektort Y,,Y,,...Y, k hledan{

novych proménnych (kanonickych proménnych), které maji vySs$i korelace. Analogii faktorové
analyzy je zde vicerozmérnd faktorovd analyza. Do této skupiny jeSté patfi celd fada metod se
specidlni strukturou dat, jako je PARAFAC, TUCKER3, STATIS. Zajimavé je tzv. Prokrustova
analyza. Jejim principem je srovndni tabulek vzdélenosti pro stejné objekty. V prvni fazi se vytvori
MDS a pak se hledaji transformace, které pfibliZi body na obou mapich co nejblize k sob& ve
smyslu nejmensich ctverc.

Toto déleni metod vicerozmérné statistické analyzy muzZe byt sice uritym voditkem, ale

v praxi se Casto voli rizné kombinace podle toho, co se od analyzy o¢ekava.

1.3 Pojem vicerozmérné nahodné veli¢iny

Vicerozmérna ndhodna veli¢ina & je jednoznaéné urcena svou sdruzenou distribuéni funkei F(x),
ktera je definovana jako pravdépodobnost, Ze vSechny sloZky &; vektoru & budou mensi neZ slozky

x; zadaného (ndhodného) vektoru x
F(x)=PE, <x,nE, <x,Nn..§, <x ). (1.1)
Symbol M oznacuje logicky souéin a vyjadiuje souc¢asnou platnost uvedenych podminek. Sdruzend
distribuéni funkce F(x) m4 stejné vlastnosti jako distribuéni funkce jedné ndhodné veliiny. Je
neklesajici funkci svych argumentil, ne neziporna a maximaln¢ rovna jedné.
Marginalni (okrajova) distribuéni funkce F(x;), slozky &, je pak zvlastnim piipadem
sdruzené distribucni funkce F(x), u které jsou vSechny ostatni sloZky ndhodného vektoru na horni

mezi svého defini¢niho intervalu, obycejné &;=c0 pro j#i.

Specidlnim typem rozdéleni jsou jednoduché podminéné distribuéni funkce F(x | Xx;)
vyjadfujici pravdépodobnost, Ze vSechny slozky vektoru & kromé i-té budou mensi neZ odpovidajici
slozka vektoru x. Pro slozku vektoru &; plati, Ze je pfiblizn¢ konstantni, tj. leZi v nekone¢n¢ malém

intervalu x, <& < dx +Xx,. Lze tedy psat

F(x|x)=PE <xN.x < <(x+dx,)..nE, <x). (1.2)
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V piipadé¢, Ze jsou slozky vektoru & nezdvislé, nezdvisi podminéné distribuéni funkce na

podmince. SdruZend distribu¢ni funkce se d4 pak vyjadrit v jednoduchém sou¢inovém tvaru
Fx)=]]Fx. (1.3)
i=1

Hlavni roli mezi vicerozmérnymi ndhodnymi rozdélenimi ma vicerozmérné normalni

rozd€leni, jehoZ sdruZend hodnota pravdépodobnosti m4 tvar
m _ 1 _
F()=2n) " (det €)% exp((—2 (x— ) €= ) (1.4)
Symbol detC oznaluje determinant matice Ca symbol x' oznaluje transponovany vektor x.
Parametry tohoto rozdé€leni jsou vektor stfednich hodnot p a kovarianéni matice C s prvky
C. =cov(G,,S ). Kovarian¢ni matice je obyéejné pozitivné definitivni, takZe existuje matice k ni
ij i°9] ]

inverzni. K oznaceni inverzniho normélniho rozdéleni se pouZivd symbol N(,C).

Pokud vektor x pochdzi z rozd¢leni N(u, C), plati, Ze veliCina (kvadratickd forma)
O(x)=(x—p)' C(x—p) (1.5)
m4 rozdéleni y*-rozdéleni s m stupni volnosti. Pro piipad, dvou ndhodnych veliéin &, & lze uréit, Ze

detC=0/c2(1-p}), (1.6)

kde Glz ,622 jsou rozptyly velicin &; a &, a p, je parovy korelaéni koeficient. Dale plati, Ze

1 —Pi
o Glz(_ll; Plzz) 0162(11—[3122) ‘ 1.7)
12

c6,1-pp)  oi(1-pp)

Po dosazeni do rovnice (1.4) dostdvame sdruZenou hustotu pravdépodobnosti f(x) ve tvaru

_ 2 _ _ _ 2
f(xl,xz)erxp{—B[(xl 51) _2[312()61 ul)(xz u2)+(x2 52) :|}, (1.8)
Gl GIGZ GZ

A= ! B:; 1.9)

m6 6,41-p 2(1-p3)

kde symboly ,; a p, oznacéuji stiedni hodnoty ndhodné veli¢iny &; a &,.

Mezi dilezité vlastnosti vicerozmérného normalniho rozdéleni patii:
a) odpovidajici margindlni i podminénd rozd€leni jsou také normdlni,
b) jsou-li vS§echny slozky vektoru & vzajemné nekorelované (tj. vSechny parové korela¢ni

koeficienty jsou nulové), znamena to, Ze slozky &;, j=1, ..., m, jsou nezdvislé,



¢) pokud ma vektor & vicerozmérné normdlni rozdéleni, maji libovolné linearni kombinace
jeho slozek &; také normdlni rozdéleni.
Z uvedeného textu plyne, Ze pfedpoklad normality zde usnadiiuje analyzu a umoZiuje

pomérné jednoduché zpracovani tloh souvisejicich s ndhodnym vektorem &.

1.4 Pfreduprava vicerozmérnych dat

Prediprava dat je dalezity krok v fad¢ technik vicerozmérné analyzy dat. V n€kterych pripadech
musi byt provedena prfed vlastnim pouZitim metody. V jinych pfipadech tvofi autoSkdlovaci

procedura soucdst metody, takZe na vstupu mohou byt i neupravend data.

1.4.1 Ruzné formy standardizace dat

Standardizace dat znamen4 pfifazeni vhodné apriorni daleZitosti vS§em znakum zdrojové matice. Po
provedené standardizaci muZeme pomoci vah pfifadit znakiim potfebnou dileZitost. Standardizace
tvori Casto prvni krok v pfedipravé vicerozmcrnych dat. Obecny termin $kdlovani vystihuje, Ze
operace se tyka jak méficich jednotek veligin, tak i po&atku stupnice. Skdlovéni miZe byt pouZito
na znaky, na objekty nebo na oboji. Skdlovani by mélo zahrnout:

a) posun pocatku soufadného systému,

b) protaZeni nebo zkrdceni méfitka na oséch.
Po posunu pocatku a centrovani sloupcu se vzdalenost mezi 2 objekty nezméni. To vSak neplati pii
zmén¢ mgefitka. Oba znaky pred Skdlovanim v prostoru objekti, dobfe oddélené, budou po
Skdlovéni totoZné. Z tohoto hlediska mohou byt nékteré Skdlovaci techniky pfi transformaci dat
daleko od reality.

Krom¢ S$kalovani se také cCasto pouzivd bud’ logaritmickd transformace (eliminace
pozitivniho zeSikmeni dat) nebo transformace poradovd, kdy se data nahradi svym poradim pri
vzestupném usporddani. Pofadov4 transformace je pfirozené robustni, ale za cenu ztraty informace.
Vysledky vicerozmérnych statistickych metod pak mohou byt znaéné odliSné.

Uvedeme nejbéZnéjsi Skélovaci techniky, ve kterych bude y; predstavovat transformaci

upraveny, Cili Skdlovany znak, v j-tém sloupci puvodniho prvku x;;.
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1.4.1.1 Sloupcové centrovani
Novym pocitkem stupnice znaku vj-tém sloupci je prumeér prvka znaku X; pfed jejim
centrovdnim. Sloupcové centrovand data y; vzniknou dle vztahu y, =x; —X;, kde x; je prumér

prvki j-tého sloupce vycisleny dle vztahu

noX..
x=) "L (1.10)

1.4.1.2 Sloupcova standardizace
Prvky znaku puvodnich dat v j-tém sloupci x;; jsou déleny svou smérodatnou odchylkou dle vzorce

Vi =X /s ;- kde s; je smérodatnd odchylka stfedni hodnoty prvku j-tého sloupce vycislend dle

vztahu

(1.11)

1.4.1.3 Autoskalovani

Je ndzvem b&Zn¢ uZivanym k oznaCovdni kombinace sloupcového centrovdni a sloupcové

standardizace. Jde vlastn€ o tzv. studentizaci

v =(x;=X,)/s;, (1.12)
ktera je analogickd Z-transformaci pro velké vybéry, kdy predpokldddme, Ze zndme y; a o;

y; =(x;—u;)/o;. (1.13)

Autoskalovani uziva odhadu jak stfedni hodnoty, tak i smé¢rodatné odchylky.

1.4.1.4 Skalovani sloupcovym rozsahem
Znaky jsou Skédlovany, aby bylo ziskdno minimum kaZdého znaku rovné 0 a maximum rovné 1 dle
vztahu

X; —min; x;

man xl.j—mmj xij

(1.14)

Yij

1.4.1.5 Radkové centrovani

Znaky jsou Skdlovany dle vzorce y; = x, —X,.
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1.4.1.6 Radkova standardizace

Znaky jsou Skalovany dle vzorce y; = x; / S, .

1.4.1.7 Celkové centrovani
Znaky jsou Skdlovdny dle vzorce y; =x; —x, kde X je celkovy prumér vycisleny pro celou

zdrojovou matici dat o rozmeru nXm.

1.4.1.8 Celkova standardizace
Znaky jsou Skédlovany dle vzorce y, =X, / s,kde s je smérodatnd odchylka od priméru x pro

vSechny prvky zdrojové matice rozméru nXm.

1.4.1.9 Dvojité centrovani

Znaky jsou Skdlovany nejdiive sloupcovym centrovianim a ndsledné faddkovym centrovanim.

1.4.1.10 Réadkové profily
Znaky jsou Skdlovény dle vzorce y; = x; / (x;m). Tento pon¢kud zvlastni piipad Skdlovéni se uziva

hodné v chemii, kdy je znak relativni a je vyjadfen v procentech. Soucet fadku je pak 1.

1.4.1.11 Sloupcové profily

Znaky jsou Skdlovany dle vzorce y; = x; / (x;n).
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2 Zobrazeni vicerozmérnych dat

Pro ucely pruzkumové analyzy vicerozmérnych dat se pouziva riznych technik, umoziujicich
jejich grafické zobrazeni ve dvourozmérném soufadnicovém systému. Toto zobrazeni umozZiuje:
a) identifikovat vektory x; nebo jejich slozky, které se jevi jako vybocujici,
b) identifikovat razné struktury v datech, jako jsou shluky, které ukazuji na heterogenitu
pouzitého vybéru nebo pritomnost riznych dil¢ich vybéru s odlisnym chovanim.

Na zdklad¢ téchto informaci a vysledku testi normality (popf. grafickych ekvivalentu
téchto testl) pak muze byt pred vlastni statistickou analyzou provedena fada rtznych korekci
vedoucich k odstranéni nehomogenity vyberu a pfibliZeni se k vicerozmérné normalité.

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

Pro zédkladni pfipad dvojice ndhodnych znakd (m = 2) Ize konstruovat rozptylové grafy,
které umoziuji sledovat statistické zvlaStnosti dat. Ke konstrukci vybérového rozdéleni nebo jeho
porovndni s rozd¢lenimi teoretickymi je moZné pouZit i histogramy, neparametrické odhady hustoty
a jiné grafy. Problémy vSak nastdvaji u vicerozmérnych dat pro m > 2, kdy je tfeba bud’ volit
nékolik riznych graft, ¢i vhodnym zpisobem provést transformace na dvoudimenziondlni data.

Nelze obecné fici, kterd metoda zobrazeni vicerozmérnych dat je nejlep$i. Zavisi to na

poctu znaki m vektoru x;, i = 1,...n, po¢tu méfeni a specifickych zvlastnostech dat.

2.1 Zobecnéné rozptylové grafy

Pro piipad dvou sloZek x;; a x;, vektoru X, pfedstavuje rozptylovy diagram (graf) zdvislost 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 bodil) a miru parové

zavislosti mezi témito sloZkami.
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Obr. 2.1 Schematické znazornéni parovych rozptylovych diagrami

Y\,

Pro pfipad m-rozmérnych dat je nejjednodussi konstruovat rozptylové diagramy pro
pole velikosti (m-1)(m-1). V tomto poli je (j, k)-ty rozptylovy diagram zavislosti slozky X; ;. na
Xik-

Vzhledem k symetrii postaduje zndzornéni pouze (m-1)m/2 grafii. S ristem m roste podet
grafli, a to imérné s m>.

Pro v&t$i m (obvykle vEtsim neZ 10) je jiZ pouZiti této techniky problematické. V takovych
pripadech se vyberou pouze nékteré sloZky vektora x;, pro které se znazoriuji rozptylové diagramy.

Pro ptipad tii sloZzek (m = 3) vektorli x; je mozné rozdélit celou n-tici bodii na nékolik
skupin s ohledem na hodnoty jednoho znaku, a pak pro kaZdou skupinu konstruovat rozptylovy
diagram. Rozd¢leni je u diskrétnich znaku jednoduché. Pro spojité znaky se postupuje stejné jako
pfi konstrukcei histogramu, tj. do j-té skupiny se zarazuji vSechny body leZici ve zvoleném intervalu.

Schematicky je postup zndzornén na obrdzku Obr. 2.2. Oznacuje se jako okénkovy graf.

e ram E
a7 t._E :
i [ SRR

EA4s - B

Cshmrsts 4 *J'-'%-’

=1

Obr. 2.2 Princip konstrukce okénkového grafu. Kolecka oznacuji
body, které lezi ve vySrafovaném j-tém intervalu proménné

Ke zjednoduseni interpretace se Casto pouZiva rozptylovych grafi v modifikovanych
souradnicich, které souvisi s vhodnou projekei vicerozmérnych dat do dvou dimenzi. Z fady
ruznych technik jsou velmi casto vyuZivany techniky zaloZené na metod¢ hlavnich komponent,
kterd je vhodna pro pfipady, kdy jsou sloupce matice X siln¢ korelovany.

Metoda hlavnich komponent patii mezi linearni projekéni metody. DuleZité je to, Ze
projekce odpovidd minimu souctu ¢tverci odchylek od hlavnich komponent. Obycejné se pro 2D
projekci voli prvni dvé hlavni komponenty, i kdyZ Ize Casto ziskat zajimavé informace i
z poslednich hlavnich komponent. Nevyhodou hlavnich komponent jako prostfedku 2D projekce je
fakt, Ze nenf nikterak vzato v Gvahu to, Ze potifebujeme optimalni projekci s ohledem na odkryti

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

Projekcei na tyto vektory je pak CiTX. Lze ukdzat, Ze index IP, odpovidajici metod¢
hlavnich komponent, m4 tvar

IP(C)=max(C/SC,) pii C/C, =1, 2.1

kde S je vyb&rova kovarianéni matice. C; (spliiujici podminku (2.1)) je vlastnim vektorem matice S,
kterému odpovida i-té nejvétsi vlastni ¢islo 4, i = 1, 2. Navic jsou C; a C, ortogonalni. Index IP(C)
odpovid4d minimum ze vSech projekci C maxima logaritmu v€rohodnostni funkce pro normalné
rozdélend data N(c'Ww,c” Cc). Tedy za predpokladu normality dat je statisticky odvoditelna jako

optimélni projekce do prvnich dvou hlavnich komponent. Castym pozadavkem byvé vyhleddvéni
shluku v projekci. Pro tento ticel se pouzivd celd fada indext. Jednoduchy je naptiklad pomér mezi
pramérnou meziobjektovou vzddlenosti D a primérnou vzddlenosti nejbliziich sousedi d. Rada
indext vyuzivad odhadu hustoty rozdé¢leni dat v projekci f,(x). Jako odhad f,(x) se obycejné voli
jadrovy odhad hustoty . Odchylky od normality, charakterizované hustotou pravdépodobnosti O(x),

vyjadfuje index

IP(C) = [@()[ £,(x)-@(x) | dx. 2.2)

Zakladnim problémem pfi pouZiti téchto indexil je velka ¢asova naro¢nost vypocti. Kromé
linedrnich projekcnich metod existuje dnes jiZ celd fada nelinedrnich projekénich metod. Mezi né
patii Kohenenova samoorganizujici mapa a generativni topografickd mapa, nelinedrni varianty
analyzy hlavnich komponent, zaloZzené na pouZziti neuronovych siti. Sammonuv algoritmus provadi

projekci z ptivodnich prostoru do prostoru mensiho rozméru tak, aby byly pokud mozno zachovany

vzdalenosti mezi objekty. Pokud jsou d; vzdélenosti mezi obéma objekty v piivodnim

prostoru a d;; vzddlenosti v redukovaném prostoru, je cilova funkce E (kterd md byt minimdlni) ve

tvaru

n (d—d.)?
! (d *") ) (2.3)

= n
Ya s b
y

i<j

E

Pro normalizaci této funkce se pouZiva iterativni Newtonova metoda. Jak je patrné, souvisi volba IP
s tim, co se od projekce oc¢ekava. Pro optimalni projekci se vyuziva ruznych typu heuristickych

optimaliza¢nich algoritmt (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 schopna indikovat bud’ vybocujici body nebo shluky v datech.

2.2 Symbolové grafy

Myslenka pouZiti symbolovych grafi je nasledujici. Jednotlivé znaky jsou ,.kédovdny* s ohledem
na jejich konkrétni hodnoty do urcitych geometrickych tvarti ¢i symbolu. KaZdému objektu x; pak
odpovida jisty obrazec sloZzeny z téchto symboll . Vlastnosti dat se posuzuji s ohledem na vizudln{
rozdily mezi obrazci nebo symboly. Koédoviani do symboli je moZné uzit ke konstrukci
rozptylovych grafi. Tim Ize v jednom grafu rozliSit vice znaku Xx;, j = 1, ..., m. Pomérné jednoduse
lze provadét kédovani do symbolu pro pripad, Ze slozky vektori x; nabyvaji diskrétnich hodnot.
Jde-1i o spojité ndhodné veli€iny, provede se nejdiive linedrni transformace, napiiklad do intervalu

[0, 1], a ten se pak rozd¢li na poZadovany pocet tseku

2.2.1 Profily

Profily pfedstavuji jednoduchou moZnost dvourozmérného zobrazeni m-rozmérnych dat. Kazdy

bod x; je charakterizovdn m vertikdlnimi dseCkami nebo sloupci. Jejich velikost je imé&rnd hodnoté

odpovidajici slozky x;j, j=1, ..., m. Na osu x se vyndSeji indexy dané slozky j.
>4
,-‘/4*\\ »
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Obr. 2.3 Schematické znazornéni profili pro dva objekty x;, x;, kde m = 5.
Profil pak vznika spojenim koncovych bodi téchto dsecek ¢i sloupcti. Je vhodné pouzit

Skdlované znaky

X, =——, 2.4

kde max

x;;| je maximalni hodnota absolutni velikosti sloZky x; vektoru x pfes vSechny body, i =

1, ..., n. Schematické zndzornéni profilu je na obrazku Obr. 2.1.
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Profily jsou jednoduché a umoZziiuji uréeni rozdilit mezi jednotlivymi body Xx;, X i v dil¢ich
slozkdch. Snadno lze tedy identifikovat vybocujici slozku objektu, popf.skupiny objektu s témért

shodnym chovanim.

2.2.2 Polygony

Polygony jsou vlastné profily v poldrnich soufadnicich. Zde kazd4 sloZka x;; vektoru x; odpovidd
délce paprsku vychdzejiciho z jednoho stfedu. Paprsky jsou rozmistény ekvidistantné (ve stejnych
vzdélenostech) na kruZnici. Délka j-tého paprsku x;; musi byt kladnd. Proto se provadi linedrni
transformace do intervalu [a, 1], kde a je zvolend spodni mez, vétSinou a = 0. Pro tuto transformaci
plati, Ze
. (=a)(x; —minx;)
X, = ! +a, (2.5)

ij .
max x;; —min x;

1 1

kde min x;j je minimdln{ a max x;; maximéalni hodnota j-té slozky vektoru x pres v§echny objekty x;j,
i=1,...,n

K uréeni sméru jednotlivych paprsku 1ze definovat jejich thel a;, pro ktery plati
_2n(j-D
==

o j=1, ., m (2.6)

Jako spolecny stfed paprska se obycejné voli pocatek souradnic. Pokud ma byt maximalni
délka paprsku rovna R (obycejné R = 1), je polygon pro bod x; spojnici m bodi p;j 0 souradnicich
P =(xincosocj,xinsinocj). 2.7

Aby vznikl uzavieny obrazec, spojuje se jesté bod pi; a Pim.

I

Obr. 2.4 Znazornéni polygonu pro dva body x;, x, kdy m = 6.
Schematické zndzornéni polygonu je uvedeno na obrdzku Obr. 2.4. Pfi interpretaci
polygonu se hodnoti jejich podobnost ¢i lokdlni tvarové zmény zpuisobené hodnotami x;; pro

konkrétni j (slozka vektoru x).
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2.2.3 Tvare

Tvéfe charakterizuji kaZdou slozku x; vektoru X; néjakym znakem, ktery je soudasti
schematizované tvafe. Mezi znaky patii tvar tvafe, délka nosu, velikost o¢i, tvar dst apod. Tento typ
znakl je zndzornéna na obrdazku Obr. 2.5. Tvar tvare zavisi na pouZitém poradi znaki, které

ovliviiuje snadnost interpretace dat.

Obr. 2.5 Znazornéni tvari pro dva body x;, Xk, kdy m = 5.

2.2.4 Krivky

Kfivky vyuZivaji transformace kaZzdého objektu x; na spojitou krivku, kterd je linedrni kombinaci
vsech jeho slozek. Pro vyjadreni kfivky f; odpovidajici objektu x; volime kone¢nou Fourierovu fadu

fx,. ®=f= j;% + X, sin(f) + x;; cos(?) + x;, sin(2¢t) + x,5 cos(2t) +... . (2.8)

Obr. 2.6 Schematické znazornéni krivek pro body x;, xi.
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Kifivky fi, 1=1, ..., n, se vyndseji jako funkce proménné t v intervalu —t <t <7. PouZiti

funkcf f;, definovanych rovnici (2.8), méd fadu vhodnych vlastnosti:

1

Funkce f; zachovavaji prumér. To znamend, Ze pokud je priimér X z celkem n vicerozmérnych

dat x;, je funkce
1 n
JAOE ;Z £, 2.9)
i=1

Funkce f_(#) je pak,prumérnd“ kfivka;

Funkce f; zachovdvaji vzdalenosti. To znamenad, Ze celkova vzdélenost mezi kiivkami f;, f;,
definovana jako integralni kvadratickd odchylka, odpovida vzdalenosti mezi x; a X;. Blizké
kfivky ukazuji na nepfili§ vzddlené objekty;

Pro zvolenou hodnotu t, je funkce fx,. (,) projekci vektoru x; na py o slozkdch

Do = [%,sin(tO),cos(tO),sin(2t0),cos(2t0),...} (2.10)

Tato projekce do jednoho bodu umoziiuje odhaleni vybocujicich bodu ¢i skupin bodu, které

mohou byt ve vice dimenzich Spatné identifikovatelné. Kfivka fx,. (t) je slozena ze vsech
projekei na daném intervalu hodnot t;
Funkce f; zachovavaji rozptyl. To znamend, Ze pokud jsou sloZky x; vektoru x nekorelované
nahodné veliGiny s rozptylem o7, je
D(f,)=07%(0.5+sin’(¢)+cos’(t) +sin’(2t) + cos* (2¢) +...). (2.11)
Pro liché m obdrZime z rovnice A =detV, /det(V, +V.) D(f,)=0.56"m a pro sudé m
ziskdme 0.50° (m— 1)< D(f,)<0.50 *(m+1). Rozptyl funkce f; je pfiblizné konstantni

v celém rozmezi veliCiny t.

V praktickych dlohdch je vSak béZzné, Ze sloZky vektoru x jsou siln€ korelované a maji

nestejné rozptyly. Pak je vyhodné pievést vektory puivodnich dat x; na vektory y;, kde y;; odpovidd
transformaci do j-té hlavni komponenty. Veli€iny yj jsou jiZ nekorelované. Snadno lze provést i

jejich standardizaci tak, aby mély konstantni rozptyly.

Nevyhodou kfivek je to, Ze jejich tvar zavisi na poradi sloZek. Na druhou stranu lze snadno

indikovat vybocujici body nebo skupiny bodu a konstruovat i konfidencni kfivky. Schematicky jsou

kiivky pro dva body zndzornény na obrazku Obr. 2.6.

Pro vétsi pocty bodu (n > 10) dochdzi ke splyvani kfivek, coZ zatéZuje jejich interpretaci.

Pak je mozZné vynaset pouze zvolené podskupiny bodu nebo volit i jiné Gpravy.
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2.2.5 Stromy

Stromy jsou vhodné pro piipady, kdy je pocet slozek m vektoru x veliky. Jednotlivé slozky x;
predstavuji délku vétvi schematického stromu. Jeho struktura, €ili rozmisténi, vétvi se voli na
zaklad¢ predbéZného hierarchického shlukovani znakt (shlukové analyzy).

Predb&znd shlukové analyza se dd pouZit pfi vybéru poradi sloZek vektoru x pfi konstrukci

ostatnich symbolovych grafi.

Obr. 2.7 Polygony

Obr. 2.8 Krivky

Obr. 2.9 Profily
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3 Implementace

Pfi vyvoji modulu bylo potfeba zvazit vyuZiti vhodnych prostredkii pro implementaci. Velky diiraz
hrila efektivnost, rozSifitelnost a moZnosti programovaciho jazyka. V celkové koncepci jsem se

zaméfil 1 na jednoduché a intuitivni uZivatelské rozhrani.

3.1 Vyvojové prostiredky

K implementaci modulu pro vizualizaci vicerozmérnych dat byly pouZity programové prostifedky

jazyka Java s nadstavbou Java 3D.

3.1.1 Programovaci jazyk Java

Java je univerzdlni (tzn. neni uréen vyhradn€ pro specifickou aplikaéni oblast) objektove-
orientovany jazyk se statickou typovou kontrolou, zaloZeny na principech C a C++, je vSak
jednodussi nez C++. Md méné syntaktickych konstrukci a méné nejednoznaénosti v ndvrhu.
Program v Javé je meziplatformé prenositelny na urovni zdrojového i preloZeného kodu.

K Javé je zdarma velké mnozZstvi knihoven pro rizné aplikaéni oblasti. Kromé knihoven
existuje 1 mnoZstvi kvalitnich vyvojovych prostfedi, komerénich i nekomerénich (napf. NetBeans
nebo JBuilder).

VyuZziti Javy neni pouze pro vicevldknové aplikace nebo pienositelné aplikace s GUI
(Graphical User Interface — Grafické uZivatelské prostiedi), ale také pro vykonné aplikace béZici na
serverech (Java Enterprise Edition) nebo pfenosnych a vestavénych systémech (Java Micro
Edition). Java také umoZnuje zpracovdni semistrukturovanych dat (XML), vyvoj webovych

aplikaci (servlety, JSP) nebo aplikaci distribuovanych po siti (applety, Java Web Start).

3.1.1.1 Java Platforma

Jednou z nejvice oceniovanou vlastnosti Javy je plnd prenositelnost programu na libovolnou
platformu (resp. pocita¢ s operacnim systémem) bez nutnosti prekladu na této platforme. Této
prenositelnosti je dosazeno pomoci bajtkédu (byte-code), jehoZ interpretace je pak tkolem
specidlnich programi, nazyvanych souhrnné¢ Java platforma, které jsou pro tuto platformu

predpfipraveny.
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Java se skldda ze dvou hlavnich ¢asti, Java Virtual Machine (JVM) a Java Core API. Java
Virtual Machine zajiSt'uje vazbu na hardware a interpretuje bajtkéd.
Java Core API obsahuje znaéné mnoZstvi knihovnich tfid, které jsou povaZovdny za

standardni, tzn. mus{ se vyskytovat v kazdém prostfedi, kde se Java pouZiva.

3.1.2 Nadstavba Java3D

Java3D API je volitelny bali¢ek pfimo od spole€nosti Sun, pomoci kterého Java umi pracovat s 3D
grafikou. Pomoci vysokouroviiovych konstrukci muzeme vytvaret scény s texturami, 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

zallenit objekty vytvorené 3D modelovacimi ndstroji jako je TrueSpace nebo VRML modely.
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3.2 Metoda zobrazovani dat

Data jsou zobrazovdna do 3D systému soufadnic. Osa 1 (smcrem, kterym se divime — ,,do
obrazovky*) predstavuje osu X a zobrazuje prvni soufadnici bodu (X;;). Osa 2 (vertikdlni) je osou
hodnot a zobrazuje soufadnici xj, j =2 ... n. Osa 3 (horizontdlni) je osa rovin zobrazeni.

Méme-li dva body o n rozm¢rech, kde n = 5, bod1 mé souradnice {3; 2; 2; 3; 1} a bod2 md
souradnice {4; 1; 3; 5; 2}, miZeme hodnoty prevést do n-1 trojic, které zobrazime do 3D systému
souradnic (Bodl = [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 znazornéni dvou objekti Bodl a Bod2, kde n = 5.
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4 Zavér

Zad4dnim této price bylo sezndmit se se zdkladnimi pouZivanymi metodami pro zobrazeni
vicerozmérnych dat a na zakladé této reSerSe navrhnout a implementovat metodu vizualizace dosud
nepopsanou zZadnou dostupnou literaturou.

Pocinaje definovdnim specifikace modulu, jeho rozborem, implementaci a analyzou jsme se
sezndmili se skutenymi poZadavky spjatymi s programovacimi technikami pro tvorbu vizualizaéni
aplikace. JelikoZ vznikala novd metoda, feSili jsme nejen otdzky pouZitelnosti a jednoduchosti pro
koncového uZivatele, ale také poZadavky na pfesnou, odpovidajici a vystiZznou terminologii. Prosli
jsme fadou etap vyvoje nejen aplikace, ale i ndzvoslovi, ndsledovanou testovidnim a ladénim.
Nakonec se nim pozadavky podafilo bez vyjimky splnit.

Piinos celé price pro m¢, jako autora, je znaCny. Bylo mi umoZnéno seznimeni se
s problematikou tvorby vizualizéni aplikace a jejtho moZného praktického nasazeni.

JelikoZ se nejednd o Zadny projekt, ktery bude po dokonceni nevyuZity nékde leZet,
zohlednili jsme i jeho moZnd roz$ifeni, mezi kterd patii pfedev§im propojeni s modulem Regrese,
analyzujicim zobrazend data. PfedevS§im z pohledu komunikace z dal§imi moduly je potfeba naSi
aplikaci ddle rozvijet a zdokonalovat, aby byla schopna plnit poZadavky na ni kladené i do

budoucna.
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