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Uvod

Tématem této prace je kompozi¢ni analyza vah ve vicekriterialnim hodnoceni
variant. PTestoze se s vicekriteridlnim rozhodovanim a hodnocenim setkavame
dnes a denné, tak vétsina z nas o této oblasti nema ponéti. J& jsem nebyl vyjim-
kou, proto jsem si zvolil toto téma, abych o ni, jakoZz i o souvisejici problematice
kompozic¢nich dat, ziskal védomosti a pokusil se je pfedat co nejstrucnéji ¢tena-
fam této prace.

Metody vicekriteridlniho hodnoceni variant ndm slouzi k vybéru optimalni
varianty (napf. automobilu, nemovitosti nebo také nového zaméstnance) vzhle-
dem k danym kritériim. Pfitom pfislusné vektory vah kritérii obsahuji relevantni
informaci predevsim v podilech mezi jejich slozkami.

Za cil jsem si stanovil pouziti logratio analyzy kompozi¢nich dat pii statis-
tickém zpracovani vicekriterialnich vektorti vah, které jsem ziskal od skupiny
respondenttt dvéma metodami, konkrétné Metfesselovou alokaci a Saatyho me-
todou. Na zakladé vystuptu jejich analyz provedu srovnani, ktera lépe reflektuje
predpoklad, ze muzské pohlavi pii vybéru automobilu preferuje technické vlast-
nosti pred estetickymi, pricemz u zenského pohlavi to byva naopak.

Predlozena bakalarska prace se tak déli na dvé hlavni ¢asti, teoretickou a prak-
tickou. V prvni teoretické kapitole priblizim tlohu vicekriterialniho hodnoceni,
pojem kritéria hodnoceni véetné jejich vlastnosti a metod stanoveni vah. Ve druhé
kapitole se zabyvam kompozi¢nimi daty, jejich specifickou geometrii, vybranou
log-ratio transformaci a néastroji, které jsou potiebné k jejich prizkumové statis-
tické analyze (biplot, hierarchické shlukovani).

Zavérecnou kapitolu prace vénuji praktickému ptikladu, ve kterém vsechny
predchozi teoretické poznatky aplikuji na realnd data, kterd jsem ziskal z mnou
vytvofeného dotazniku. Tato data zpracuji ve statistickém softwaru R [11] a po-
pisi jednotlivé numerické a grafické vystupy. Na jejich zakladé ur¢im metodu,
ktera lépe reflektuje moje predpoklady o preferencich jednotlivych pohlavi pfi vy-
béru automobilu.

Préaci jsem vypracoval pomoci typografického softwaru TEX [10].
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1. Kritéria hodnoceni a jejich vahy

Pfi tvorbé této kapitoly jsme Cerpali informace uvedené v [3], [9].

1.1. Uloha vicekriterialniho rozhodovani a hodnoceni

Lhal by ten, kdo tvrdi, Ze se nikdy s témito tilohami nesetkal, protoze kazdy
se v néjaké situaci musel rozhodnout. Tyto tlohy jsou soucasti nasich zivoti,
skryvaji se v mnoha c¢innostech, aniz bychom si to uvédomovali. Naptiklad je to
klasicky rozhodovaci problém pii vybéru televizoru, pri koupi nemovitosti nebo
automobilu. A pravé vybér automobilu bude hrat roli v praktické ¢asti této prace.
Na prvni pohled si jisté feknete, ze na tom neni nic slozitého. Avsak pri podrob-
néjsSim prizkumu zjistime, ze nalézt idealni feseni neni nic trivialniho.

Ma to své opodstatnéni. Ziidkakdy totiz existuje varianta nejlepsi ve vSech
aspektech. V piipadé televizoru lze hovofit o Sirokotthlé SMART TV! nejvyssi
kvality dostupné za nejnizsi cenu na trhu televizorid. Tato varianta by se jisté
vSem zamlouvala, ovSem v dneSnim trznim svété se to zda byti nerealné. Sku-
tecné je tomu tak. Drtiva vétsina takovychto problémt nenabizi optimalni feseni
(variantu). A proto musime najit kompromisni feseni, které je dle nékterych kri-
térii horsi, ale v ndmi pozadovanych kritériich dosahuje uspokojivych vysledki.

Ulohu vicekriterialniho rozhodovani lze zjednodusené definovat jako tlohu,
kdy je dana konec¢nd mnozina n variant, které hodnotime dle m kritérii. Nasim
cilem je naleznout variantu, ktera je dle vSech kritérii hodnocena co nejlépe. Tuto
variantu povazujeme za ,optimalni“, feknéme alespon kompromisni. Nasledné téz
miizeme varianty sefadit od nejlepsi po nejhorsi na zakladé jejich celkového po-
souzeni vzhledem ke kritériim. V nasem pripadé se nebudeme vénovat samotnému
vybéru optimalni varianty, zaméiime se pouze na kritéria hodnoceni, jejichz vahy

budeme nasledné dale analyzovat.

!Televizory vybavené opera¢nim systémem, piistupem na internet a dal$imi technologiemi.
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1.2. Kritéria hodnoceni
Kritéria jsou charakteristiky variant, dle kterych tyto varianty posuzujeme.
Pti tvorbé souboru kritérii je tieba dbat na nékolik zasad:
1. Uplnost souboru kritéri
— celkovy cil hodnoceni by mél byt zcela vyjadien kritérii, avsak soucasné
se v kritériich nesméji vyskytovat nadbytecna kritéria, jejichz hodnoty
je mozné odvodit z hodnot jinych kritérii tohoto souboru.
2. Minimalni pocet kritérii
— stoji do jisté miry v opozici k pozadované tplnosti souboru kritérii.
3. Neredundance kritérii
— je zadouci, aby kritéria byla nezavisla, vzajemnéa zavislost kritérii totiz

vzdy komplikuje a ztézuje vztah mezi dilé¢imi hodnocenimi a celkovym

hodnocenim variant. Vice o nezavislosti kritérii pojednava [3].
4. Méfitelnost kritérii

— kritéria by méla byt métitelné, abychom byli schopni, at uz jakymkoliv
zpusobem (pomoci ordinalni ¢i kardinalni stupnice), vyjadfit hodnoceni

variant vzhledem k témto kritériim.
5. Expertni pomoc

— do souboru kritérii se zahrnuji i takové vlastnosti variant, pfi stanoveni

jejichz hodnot je zapotiebi expertnich znalosti.

K tvorbé souboru kritérii, ktery spliuje vyse dané pozadavky, pouzijeme me-
todu stromu dil¢ich cili (obr. 1). Nejvyssi troveil, zvana kofen stromu, je celkovy
cil hodnoceni, ktery je v dalsi trovni rozdélen na diléi cile (Cy, Cy, Cy), jez jsou
dale rozdéleny do diléich cili (Cyy, Cha, Ca1, Coy). Takto pokracujeme, dokud ne-
dospéjeme k primo méritelnym charakteristikam variant, tedy ke konctim vétvi,

které predstavuji jednotliva kritéria hodnoceni (K, Ky, K3, Ky, K5, Kg).

9



Celkovy cil hodnoceni
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Obréazek 1: Strom diléich cila.

Kritéria lze délit podle jejich charakteru na kvalitativni, kterd vyjadiuji roz-
dilnou kvalitu urcité vlastnosti u jednotlivych variant a jejichz hodnoty jsou ob-
vykle zadany slovné, a na kvantitativni, kterda vyjadiuji kvantitu urcité vlastnosti
a jejichz hodnoty jsou zadavany ciselné. Dale se déli podle zptisobu vyjadieni
preferenci, které tato kritéria generuji na mnoziné variant, na kritéria ordinding,
definujici na mnoziné variant preferenc¢ni relaci, a kardindlni, ktera udavaji pred-

poklady pro kvantitativni porovnani rozdili v hodnoceni variant.
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1.3. Vahy a metody jejich stanoveni

Vahy byvaji vymezeny po matematické strance velmi obecné. Vahami kritérii
Ki, Ks, ..., K,, se rozumi nezaporna realna cisla vy, v, ..., v,,, kterd vyjadiuji
odlisnou vyznamnost jednotlivych kritérii vzhledem k celkovému hodnoceni va-
riant. Jinak feceno jednotlivé vahy predstavuji kvantitativné vyjadiené relativni
prispévky na celkovém hodnoceni. Vétsina metod pracuje s normovanymi vahami,

tj. s vahami, pro které plati
ZUJ' = 1, Uj 2 0. (11)
j=1

Pokud jsou stanoveny nenormované vahy w;, w; > 0, j = 1,2,...,m, pak nor-
mované vahy v; se z nich vypocitaji dle vztahu

w;
V; J

= m (1.2)

Zékladni vlastnosti, kterou musi mnozina vah spliiovat vzhledem k preferencim
na mnoziné kritérii, je nasledujici vlastnost:

Vi ke {l1,2,...,m}:
v; > v, < K je vyznamnéjsi nebo stejné vyznamné jako Kj.

Véahy lze stanovit nékolika metodami: metodou parového srovnavani kritérii,
Saatyho metodou, Kompenza¢ni metodou, pfimou Metfesselovou alokaci, postup-
nou Metfesselovou alokaci, atd.

Konkrétnéjsi interpretace vah je vzdy rozdilna v zavislosti na pouzité me-
todé jejich stanoveni. V jednoduchych metodach je postacujici vyse uvedené or-
dinalni pojeti vah, v Saatyho metodé vahy vyjadiuji poméry vyznamnosti kri-
térii a v Metfesselové alokaci pak maji podobu procentualniho podilu dil¢iho
cile odpovidajicitho danému kritériu na celkovém cili hodnoceni. Jednotlivé vahy
tak vyjadruji kvantitativné vyjadiené relativni prispévky na celkovém hodnoceni.

V této praci se podrobnéji zminime o Saatyho metodé a postupné Metfesselove

alokaci.

11



1.3.1. Saatyho metoda

Pii jejim pouziti zaddvame matici intenzit preferenci S. Jeji prvky s; ; vzdy vy-
jadruji nami stanovenou relativni vyznamnost i-tého kritéria vzhledem k j-tému
(tzn. vyjadiuji, kolikrat je i-té kritérium vyznamnéjsi nez j-té). Na diagonéle lezi

samé 1.

| S | Ky Ky Ky Ky K; Kg|
K1

Pti zadavani hodnot prvkd matice S pouzivame zakladni pétibodovou stupnici

intenzit preferenci, jejiz soucasti jsou i prislusné jazykové deskriptory.

jsou-li obé kritéria stejné vyznamna,

je-li i-té kritérium slabé vyznamnéjsi nez j-té,

je-li i-té kritérium dosti vyznamnéjsi nez j-té, (1.3)
je-1i 7-té kritérium prokazatelné vyznamnéjsi nez j-té,

je-li i-té kritérium absolutné vyznamnéjsi nez j-té.

51’7.7 =

© J Ot W

Naopak, pokud je i-té kritérium méné vyznamné nez j-té, piseme
Sij =
S

Nenormované vahy ziskdme jako vlastni vektor matice S odpovidajicimu jejimu
nejvetsimu vlastnimu ¢islu .., avSak pro dosazeni relevantniho vysledku musi

byt matice S konzistentni, tedy v ideadlnim piipadé by mélo platit, ze
Vi, g,k €{1,2,...om} s =55 8.
Proto se zavedl tzv. koeficient nekonzistence CI.

O] = Amaz =M
m—1

12
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kde m je pocet kritérii. Cim bliZe je tento koeficient k nule, tim je matice S
konzistentnéjsi. Jelikoz nezndme presnou hranici, kdy je koeficient nekonzistence
jesté blizky nule a kdy uz ne, tak zavadime tzv. podilovy koeficient nekonzistence

CR. Ten vypocitame dle vztahu

(1.5)

kde RI(m) je tzv. ndhodny koeficient nekonzistence. Koeficienty RI(m) zavisi
na fadu matice S (pocet kritérii), proto byla vytvofena tabulka téchto koefici-

entu.

m 3 4 ) 6 7 8 9
RI(m) | 0,525 | 0,882 | 1,115 | 1,252 | 1,341 | 1,404 | 1,452
m
I(m

10 11 12 13 14 15 16
) || 1,484 | 1,513 | 1,535 | 1,555 | 1,57 | 1,583 | 1,595

R

Tabulka 1: Hodnoty koeficienttt RI(m)

Koeficient C'R nabyva hodnot z intervalu (0,1). Nula vyjadfuje tplnou konzis-
tenci, jednicka absolutni ndhodnost prvka v matici S (nekonzistenci). Matici S
povazujeme za konzistentni tehdy, kdyz je koeficient CR < 0,1. V pripadé ne-

konzistence je mozné vytvorit novou matici S’ tak, ze

’ w;
S.. = -,
Wy

kde w;, w; jsou prvky vlastniho vektoru z ptivodni matice S. Poté vypocitame

nové maximalni vlastni ¢islo matice S’ a pfislusny vlastni vektor.

13



1.3.2. Postupna Metfesselova alokace

V této metodé vyuzijeme strom dil¢ich cilti. Nasim tkolem je prifadit vahu
kazdému dilé¢imu cili, pficemz se vzdy ptame, jaky podil ma diléi cil na cili ve vyssi
urovni. V kazdém vétveni na libovolné arovni musi byt soucet vah roven 1 a zadna
vaha nesmi byt nulova, jelikoz by pak vSechna kritéria vedouci pres tuto vahu byla
nepouzitelna (nulova). Takto postupujeme do té doby, nez dojdeme k jednotlivym
kritériim hodnoceni.

Véahu kritéria hodnoceni dostaneme tak, ze vynasobime vahy, které se naché-
zeji na vétvich vedoucich k tomuto kritériu. Situaci budeme ilustrovat na kon-
krétnim prikladu stanoveni vah pii vybéru automobilu. Vahy jednotlivych kritérii
z obrazku 2 jsou:

Uk, = V1101, VK, = V12" V1, UKy = V2, Uk, = U311 V31" U3,

UKy = U312 - U31 - U3, UgKg = U3z * U3.

Koupé auta
Vi V3
V)
V11 V17 V31 V32
Cas) %
V311 V312

. & Ke

K, Ks

Obrazek 2: Schéma postupné Metfesselovy alokace.
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2. Kompozi¢ni data

V této kapitole popiSeme, co jsou kompozi¢ni data viibec za¢ a uvedeme jejich
zékladni vlastnosti. Vychazime z literatury [1], [2], [4], [7].

Tato oblast matematiky je pomérné mladé, prestoze se s témito daty setka-
vame v praxi velmi casto. Za zakladatele této oblasti je povazovan skotsky statis-
tik John Aitchison, jelikoz v 80. letech 20. stoleti praveé on prisel s moznosti statis-
ticky zpracovat kompoziéni data (kompozice) pomoci tzv. logratio transformaci.
Kompozi¢ni data jsou vicerozmérna data, jejichz neobvyklost tkvi v tom, Ze je-
dinou relevantni informaci v nich poskytuji podily jednotlivych slozek na celku.
Slozky tak typicky mohou byt vyjadieny v proporcich ¢i v procentech. Nejcas-
téji se s kompozi¢nimi daty mizeme setkat v prirodnich védach jako je biologie,
geologie, geografie, chemie a dale v archeologii, mediciné, socio-ekonomické ob-
lasti a jinych. Pro nazorné€jsi predstavu se jedna napt. o koncentrace chemickych
prvkil v horniné, pomér narodnostnich mensin v CR, podil kazdodennich vydaji
na rozpoctu domacnosti atd.

Definice 2.1. Sloupcovy vektor x = (x1, s, ..., zp)’ se nazyva D-slozkovéa kom-

pozice, jsou-li vSechny jeho slozky z; > 0,7 = 1,..., D a nesou pouze relativni

informaci.

Kompozice vétsinou reprezentujeme pomoci konstantniho souctu slozek k.
Casto se k = 1 (proporce) nebo x = 100 (procenta), ovem zélezi na typu tlohy.
Nékdy konstantni soucet totiz urcit nejde, jelikoz slozky kompozice jsou v jednot-
kéch koncentrace (napt. mg/cm?®) apod. Reprezentace kompozi¢nich dat pomoci
libovolného souctu slozek x pritom nemd na jejich zpracovani pomoci logratio

transformaci vliv.

Definice 2.2. Vybérovy prostor kompozic se nazyva simpler definovany jako
D
SP ={x=(x1,22,.,xp)’|; > 0,i = 1,2,....D;» wy =k}, (21)
i=1

kde k je libovolna pevné zvolend konstanta. Simplex je (D — 1) - rozmérny pod-

prostor RP.
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Pro formalni vyjadreni kompozic jako dat s konstantnim souc¢tem slozek slouzi

nasledujici definice.

Definice 2.3. Pro kazdy D-slozkovy kladny vektor x = (21, 2, ...,xp)" € R?

je uzavér kompozice x definovan jako

K-T1 K- o K-Xp
C(x) = , o, D) 2.2
> (ZiDlxi Z£1xi Zz‘D1xi> 22

Tato operace nam umozni bez ztraty informace prevést soucet slozek kompozice

na zvolenou konstantu k.

Definice 2.4. Necht je ddna kompozice x. UZitim operace uzavéru na podvektor
(21, Tigy .-y Tip)T vektoru x ziskdme podkompozici x, o p slozkach, (p < D).
Indexy i1, %9, ..., 0, 1 <4y < --- < iy < D, oznacuji ty slozky, které jsou zahrnuty

do podkompozice. Nemusi to nutné byt prvnich p slozek.

2.1. Principy prace s kompozi¢nimi daty

Abychom mohli aplikovat na kompozi¢ni data standardni statistické metody,
je zapotfebi, aby tyto metody vyhovovaly tfem podminkam. Dle [1],[7] je to
skalova nemeénnost, nemennost pri zmeéné poradi a soudrinost podkompozice.

Skalova neménnost

Informace v kompozici nezavisi na jednotkach, ve kterych je kompozice vyja-

dfena, jelikoz kompozi¢ni data nesou pouze relativni informaci.

Definice 2.5. Dva vektory x, y s D kladnymi realnymi slozkami jsou kompozi¢né

ekvivalentni, jestlize existuje konstanta A € R takova, ze

a tedy



Ptitom nam zalezi na tom, abychom dostali totozné vysledky statistické ana-

Iyzy nezavisle na konstanté \.

Definice 2.6. Funkce f(-) je Skdlové neménnd, jestlize pro kazdou konstantu

A € R* a pro kazdou kompozici x € SP funkce spliiuje rovnost

fOx) = f(x).

To znamena, Ze ziskdme stejné vysledky pro kazdy kompozi¢né ekvivalentni vek-

tor.
Neménnost pri zméné poradi

Permutace slozek kompozice nezméni informaci obsaZzenou v kompozi¢nim
vektoru. Nésledné, funkce (statistickd metoda) je invariantni vi¢i zméné po-
fadi, poskytuje-li stejné vysledky, i kdyz zménime usporadani jednotlivych slozek

v kompozici.

Soudrznost podkompozice

Informace zprostifedkovand kompozici o D slozkach by neméla byt ve sporu
s vysledky obdrzenymi z podkompozice o p slozkach, p < D. Specialné vzdalenost,
kterou namérime mezi dvémi kompozicemi, musi byt vétsi nebo rovna vzdale-
nosti, kterou namérime mezi jakymikoliv jejich podkompozicemi. Tato vlastnost

se nazyva podkompozi¢ni dominance.

2.2. Aitchisonova geometrie

vvvvvv

borem vyuzivajicim principy euklidovské geometrie. Proto se zavadi Aitchisonova
geometrie s takovymi operacemi, aby poskytovaly smysluplné informace o kom-
pozicich pri respektovani principti prace s kompozi¢nimi daty. Mezi zakladni ope-
race patii perturbace a mocninna transformace, které indukuji vektorovy prostor

na simplexu a vyzaduji operaci uzavéru, ktera je uvedena v definici 2.3.
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Perturbace je analogii pro operaci s¢itani v realném prostoru, mocninna trans-

formace je analogii pro nasobeni skalarem.

Definice 2.7. Perturbace kompozice x € S kompozici y € S je kompozice

x @y = C(x1y1, T2y, ..., a:DyD)T. (2.3)

Definice 2.8. Mocninna transformace kompozice x € SP konstantou o € R

je dana vztahem
a®x =01y, ..., v5)". (2.4)

Takto obdrzime vektorovy prostor (SP, &, ®), ktery mé nasledujici vlastnosti:
Vlastnost 2.2.1 (SP,®) je komutativni grupa, tedy pro x,y,z € SP plati

e komutativita: x Dy =y & x;

e asociativita: (xBy) Dz =xd (y D 2z);

e existence neutrdlniho prvkw: n = C(1,1,..,1)" = (5, 5, ... 5);
e existence inverzniho prvku: x ! = C(a7, 75", ..., 25")7, kde x @ x ! = n.

Vlastnost 2.2.2 V piipadé mocninné transformace pro x,y € S? a a, 8 € R

plati

e asociativita: (a- ) Ox =a ©® (8 O x);
e distributivita: «® (x®y) = (OX)®(a@y); (a+5)oOx = (aOx)D(LOX);

e existence neutralniho prvku: 1 © x = x.

Vektorovy prostor doplnime operacemi skaldarni soucin, norma a vzddlenost

mezi kompozicemi, ¢imz obdrzime euklidovsky vektorovy prostor.

Definice 2.9. Aitchisontiv skalarni soucin kompozic x,y € S je definovéan jako

1 &K& x;
——DZZ 11 y’. (2.5)



Diky vlastnostem logaritmu podilu lze skalarni soucin zapsat také jako

(X, ¥)a = %Z

Definice 2.10. Aitchisonova norma kompozice x € S je definovana vztahem

Il = %ii (n2)" = e (26)

i=1 j=1

Definice 2.11. Aitchisonova vzdalenost mezi x ay € S? je ddna jako

Mm

1 D
da(xa Y) = ||X@}’||a - Z

5D <ln——ln yz) : (2.7)

1 .7 y]

=1 j

kdexOoy=xdy!

2.3. Logratio transformace

Z ptedchozi casti jiz vime, ze ve standardnim euklidovském prostoru nelze
s kompozi¢nimi daty pracovat kvili jejich odlisné geometrii. A proto byla zave-
dena v kapitole 2.2 Aitchisonova geometrie. Abychom mohli pouzit bézné statis-
tické metody pro analyzu kompozic, pouzijeme tzv. logratio transformace. Adi-
tivni logratio (alr) transformace nezachovava metrické vlastnosti dat (neni izo-
metrickd), a proto tuto transformaci v dalsi ¢asti prace nepouzijeme a nebudeme
se ji dale zabyvat. Centrovana logratio (clr) transformace tuto vlastnost (izomet-
rii) mé, vyhovuje typu této prace, proto ji podrobnéji popiseme. Vlastnosti pred-
chozich transformaci vedly k myslence zavedeni tfeti transformace, izometrické
logratio (ilr) transformace, ktera je izometrii mezi S” a RP~!. Ilr transformaci

taktéz jako alr transformaci nevyuzijeme, proto ji nebudeme dale popisovat.

2.3.1. Clr transformace

V praktickém prikladu nam postaci pouze tato transformace, kterda zacho-

vavéa metrické vzdalenosti dat. Kompozi¢ni data jsou v SP formulovany pomoci
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kanonické baze {e;, ey, ...,ep} v RP. Tudiz mizeme kazdy vektor vyjadfit jako
D
x = 21(1,0,..,0)" 4+ 2(0,1,...,0)" + -+ +2p(0,0,..,1)" =) "z, -e;.
i=1

Vyse zminéna kanonickd baze bohuzel neni generujicim systémem ani bazi vzhle-
dem k Aitchisonové geometrii na SP. Misto ni tak pouzijeme nasledujici generujici
systém

w; = C(exp(e;)) = C(1,1,...;e,..., )T, i=1,2,..., D.

Definice 2.12. Necht je ddna kompozice x € SP. Clr koeficienty jsou slozky
vektoru &€ = (£1,&, ..., Ep)T=clr(x), ktery splituje

D

x = ™! (€) = Clexp(€))", p_& =0, (2.8)

-ty clr koeficient je ve tvaru

(2.9)

Kompozici x € S Ize tak vyjadiit vztahem

D
— M1 =1 1D e e L o(1,1, ..., e)T, (210
X ZG:?ng(x)@W ng<X>®(€ ) ® @ng(X)Q( e)”, (2.10)

kde g(x) = 1/ H£1 xr; = exp(% Zi’;l In 931> je geometricky priumér slozek kom-
pozice x. Centrovana logratio (clr) transformace je vyjadfena pravou stranou této

rovnosti a lze ji zapsat i po slozkach jako vektory

clr(x) = (ln ., In xD)>T =¢. (2.11)

Inverze produkujici koeficienty kanonické baze realného prostoru nasledné vypada

takto
clr™ (&) = C(exp(&1), exp(&a), -, exp(€p))” = x. (2.12)
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Neméli bychom vynechat prevod operaci a metriky ze simplexu do realného
prostoru. K tomu si nejdiive oznac¢ime euklidovskou vzdalenost, normu a skalarni

soucin v RY pomoci d(-,)e, || - |le a (-, e

Véta 2.1. Necht jsou ddny kompozice X1, xo € SP a redlné konstanty a,f3,

pak platt

cr(a @x1 ® O x2) = a-clr(xy) + [ - clr(xz);
(x1,X2)q = (clr(xy), clr(xa))e; (2.13)
1x1|la = |lclr(x1)]|e ; da(X1, X2) = de(clr(x1), clr(xa))e.

Clr transformace umoziuje interpretaci jednotlivych koeficientt jako promén-
nych vysvétlujicich vsechnu relativni informaci o dané slozce kompozice, pohybu-
jicich se v citateli ptrislusného koeficientu. To zapfi¢inuje moznost pouziti jmen
pro jednotlivé proménné odpovidajici ndzviim pavodnich slozek kompozice v po-
pisu vystupt dané statistické analyzy. Jak se zminime pozdéji, tuto transformaci
vyuzijeme i pii konstrukci biplotu. Nevyhodou clr transformace je, ze vysledné
proménné jsou kolinearni, jelikoz plati rovnost Zil & = 0. To je dtivod, pro¢ clr
transformované kompozice nelze zpracovat metodami, které jsou zavislé na plné

hodnosti datové matice.

2.4. Popisna statistika

Tato kapitola je napsané na zékladé informaci ¢erpanych z [2], [1],[7]. V této
kapitole pouzivame datovou matici X o n fadcich a D sloupcich se slozkami
x;;, obsahujici v fadcich kompozice, které pozorujeme. Pied samotnou analy-
zou datového souboru musime zkontrolovat, zda-li v datech nejsou chyby, soubor
neobsahuje nuly a zda-li maji data logicky vyznam. Zajimaji nas také odlehlé
hodnoty, jejich pocet a vzdalenost od ostatnich dat v souboru.

Z dtivodu nevhodnosti pfimého pouziti standardnich statistickych metod v Ait-
chisonové geometrii byly zavedeny specifické Ciselné charakteristiky, napf. cent-

rum, varia¢ni matice ¢i celkovy rozptyl.

Definice 2.13. Charakteristika polohy pro kompozice se nazyva centrum. Pro sou-
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bor o rozsahu n je definovano jako
n 1
g:C(gl,ggj...,gD)T, kde g, = <H$”> s 1= 1,2,‘..,D. (214)
j=1

Definice 2.14. Rozptyl souboru kompozic je vyjadien pomoci varia¢ni matice,
matice rozptyli logaritmt podilt (resp. ortonormélnich soufadnic) jednotlivych

dvojic slozek (wik, zj1), 1,5 =1,2,...,D; k=1,2,...,n,

to1 tao ... tap

T = . ) ., kde t;; je rozptyl souboru {ln ik

, k= 1,2,...,n},

ZEjk
tDl tDQ tDD
(2.15)

nebo pomoci normované varia¢ni matice

th 1y -+ tip
£ thy ... 15 1
T = 2 2,D , kde t}; je rozptyl souboru {—ln —k, k=12, ,n}
: V2 Tjk
thy tha -« tho

(2.16)

Pro ¢;; a tj; plati: ¢7; = vaur(\/ii In ji) = 11, tedy T* = £ T. Tyto matice
J

jsou symetrické a nuly tvofi jejich hlavni diagonaly.
Definice 2.15. Charakteristikou celkové variability souboru kompozic je celkovy
rozptyl

1 < 1 & —

i=1 j=1 =1 j=1

2.5. Kompozi¢ni biplot

V této ¢asti jsme informace Cerpali zejména z [2], [5], [0]. Biplot zavedl v roce
1971 matematik K. R. Gabriel. John Aitchison pozdéji biplot prizpiisobil kom-
pozi¢nim datiim a prokazal, Ze tento néastroj mtize byt uzitecnym pii redukci

dimenze a interpretaci mnohorozmérné struktury kompozic¢nich dat.
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2.5.1. Konstrukce biplotu

Uvazujme kompozi¢ni datovou matici X s n fadky a D sloupci a ptredpo-
kladame, Ze jiz byla centrovana (ve smyslu Aitchisonovy geometrie). Vytvorime
clr-transformovanou centrovanou matici Z = clr (X) pomoci clr koeficienti uve-
denych v definici 2.12. Predpokladame, ze transformovana datova matice Z ma
hodnost s (obvykle s = D —1). Tedy na matici Z lze pouzit standardni statistické
postupy, zejména pak fakt, ze nejlepsi aproximace matice Z matici Y z pohledu
nejmensiho souctu ¢tvercit odchylek je poskytovana singuldrnim rozkladem ma-
tice Z.

Singularni rozklad matice clr koeficientl ziskdme z matice vlastnich vektort
ZZ" s oznacenim L, matice vlastnich vektorti Z”Z oznacené M a diagonalni
matice odmocnin s kladnych vlastnich &isel A\, Ao, ..., As libovolné z matic ZZ”

nebo ZTZ s oznacenim K. Nasledné, pro k; = v/\;, to lze zapsat maticové jako

kr 0 ...0
0 ky... 0O
0 0 ...k

kde tzv. singularni hodnoty ki, ko, ..., ks jsou v sestupném poradi dle velikosti.
Obé matice L a M jsou ortogonalni. Matici aproximace Y o hodnosti 2 Ize

tedy vyjadrit jako

k‘l 0 IIIT
Y= (L) < " k2> <m§) _
lll l21
lia oo ki 0 mi1 Mi2 ... Mip
= X . 2.19
(0 kg) <m21m22...m2D) ( )
lln l2n

Podil celkové variability datového souboru zachovany touto aproximaci se vypo-

A1+

¢ita jako Y
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Abychom ziskali hledany biplot, je nejprve nutné zapsat matici Y jako soucin
dvou matic GH”', kde G je matice o rozmérech n x 2 a H je matice o rozmérech

D x 2. Existuji rizné moznosti pro ziskani takového rozkladu, z nichz jeden je

\/TL— 1[11 \/n— 1[21
Vn —1lig v — 1y

Y:

X
\/TL - 1lln \/n - 1l2n
( kimii kimio kimip )
% n—1 n—1 """ n—1 —
komo1 kamos kamap
n—1 n—1 """ n—1
81
g2
=" (hi,hy, ..., hp). (2.20)
gn

Biplot tak zjednodusené predstavuje spole¢né znazornéni n + D vektort g;,j =
1,2,..,n,ah;,; i =12 .. D, vroviné. Vektory g,,8,,...,8, se pfitom nazyvaji

skory a vektory hy, hy, ... hp se nazyvaji zatéze.

2.5.2. Interpretace kompozi¢éniho biplotu
Biplot pfevadi aproximaci matice Z pomoci matice Y o hodnosti dva dané
singularnim rozkladem do grafického zobrazeni. Kompozi¢ni biplot se sklada z:
e pocatku O, ktery predstavuje centrum kompozi¢niho datového souboru,
e vrcholu na pozici h; pro kazdou z D slozek,
e ukazatele na pozici g; pro kazdé z n pozorovani.
Propojeni pocatku O s vrcholem h; se nazyva paprsek Oh; a spojeni dvou vrcholi
h; a h; se znaci jako spojnice h;h;. Tyto rysy tvori zdkladni charakteristiky
biplotu s néasledujicimi vlastnostmi pro vyklad kompozicni variability.

1. Paprsky a spojnice poskytuji informaci o relativni variabilité v kompozi¢nim

datovém souboru vyjadrené jako

‘mf A var {ln z—;] a }O_hz‘2 ~ var[Z;] = {ln g(x;()] . (2.21)
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Nicméné je nutné dat pozor pfi interpretaci paprski, které nemohou byt
ztotoZznény ani s rozptylem var [x;], ani s rozptylem var [In z;], protoze zavisi
na celé kompozici skrze g(x1), g(x2), ..., g(x,) a méni se, jestlize se pracuje

pouze s podkompozici.

2. Jestlize vrcholy i a k splyvaji (téméf splyvaji), znamend to, Ze var [ln Z—k]
je roven nule (téméf roven nule), takze podil ;—k je konstantni (téméf kon-

stantni), a slozky x; a x; miZzeme povazovat za vzajemné nahraditelné.

2 1 1 l l |
. .
. r
1}
1 * D l‘ B
Cosinus thlu N &
aproximuje korelaci ’ % s .
® *  proménnych , Spojnice (Link)
® .-~ x
¢
0 Paprsek (Ray) C —
A ; Délka vektoru aproximuje
Y L] ‘ smérodatnou odchylku proménnych
Promitruti bodu . B °
i na paprsek aproximuje |
®  prvek datové matice
(po clr transformaci)
L ]
» Radky (pozorovani)
2 —> Sloupce (proménne)
B I I I |

I
-3 -2 -1 0 1 2 3

Obrazek 3: Osy biplotu skrze paprsky a spojnice.
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2.6. Hierarchické shlukovani

Informace zde uvedené jsme ziskali v [3], [0].

Cilem shlukové analyzy je nalezeni skupin podobnych objekti ve vicerozmérném
prostoru. Obsahuje nespocet pfistupi a metod, kterymi Ize tohoto cile dosahnout.
Uplatnéni naléza tam, kde se mnozina objektl rozpada do skupin, tzn. objekty
se kupi v jednotlivych prirozenych shlucich. Néasledné je nutné charakterizovat
vzniklé skupiny.

Vyse zminéné metody a pristupy se lisi napi. méfenim vzdalenosti mezi ob-
jekty, algoritmem spojovani objekti do shlukl nebo interpretaci vystupi. V pii-
padé kompozi¢nich dat by takovou vhodnou vzdalenosti byla ziejmé Aitchiso-
nova vzdalenost, ekvivalentné pak miizeme pracovat s clr transformovanymi daty
a standardni euklidovskou vzdalenosti.

Dle [3] 1ze postup pii shlukovani objekti popsat tak, Ze je dana datovd ma-
tice X typu n x D, kde n je pocet objekti a D je pocCet proménnych (slozek
kompozice). Dale uvazujeme rizné rozklady S*) mnoziny n objektt do & shluki.
Hleda se takovy rozklad, ktery by byl v urc¢itém smyslu nejvyhodnéjsi. Cilem je
dosazeni stavu, kdy objekty uvnitt shluku jsou si co nejvice podobné a zaroven
co nejméné podobné s objekty z riznych shluki.

P1i hierarchickém shlukovani, kterym se budeme dale zabyvat, se snazime
vytvorit vhodnou hierarchii shlukt. Existuji dva postupy tohoto shlukovani, tj.
aglomerativni a divizivni. Divizivni hierarchicky postup je méné uzivany. P¥i ném
se vychézi z jediného shluku SO a v kazdém kroku jeden ze shlukt rozdélime
na dva, takze na konci tohoto postupu dostaneme S™ obsahujici jednotliva po-

zorovani. Aglomerativni hierarchicky postup lze dle [3] popsat nasledovné:

1. Vypocet matice D vhodnych mér vzdalenosti.

2. Proces zac¢ne od rozkladu S™, tzn. od n shlukd, z nichz kazdy obsahuje
jeden objekt.

3. Vzhledem k symetrii matice D projdeme pouze horni nebo dolni trojuhel-
nikovou ¢ast a najdeme dva shluky (h-ty a h'-ty), jejichz vzdalenost Dpp
je maximalni.
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4. Spojime h-ty a h'-ty shluk do nového g-tého shluku. V matici D od-
stranime h-ty a h'-ty radek i sloupec a nahradime je fadkem i sloupcem
pro novy shluk. R4d matice D se tak snizil o jednicku.

5. Poznamename poradi cyklu v = 1,2, ...,n — 1, identifikaci spojenych ob-
jekta h, h* a hladinu pro spojeni d; = Dyy,:.

6. Jestlize proces vytvareni rozkladi jesté neskoncil spojenim vsSech objektt

do jediného shluku S, tak pokracujeme krokem 3.

Dendrogram

Je to stromovy diagram, ktery se s vyhodou pouziva ke grafickému znazornéni
vysledkt hierarchickych shlukovacich metod. Obrazek 4 ma dvé ¢asti. Vpravo je
zobrazeni obecného postupu shlukovani a vlevo je prislusny dendrogram. Tvori
jej dvé osy — na vodorovné ose jsou jednotlivé objekty a na svislé ose je hladina,

na které jsou jednotlivé objekty spojovany.

A Cluster Dendrogram

Distance

fr

3 4 1 2 9 10 7 8

Observations

Obréazek 4: Dendrogram a postup shlukovani, prevzato z [12].

Vysledky vyse popsaného algoritmu se 1isi dle metody hodnotici vzdalenost

mezi shluky. Vzdalenosti pro dva spojované shluky existuje celkem g = npnp:.
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Metod hodnoticich vzdalenosti mezi shluky existuje hned nékolik, mezi nejuzi-
vanéjsi patii praveé vyse popsana metoda nejvzddlenéjsiho souseda; dalsi metody
(metoda nejblizsiho souseda, kterd vede na Fetézové dendrogramy, dale metoda
prumérné vazby, centroidni metoda a Wardova metoda) v praktickém ptikladu

nepouzijeme, tudiz je nebudeme vice konkretizovat, zajemce proto odkazujeme

na [3], [0].

Metoda nejvzdalenéjsiho souseda

Tato metoda se obcas nazyva jako metoda uplné vazby, ¢i uplného spojent
(complete linkage). Oba shluky, které chceme spojit, jsou zastoupeny objekty,
mezi kterymi je vzdélenost maximdlni (obr. 5). Touto vzdélenosti Dy tedy ro-

zumime maximum ze vSech ¢ mezishlukovych vzdéalenosti objektii.

Obréazek 5: Spojovani shlukti v metodé nejvzdalenéjsiho souseda, prevzato z [12].
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3. Prakticky priklad

V této kapitole aplikujeme vyse zminéné teoretické poznatky na vlastnim pfti-
kladu, tykajicim se vybéru automobilu. Jako vstupni hypotézu ptritom predpokla-
dame, tak jako Siroka vefejnost, ze pti vybéru automobilu Zeny preferuji estetické
vlastnosti pred technickymi vlastnostmi, kdezto u muzii to byva naopak.

Ke stanoveni vah jsme vyuzili dvé metody — Metfesselovu alokaci a Saatyho
metodu. 1 kdyz jsou postupy zpracovani obou datovych souborti ve statistickém
softwaru R analogické, vénujeme kazdému datovému souboru vlastni podkapitolu,
kde popiSeme postup zpracovani, numerické a grafické vystupy. Nakonec se po-
kusime obé metody porovnat na zakladé dosazenych vysledkii a urcit tu metodu,
ktera 1épe reflektuje vstupni predpoklad.

K vypoctu jednotlivych vah byly uzity softwary Matlab a Microsoft Excel.
Dalsi numerické vypocty a grafickd znazornéni jsou provedeny ve statistickém

softwaru R [11].

3.1. Dotaznik

Abychom mohli uskutecnit vypocty a graficka znazornéni, bylo zapotiebi mit
dostateéné mnozstvi dat. Nejdiive jsme tedy vytvorili pomoci softwaru Microsoft
Excel piislusny dotaznik (P¥iloha A). Dotaznik se skladé ze tii stran a obsahuje
obé metody stanoveni vah. Prvni strana uvadi adaje o pohlavi a véku dotazova-
ného (respondenta) a piibliznou instrukci ke spravnému vyplnéni; druhd strana
obsahuje stromovy graf (Metfesselova alokace); tieti strana obsahuje matici in-
tenzit preferenci (Saatyho metoda).

Cilovou skupinou byli studenti P¥irodovédecké fakulty Univerzity Palackého
v Olomouci ve véku 21-25 let. Dotaznik byl vyvésen na socidlni siti Facebook
ve skupiné sdruzujici tyto studenty, dale byl rozdavan v budové fakulty a v pfi-
lehlych univerzitnich stravovacich zarizenich. Takto bylo ziskdno 77 dotazniki,
bohuzel nékteré z nich nebyly zcela spravné vyplnéné. Proto bylo k analjze po-

uzito 70 dotaznikii, v nichz jsou rovnomérné zastoupena obé pohlavi.
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3.2. Zpracovani datového souboru

Jak jiz bylo zminéno, vypocty a grafickd zobrazeni jsou provadéna ve statistic-
kém programu R. Nez v ném zac¢neme pracovat, je zapotiebi nastavit zdrojovou
slozku v daném pocitaci, k ¢emuz pouzijeme piikaz:
> setwd("C:/bakalarska prace").

Pro préaci s kompozi¢nimi daty je tfeba oteviit prislusné knihovny:

> library(robCompositions), > library(compositions).

Tyto knihovny obsahuji rizné statistické metody pro kompoziéni data. Kom-
pozi¢ni datové soubory jsou vyjadieny ve stejnych ”jednotkach”, proto nebude
tfeba skalovani, které by jinak odstranilo jejich mozny vliv na vysledky pouzitych

statistickych metod.

3.2.1. Datovy soubor ziskany Metfesselovou alokaci

Na pocatku nacteme data, ktera jsou ulozena v textovém souboru s nazvem
Metfessel.txt, jako matici o 70 fadcich (respondenti) a 6 sloupcich (kritéria):
> M=matrix(scan("Metfessel.txt"),ncol=6,byrow=T).

Déle pojmenujeme fadky, pficemz "+" znaci studenty a "o" znaci studentky:
> rownames (M)=c(rep("+",35),rep("0",35)),

i sloupce:

> colnames(M)=c("Znacka","Barva","Cena","Palivo","Spotreba",
"Bezpecnost").

Tato tabulka tvoti Prilohu B.

Zakladni kompoziéni ¢iselné charakteristiky (centrum, variaéni matice a cel-

kovy rozptyl) jsou pak obsazeny v Piiloze C.

Centrum ziskame piikazem:

> g=mean (acomp(M)).

Lze jej zobrazit kolacovym grafem, pouzijeme k tomu nasledujici prikaz:

> pie(g,main="Centrum-Metfessel",col=rainbow(6),cex.main=2,cex=1.5).
Varia¢ni matici vytvofime piikazem:

> T=variation(acomp(M)).
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K ziskani celkového rozptylu uzijeme ptikaz:
> totvar=sum(T)/(2*ncol(T)).

Nyni provedeme centrovanou logratio transformaci datového souboru:
> y=cenLR(M)$x.clr.

Vznikla tabulka tvori Prilohu D.

Biplot v R nebudeme konstruovat ptes singularni rozklady jak bylo popsano
vyse, ale ekvivalentné pouzitim tzv. metody hlavnich komponent, pro kterou R
obsahuje velmi elegantni implementaci. Dalsi zadany ptikaz:
> summary (princomp(y))
tak ukazuje, kolik procent celkové variability (po vynéasobeni 100) je vysvétleno
pomoci jednotlivych hlavnich komponent. Ty tvoii nové proménné (skéry), pou-
zité pti konstrukei biplotu. V pfipadé biplotu nés zajimaji pouze prvni dva ¢iselné
sloupce, které vyjadiuji (z hlediska variability nejvyznamnéjsi) hlavni kompo-
nenty. V nasem pripadé tak ziskame tabulku:

Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5 Comp.6

Standard deviation 1.2352 0.8783 0.6330 0.4768 0.4011 0.0000

Proportion of Variance 0.4944 0.2499 0.1298 0.0737 0.0522 0.0000

Cumulative Proportion 0.4944 0.7443 0.8741 0.9478 1.0000 1.0000
V prvnim fadku Standard deviation jsou uvedeny smérodatné odchylky hlav-
nich komponent neboli singularni hodnoty k;. Radek Proportion of Variance
fiké, ze prvni hlavni komponenta Comp.1 vysvétluje piiblizné 49,44% a druhd
hlavni komponenta Comp.2 dalsich 24,99% celkové variability, v souctu to dava
74,43%. Tuto hodnotu lze vy€ist z fadku Cumulative Proportion ze sloupce
s nazvem Comp.2 (¢islo 0.7443), coz lze povazovat za velmi dobry vysledek.
A tedy biplot dobfe znazorni redlnou strukturu vicerozmérného datového sou-
boru.

Vykresleni tohoto biplotu zajisti ptikaz:

> biplot(princomp(y), main="Biplot-Metfessel", col=c(1,14),
xlab="Component 1 (49,44\%)", ylab="Component 2 (24,99\%)"
x1im=c(-0.36,0.25), ylim=c(-0.28,0.28) cex.main=2.5, cex=3).

Nyni se podivame, jak mtzeme prislusny biplot interpretovat. Pii pohledu
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Obréazek 6: Kompozi¢ni biplot.

ze preferuji palivo a spotiebu ptred ostatnimi kritérii.
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do levé ¢asti biplotu (obr. 6) lze Tici, Ze silné pievazuji Zeny. Okolo koncii paprskii
barva, znacka a cena vidime shluk studentek, lze tedy fici, Ze u téchto osob pre-
vazuji o¢ekavané preference barvy, znacky a ceny pred technickymi vlastnostmi.

U konctl paprski palivo a spotreba se nachéazi shluk studentt, coz vyjadiuje,

Co se tyce smért paprski, tak je zietelné, ze paprsky (znacka-barva) smé-
fuji opacné nez paprsky (palivo-spotieba), neni tedy mezi nimi prakticky zadny
vztah (ve smyslu variability podilt slozek). MuZeme navic fici, ze ¢im vice ku-
pujici preferuje estetické vlastnosti (barva, znacka), tim vice snizuje preference
technickych vlastnosti (spotieba a typ paliva). Ve spojeni s tim, ze zleva do-
prava ubyva zen, odpovida to predpokladu, ze zeny preferuji estetické vlastnosti

a cenu pred technickymi vlastnostmi. Zamérme se na délku spojnic a uvidime,



ze nejkratsi spojnici maji dvojice (spotreba-palivo a znacka-barva). Znamena to,
ze jejich podil (z;/x;) bude skrze cely soubor docela stabilni, existuje mezi nimi
urcita " zavislost” (pfimé tmeérnost).

Délky paprsku aproximuji smérodatnou odchylku proménnych (clr transfor-
movanych). Vidime, Ze paprsky bezpecnost, barva, palivo jsou delsi nez-li paprsky
cena, spotreba, znacka. A tedy maji nepatrné vétsi rozptyl hodnot.

Zadanim prikazu

> hclust(dist(y)) ziskdme tabulku,

Cluster method : complete
Distance : euclidean

Number of objects: 70

jejiz prvni fadek obsahuje nézev pouzité shlukové metody (complete), druhy Fa-
dek uvadi typ vzdalenosti (euclidean) a tfeti fadek udava pocet objektu (70).
Chceme-li shlukovani zobrazit graficky a ziskat tak dendrogram, pouzijeme pfi-
kaz:

> plot(hclust(dist(y)),cex=1.4,cex.main=3,cex.axis=2,cex.lab=2.4,
main="Cluster Dendrogram-Metfessel",xlab=NULL,ylab="Height").

Pti pohledu na dendrogram (obr. 7) jsou zietelné dva shluky — vlevo velky shluk
studentii a studentek dohromady a v pravé ¢asti mensi shluk studentek s jedinou

muzskou vyjimkou.
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Obrazek 7: Shlukovy dendrogram.

3.2.2. Datovy soubor ziskany Saatyho metodou

Nejdiive nacteme data ulozena v textovém souboru s nazvem Saaty.txt

jako matici o 70 fadcich (respondenti) a 6 sloupcich (kritéria):

> S=matrix(scan("Saaty.txt") ,ncol=6,byrow=T) .

Dale pojmenujeme tfadky i sloupce, kde "+" znaci studenty a "o" znaci studentky:

> rownames (S)=c(rep("+",35),rep("0",35)),

> colnames(S)=c("Znacka","Barva","Cena","Palivo","Spotreba",

"Bezpecnost").

Tato tabulka tvori Prilohu E.

Zakladni kompozi¢ni ¢iselné charakteristiky (centrum, variaéni matice a cel-

kovy rozptyl) jsou pak shrnuty v Piiloze F.
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Centrum ziskame prikazem:
> g=mean(acomp(S)).
Lze jej zobrazit kolacovym grafem, pouzijeme k tomu nasledujici ptikaz:
pie(g,main="Centrum-Saaty",col=rainbow(6),cex.main=2,cex=1.5).
Varia¢ni matici vytvotrime piikazem:
> T=variation(acomp(S)).
K ziskani celkového rozptylu uzijeme piikaz:
> totvar=sum(T)/(2*ncol(T)).
Nyni provedeme centrovanou logratio transformaci datového souboru:
> y=cenLR(S)$x.clr.
Vznikla tabulka tvoii Prilohu G.
Dalsi zadany ptikaz:
> summary (princomp(y))
ukazuje, kolik procent celkové variability (po vynésobeni 100) vysvétluji jednot-
livé hlavni komponenty. V pripadé biplotu nas opét zajimaji pouze prvni dva
Ciselné sloupce, které vyjadiuji (z hlediska variability nejvyznamnéjsi) hlavni
komponenty. V nasem pripadé tak ziskame tabulku:
Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5 Comp.6
Standard deviation 1.2516 0.8996 0.8259 0.6029 0.4337 0.0000
Proportion of Variance 0.4340 0.2242 0.1890 0.1007 0.0521 0.0000
Cumulative Proportion 0.4340 0.6582 0.8472 0.9479 1.0000 1.0000
V prvnim fadku Standard deviation jsou uvedeny smérodatné odchylky hlav-
nich komponent. Rédek Proportion of Variance nam fik4, Ze prvni hlavni
komponenta Comp . 1 vysvétluje pfiblizné 43, 4% a druhéd hlavni komponenta Comp . 2
dalsich 22,42% celkové variability, v souc¢tu to dava 65,82% celkové variability.
Tuto hodnotu lze lehce vycist z tfetiho fadku Cumulative Proportion ze sloupce
s nézvem Comp.2 (¢islo 0.6582), coZ neni Spatny vysledek, ale je nizsi nez hod-
nota u predchozi metody, proto prislusny biplot bude hife zobrazovat realnou
strukturu vicerozmérného datového souboru.
Vykresleni tohoto biplotu zajisti prikaz:

> biplot(princomp(y) ,main="Biplot-Saaty",cex.main=2.5,cex.lab=2,
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xlab="Component 1 (43,4\%)",ylab="Component 2 (22,42\%)",cex=3,
cex.axis=2.4,x1im=c(-0.4,0.3),ylim=c(-0.28,0.23),col=c(1,4)).
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Obréazek 8: Kompozic¢ni biplot.

Pti pohledu na spodni ¢ast biplotu (obr. 8) lze Fici, Ze tu pfevazuje Zenské
pohlavi, pfedevsim vidime jednoznac¢ny shluk studentek u konce paprsku barva.
Lze tedy fici, ze u téchto osob silna preference barvy dosti potlacuje ostatni
preference. Jinak jsou ovSem obé pohlavi, narozdil od pfedchoziho biplotu, docela
promichana.

Co se tyce sméru paprski, tak je zietelné, ze paprsky palivo a spotreba smé-
fuji opacné nez paprsek barva, coz znamena, Ze mezi nimi neni prakticky zadny
proporcionalné stabilni vztah.

Daéle lze fici, zZe, ¢im vice kupujici preferuje barvu, tim vice se snizuje preference
technickych vlastnosti (spotreba a typ paliva). Podobné pak miZeme ohodnotit

téz vztah slozek znacka a bezpecnost.
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Zaméime se na délku spojnic a uvidime, Ze nejkratsi spojnici ma dvojice
(spotreba-palivo). Znamend to, ze jejich podil (z;/x;) bude skrze cely soubor
docela stabilni, existuje mezi nimi zfejma pfima tmeérnost.

Délky paprsku aproximuji smérodatnou odchylku proménnych (clr transfor-
movanych). Jednozna¢éné vidime, ze paprsky bezpecnost a barva jsou delsi nez-li
paprsky palivo, spotreba a znacka. A tedy maji vétsi rozptyl hodnot a maji vétsi
vliv na uspofadani pozorovani v biplotu.

Celkové je ovsem nutno podotknout, ze struktura pozorovani a vztahy mezi pro-
ménnymi v biplotu ziskaném pomoci Saatyho metody se zdaji ponékud méné
intuitivni nez v pripadé Metfesselovy alokace. To se ostatné projevuje i ve vy-
sledcich shlukové analyzy. Ptislusny dendrogram ziskame opét prikazem:
> plot(hclust(dist(y)),cex.main=3,cex.lab=2.4,cex.axis=2,cex=1.8,

main="Cluster Dendrogram-Saaty",xlab=NULL,ylab="Height").

Cluster Dendrogram - Saaty

meigri

hc\\gl('St():‘)
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Obrazek 9: Shlukovy dendrogram.
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Pfti pohledu na tento dendrogram (obr. 9) vidime, Ze shlukovani vektort vah

dle pohlavi je jisté méné zretelné nez u predchozi metody.

3.3. Porovnani vystupu pouzitych metod

Shrnme si jesté jednou prehledné rozdily mezi obéma metodami konstrukce
vah kritérii. Pti srovnani tabulek vysvétlené variability pomoci hlavnich kompo-
nent si vSimneme, Ze u datového souboru Metfessel prvni dvé hlavni kompo-
nenty vysvétluji 74,43% variability, pfi¢emz u datového souboru Saaty 65,82%,
tedy o 8,61% méné. To zptsobi, Ze biplot prvni metody kvalitnéji zobrazi redlnou

strukturu dat.

’ | Datovy soubor Metfessel H Datovy soubor Saaty ‘

Comp.1 Comp.2 Comp.1 Comp.2
Standard deviation 1.2352 0.8783 1.2516 0.8996
Proportion of Variance | 0.4944 0.2499 0.4340 0.2242
Cumulative Proportion | 0.4944 0.7443 0.4340 0.6582

Co se tyka shlukové analyzy, podivame-li se na dendrogram Metfessel, uvi-
dime pocetny shluk studentek v pravé ¢asti a nékolik méné pocetnych, ovsem jiz
ne tak ptfehlednych, shlukt jednotlivych pohlavi. U dendrogramu Saaty vidime
neprehledné shluky.

Pti pohledu na biploty jsou zfetelnéjsi odlisnosti preferenci estetickych vlast-
nosti (znacka, barva) a ceny pred technickymi vlastnostmi (bezpecnost, spotreba,
palivo) a viditelngjsi shluky u paprski predpokladanych preferenci studentek
a studenti u biplotu souboru Metfessel. Dle mého nazoru tento biplot vyja-
diuje skutecné preference respondenti, naopak biplot souboru Saaty nevyjadiuje
preference dotazovanych presné tak, jak je skutecné citi. Domnivame se, Ze je to
zpusobeno intuitivnéj$im zadavanim vah pri Metfesselové alokaci nez pii Saa-

vvvvvv

zadavaji neprimo pres hodnoty vyjadiujici slovni hodnoceni.
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ZAavér

V teoretické ¢asti této prace bylo mym cilem, aby se ¢tenafi seznamili s nejza-
kladnéjsimi teoretickymi pojmy vicekriterialniho rozhodovani a hodnoceni, zahr-
nujici kritéria hodnoceni a dvé metody stanoveni jejich vah, a déle se specifickou
geometrii a praci s kompozi¢nimi daty. Za cil praktické ¢asti jsem si stanovil vy-
uzit nastudované teorie pii analyze dat ziskanych z dotazniku obéma metodami
stanoveni vah a co nejintuitivnéji interpretovat jejich vystupy, které jsem ziskal
ze statistického softwaru R.
odlisné geometrii a principiim prace s kompozi¢nimi daty a déle pak prace s ci-
zojazy¢nou literaturou. Neméné slozité byly pocatky prace se dvéma softwary,
typografickym systémem TEX, ve kterém je tato prace vysazena, a statistickym
softwarem R. Ale véfim, zZe tyto zkuSenosti ziro¢im v dalsim studiu nebo v bu-
douci pracovni praxi.

Jelikoz o sobé vim, ze se stydim vystupovat pred vice lidmi, tak jsem mél
obavy pred sbiranim dat zahrnujici oslovovani studenti. S kazdym dotazanym
studentem a studentkou jsem se tohoto studu zbavoval a ke konci jsem si uve-
domil, Ze jiz nemam problém s vystupem pred publikem, coz povazuji za osobni
vitézstvi.

Doufam, ze svého cile v teoretické i praktické ¢asti jsem dosdhl. Mym pianim
je, aby tato prace probudila alespon v hrstce ¢tenait zajem dozveédeét se vice o této

mladé, velmi zajimavé a v praxi Siroce vyuzitelné oblasti statistické analyzy.
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P¥#ilohy

Pfiloha A - Dotaznik

1. strana

Dotaznik k bakalarské praci
Kompozi¢ni analyza vah ve vicekriteridlnim hodnoceni variant

Dotaznik obsahuje dvé metody stanoveni vah.

Prosim, prectéte si pozorné zadani kazdé metody.
Dotaznik je anonymni, pouze uvedte pohlavi a vék.

Dékuji za Vas cas, ktery vénujete vyplnéni tohoto dotazniku.

Pohlavi:

Vék:

Kritéria

K1 - Znacka Skoda, Volkswagen, Peugeot, Citroen, BMW, atd.

K2 - Barva Barva karoserie - modra, bila, cerveng, fialova, atd.

K3 - Cena Cena vozidla v K¢

K4 - Palivo Benzin, nafta, elektromotor

K5 - Spotieba Spotreba paliva

K6 - Bezpecnost Bezpecnost vozidla - ABS, pocet airbagu, typ karoserie, atd.

Metfesselova alokace

Vepiste do okének NENULOVE véhy dle vasich preferenci.
Soucet vah kazdého vétveni kazdé Urovné musi byt roven 1!!!

Saatyho metoda

Staci vyplnit horni, respektive dolni trojuhelnik matice S.
Doplnte dle vasich preferenci hodnoty z tabulky s jazykovymi deskriptory.
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2. strana

NAKUP AUTOMOBILU
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3. strana

Saatyho metoda

S

K 1 - znacka K 2 - barva K 3-cena K 4 - palivo

K 5 - spotieba

K 6 - bezpecnost

K 1 - znacka

K 2 - barva

K3-cena

K 4 - palivo

K 5 - spotieba

K 6 - bezpecnost

Sij

Jazykovy deskriptor

O N U W

K; je stejné vyznamné jako K;
K; je slabé vyznamnéjsi nez K;
K; je dosti vyznamnéjsi neZ K;
K; je prokazatelné vyznamnéjsi nez K;

K; je absolutné vyznamnéjsi nez K;

Pokud je K; vyznamné&j3i neZ K;, tak pfifadte obracenou hodnotu dle vztahu s; = Si

iL
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Pfiloha B

Datovy soubor vah ziskanych Metfesselovou alokaci.
Studenti jsou oznaceni (+) a studentky (o).

Znacka Barva Cena Palivo Spotieba Bezpecnost
+ | 0.32 0.08 0.20 0.08 0.12 0.20
+ | 0.125 0.125 0.35 0.036 0.084 0.28
+ | 024 0.06  0.40 0.027 0.063 0.21
+ | 0.14 0.06 0.60 0.012 0.028 0.16
+ | 0.1625 0.0875 0.35  0.08 0.12 0.20
+ | 0.12 0.08 0.30 0.015 0.135 0.35
+ | 0.20 0.30 0.30 0.024 0.056 0.12
+ | 0.16 0.04 0.40 0.024 0.056 0.32
+ | 024 0.06 0.30 0.072 0.168 0.16
+ | 0.15 0.05  0.40 0.042 0.078 0.28
+ | 0.17 0.03  0.50 0.027 0.063 0.21
+ | 0.15 0.05  0.50 0.0225 0.1275 0.15
+ | 0.12 0.03 0.35 0.025 0.075 0.40
+ | 0.06 0.04 0.50 0.04 0.04 0.32
+ | 024 0.06 0.25 0.18 0.18 0.09
+ 1 0.2925 0.1575 0.15  0.162 0.198 0.04
+ | 0.42 0.18 0.15  0.09 0.135 0.025
+ | 0.36 0.09 0.30 0.0875  0.0875 0.075
+ | 0.26 0.14  0.40 0.044 0.066 0.09
+ | 0.16 0.04 0.30 0.20 0.20 0.10
+ | 0.27 0.03 0.20 0.15 0.225 0.125
+ | 0315 0.135 0.15 0.112 0.168 0.12
+ | 0.20 0.05  0.30 0.072 0.288 0.09
+ | 0.18 0.12  0.40 0.135 0.135 0.03
+ | 0.12 0.03 0.25 0.135 0.315 0.15
+ | 0.21 0.14  0.30 0.0525 0.21 0.0875
+ | 0.225 0.225 0.20 0.0735 0.1715 0.105
+ | 0.15 0.10  0.30 0.126 0.189 0.135
+ | 0.15 0.15 0.20 0.12 0.28 0.10
+ | 0.11 0.09 0.20 0.168 0.252 0.18
+ | 0.195 0.105 040 0.0315 0.0735 0.195
+ | 0.12 0.03 0.55 0.0135 0.0765 0.21
+ | 0.15 0.10  0.25 0.105 0.245 0.15
+ | 0.165 0.135 0.15 0.154 0.231 0.165
+ | 0.08 0.12  0.20 0.078 0.312 0.21
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Znacka Barva Cena Palivo Spotfeba Bezpecnost
o| 0.18 0.02 0.40  0.032 0.128 0.24
o| 0.21 0.09 0.30 0.06 0.14 0.20
o| 0.18 0.12 0.40  0.036 0.084 0.18
o| 0.09 0.06 0.25 0.12 0.12 0.36
o| 0.16 0.04 0.30 0.09 0.21 0.20
o| 0.0225 0.1275 0.60 0.0125 0.05 0.1875
o| 0.2334 0.10 0.3333 0.015 0.0183 0.30
o| 0.08 0.12 0.20  0.072 0.108 0.42
o| 0.2333 0.10 0.3333 0.0067 0.06 0.2667
o| 0.40 0.40 0.15 0.0035  0.0015 0.045
o| 0.14 0.21 0.35 0.0045  0.0255 0.27
o| 0.16 0.24 0.35  0.015 0.06 0.175
o| 0.20 0.20 0.20  0.036 0.084 0.28
o| 0.0975 0.0525 0.80  0.005 0.02 0.025
o| 0.32 0.08 0.50  0.006 0.024 0.07
o| 0.09 0.01 0.80  0.001 0.009 0.09
o| 0.20 0.20 0.25  0.084 0.196 0.07
o| 0.16 0.24 0.50  0.006 0.024 0.07
o| 0.275 0.275 0.25 0.028 0.042 0.13
o| 042 0.28 0.20  0.003 0.027 0.07
o| 0.22 0.33 0.30  0.0045  0.0405 0.105
o| 0.16 0.04 0.40  0.032 0.128 0.24
o| 0.16 0.04 0.70  0.032 0.048 0.02
o| 0.195 0.105 0.40 0.105 0.105 0.09
o| 0.18 0.12 0.60  0.018 0.072 0.01
o| 0.135 0.315 0.45 0.018 0.042 0.04
o| 024 0.16 0.40 0.04 0.06 0.10
o| 0.20 0.20 0.30 0.12 0.12 0.06
o| 0.10 0.30 0.40  0.024 0.096 0.08
o| 0.25 0.25 0.30  0.014 0.126 0.06
o| 0.175 0.175 0.15 0.0825  0.1925 0.225
o| 0.1575 0.1925 0.25 0.02 0.18 0.20
o| 0.20 0.30 0.10  0.064 0.096 0.24
o| 0.10 0.10 0.30 0.07 0.28 0.15
o| 0.20 0.20 0.20  0.028 0.252 0.12
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Piiloha C - Ciselné charakteristiky souboru Metfessel

Charakteristika polohy pro kompozice se nazyva centrum:
g = ((0.2058,0.1198, 0.3709, 0.0432, 0.1075, 0.1527)"
Grafické znazornéni centra:

Centrum - Metfessel

Barva

Znacka

Cena

Bezpecnost

Palivo Spotreba

Variabilita souboru kompozic je charakterizovana varia¢ni matici rozptyli
logaritmi podilt jednotlivych dvojic slozek:

0.0000 0.6239 0.5717 1.4840 1.1409 1.0342
0.6239 0.0000 1.0943 2.0592 1.6058 1.4737
0.5717 1.0943 0.0000 1.9957 1.3672 0.8619
1.4840 2.0592 1.9957 0.0000 0.4740 1.7794
1.1409 1.6058 1.3672 0.4740 0.0000 1.2200
1.0342 1.4737 0.8619 1.7794 1.2200 0.0000

Celkovy rozptyl souboru:

totvar(X) = 3.1311
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Pfiloha D

Clr transformovany datovy soubor vah ziskanych Metfesselovou alokaci.

Znacka Barva  Cena  Palivo Spotfeba Bezpecnost
0.7822 -0.6040 0.3122 -0.6040 -0.1985 0.3122
-0.0323 -0.0323 0.9973 -1.2770 -0.4297 0.7741
0.7552 -0.6310 1.2660 -1.4295 -0.5822 0.6216
0.5541 -0.2931 2.0093 -1.9026 -1.0553 0.6876
0.1093 -0.5097 0.8765 -0.5993 -0.1938 0.3169
0.0633 -0.3420 0.9796 -2.0160 0.1811 1.1338
0.5155 0.9209 0.9209 -1.6047 -0.7574 0.0046
0.4539 -0.9323 1.3702 -1.4431 -0.5958 1.1471
0.5215 -0.8647 0.7446 -0.6824  0.1648 0.1160
0.2367 -0.8618 1.2175 -1.0362 -0.4171 0.8609
0.5461 -1.1884 1.6249 -1.2937 -0.4464 0.7574
0.3257 -0.7728 1.5296 -1.5714  0.1631 0.3257
0.1917 -1.1945 1.2621 -1.3768 -0.2782 1.3957
-0.4296 -0.8351 1.6906 -0.8351 -0.8351 1.2443

0.4836 -0.9026 0.5244 0.1959  0.1959 -0.4972
0.7095 0.0905 0.0417 0.1187  0.3193 -1.2799
1.2289  0.3816  0.1993 -0.3114  0.0939 -1.5924

0.9943 -0.3919 0.8120 -0.4201 -0.4201 -0.5742
0.7327  0.1137 1.1635 -1.0437 -0.6382 -0.3280

0.1302 -1.2560 0.7588 0.3533  0.3533 -0.3397
0.6729 -1.5243 0.3728 0.0851  0.4906 -0.0971
0.7028 -0.1444 -0.0391 -0.3312  0.0742 -0.2622
0.4060 -0.9802 0.8115 -0.6155  0.7707 -0.3924
0.3290 -0.0764 1.1275 0.0413  0.0413 -1.4627
-0.1089 -1.4952 0.6250 0.0088  0.8561 0.1141
0.3850 -0.0203 0.7417 -1.0012  0.3850 -0.4903
0.3783 0.3783 0.2605 -0.7404  0.1068 -0.3837
-0.0398 -0.4453 0.6533 -0.2142  0.1912 -0.1452
-0.0472 -0.0472 0.2404 -0.2703  0.5769 -0.4526

-0.3570 -0.5576 0.2408 0.0664  0.4719 0.1354
0.4498 -0.1691 1.1683 -1.3731 -0.5258 0.4498
0.3232 -1.0630 1.8456 -1.8615 -0.1269 0.8828
-0.0398 -0.4453 0.4709 -0.3965  0.4507 -0.0398
0.0047 -0.1959 -0.0905 -0.0642  0.3412 0.0047
-0.6037 -0.1982 0.3125 -0.6290  0.7572 0.3613

e et e e e i el s a el S S S S
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Zmacka Barva  Cena  Palivo Spotfeba Bezpecnost
o| 0.5298 -1.6673 1.3283 -1.1973  0.1889 0.8175
o| 0.3662 -0.4810 0.7229 -0.8864 -0.0391 0.3174
o| 0.3297 -0.0757 1.1282 -1.2796 -0.4323 0.3297
o|-0.4296 -0.8351 0.5920 -0.1419 -0.1419 0.9566
o| 0.1396 -1.2466 0.7682 -0.4357  0.4115 0.3628
o|-1.2248 0.5097 2.0585 -1.8126 -0.4263 0.8954
o| 0.9218 0.0742 1.2780 -1.8228 -1.6240 1.1728
o|-0.5291 -0.1236 0.3871 -0.6344 -0.2290 1.1291
o| 08774 0.0303 1.2341 -2.6727 -0.4805 1.0112
0| 2.2483 2.2483 1.2675 -2.4903 -3.3376 0.0635
o| 0.5269 0.9324 1.4432 -2.9105 -1.1759 1.1837
o| 0.3450 0.7504 1.1277 -2.0221 -0.6358 0.4346
o| 0.3743 0.3743 0.3743 -1.3404 -0.4931 0.7107
o| 0.7382 0.1192 2.8430 -2.2321  -0.8458 -0.6226
o| 1.5044 0.1181 1.9507 -2.4721 -1.0858 -0.0153
o| 1.1358 -1.0614 3.3206 -3.3640 -1.1667 1.1358
o| 0.2857 0.2857 0.5088 -0.5817  0.2655 -0.7640
o| 0.7437 1.1491 1.8831 -2.5396 -1.1534 -0.0829
o| 0.8347 0.8347 0.7393 -1.4498 -1.0443 0.0854
o| 1.7708 1.3654 1.0289 -3.1707 -0.9735 -0.0208
o| 0.9343 1.3397 1.2444 -2.9552 -0.7580 0.1946
o| 0.3161 -1.0701 1.2324 -1.2932  0.0930 0.7216
o| 0.8005 -0.5857 2.2764 -0.8088 -0.4034 -1.2789
o| 0.318 -0.3003 1.0371 -0.3003 -0.3003 -0.4545
o| 0.8851 0.4796 2.0890 -1.4174 -0.0311 -2.0052
o| 0.3912 1.2385 1.5952 -1.6236 -0.7763 -0.8251
o| 0.6580 0.2525 1.1688 -1.1337 -0.7282 -0.2174
o| 0.3033 0.3033 0.7088 -0.2074 -0.2074 -0.9006
o|-0.1323 0.9663 1.2539 -1.5594 -0.1731 -0.3554
o| 0.8020 0.8020 0.9843 -2.0803  0.1168 -0.6250
o| 0.0932 0.0932 -0.0608 -0.6587  0.1885 0.3445
o| 0.1714 0.3720 0.6334 -1.8922  0.3049 0.4103
o| 0.3297 0.7352 -0.3633 -0.8096 -0.4041 0.5121
o |-0.3628 -0.3628 0.7357 -0.7195  0.6667 0.0426
o| 0.3743 0.3743 0.3743 -1.5918  0.6054 -0.1365

48




Pfiloha E

Datovy soubor vah ziskanych Saatyho metodou.
Studenti jsou oznaceni (+) a studentky (o).

Zmacka Barva Cena Palivo Spotfeba Bezpecnost

0.2676 0.1759 0.1665 0.1098  0.1703 0.1099
0.0578 0.0257 0.1423 0.0805  0.2430 0.4507
0.2788 0.0202 0.1205 0.0960  0.1795 0.3050
0.0579 0.0264 0.4357 0.0541  0.1174 0.3085
0.4137 0.1087 0.2434 0.0243  0.0425 0.1674
0.0618 0.0605 0.2752 0.0323  0.1430 0.4272
0.0765 0.0700 0.2808 0.0594  0.1415 0.3718
0.1642 0.0525 0.3838 0.0493  0.0459 0.3043
0.2434 0.0242 0.4137 0.0426 0.1674 0.1087
0.0531 0.0216 0.2028 0.0879  0.1608 0.4738
0.0254 0.0397 0.1387 0.1949  0.2148 0.3865
0.1190 0.0464 0.4922 0.0220 0.2238 0.0966
0.1627 0.0441 0.3325 0.0245 0.0971 0.3391
0.0743 0.0760 0.1055 0.3701  0.2416 0.1325
0.3402 0.0314 0.3238 0.1269  0.1269 0.0508
0.3646 0.0820 0.0820 0.1538  0.2892 0.0284
0.4894 0.1312 0.1712 0.0625  0.1238 0.0219
0.4201 0.0405 0.2988 0.0657  0.1508 0.0241
0.2806 0.0405 0.3921 0.0380  0.1838 0.0630
0.1374 0.0295 0.4303 0.0971  0.2362 0.0695
0.2892 0.0236 0.2369 0.0966  0.2819 0.0718
0.4373 0.0604 0.1981 0.0331  0.1981 0.0730
0.2204 0.0217 0.3860 0.0380  0.1886 0.1453
0.1825 0.0455 0.4693 0.0664  0.2090 0.0273
0.0860 0.0223 0.2915 0.0766  0.4314 0.0922
0.2315 0.0661 0.4279 0.0270  0.2048 0.0427
0.2567 0.2567 0.2567 0.0241  0.1424 0.0634
0.1018 0.0536 0.3562 0.0473  0.3273 0.1138
0.0835 0.0691 0.3619 0.0594  0.2931 0.1330
0.0816 0.0380 0.2346 0.0400  0.3462 0.2596
0.0400 0.0199 0.1424 0.0529  0.1594 0.5854
0.0366 0.0187 0.1203 0.0584  0.1929 0.5731
0.0949 0.0435 0.2182 0.0521  0.4310 0.1603
0.0839 0.0335 0.3060 0.0477  0.2908 0.2381
0.0313 0.0626 0.1846 0.0475  0.3862 0.2878

et e i e sl i S i i S S e
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Znacka Barva Cena Palivo Spotfeba Bezpecnost
o| 0.0471 0.0176 0.1664 0.0648  0.3289 0.3752
o| 0.0398 0.1090 0.2033 0.0492 0.0704 0.5283
o| 0.0992 0.0347 0.3858 0.0485  0.2530 0.1788
o | 0.0405 0.0259 0.1419 0.1769  0.2166 0.3982
o| 0.2552 0.4619 0.0254 0.1489  0.0430 0.0656
o| 0.0234 0.0665 0.2084 0.0251  0.0870 0.5896
o | 0.0602 0.0214 0.1342 0.0232 0.1735 0.5875
o| 0.0425 0.0301 0.0920 0.2337  0.2877 0.3140
o| 0.0333 0.0427 0.0572 0.1570  0.1985 0.5113
o| 0.3456 0.3456 0.1199 0.0594  0.0275 0.1020
o| 0.0684 0.0962 0.4925 0.0449 0.2518 0.0462
o| 0.1229 0.2778 0.4547 0.0197  0.0547 0.0702
o| 0.2661 0.2661 0.0374 0.0549  0.2157 0.1598
o| 0.1572 0.0446 0.3759 0.0270  0.3102 0.0851
o| 0.3170 0.0440 0.4082 0.0232  0.1140 0.0936
o| 0.1950 0.0438 0.4427 0.0192 0.1040 0.1953
o| 0.2615 0.2615 0.2706 0.0514  0.1268 0.0282
o| 0.1778 0.2637 0.4202 0.0205 0.0467 0.0711
o| 0.2610 0.2610 0.2983 0.0285  0.0652 0.0860
o| 04791 0.2210 0.1620 0.0186  0.0466 0.0727
o| 0.1984 0.3237 0.3326 0.0205  0.0475 0.0773
o| 0.0809 0.0231 0.3821 0.0444 0.2710 0.1985
o| 0.4098 0.0355 0.2965 0.0722  0.1505 0.0355
o| 0.3852 0.0458 0.1032 0.2100  0.2100 0.0458
o| 0.1423 0.0737 0.2995 0.0409  0.4190 0.0246
o| 0.0396 0.3615 0.1180 0.0396  0.3615 0.0798
o| 0.2958 0.0850 0.0986 0.0986  0.2958 0.1262
o| 0.2213 0.2213 0.0864 0.2213 0.2213 0.0284
o| 0.0557 0.1976 0.4204 0.0284 0.1351 0.1628
o| 0.1307 0.1307 0.2466 0.0343  0.2740 0.1837
o| 0.1019 0.1019 0.1187 0.0287  0.2917 0.3571
o| 0.0652 0.1338 0.3235 0.0213 0.1941 0.2621
o| 0.1870 0.3412 0.0712 0.0246  0.0827 0.2933
o| 0.0583 0.0583 0.4076 0.0261  0.3049 0.1448
o| 0.1735 0.1643 0.1735 0.0289  0.3763 0.0835
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Priloha F - Ciselné charakteristiky souboru Saaty

Charakteristika polohy pro kompozice se nazyva centrum:
g = C(0.1671,0.0873,0.2837,0.0671, 0.2202, 0.1746)"
Grafické znazornéni centra:

Centrum - Saaty

Barva

Cena
Znacka

Palivo
Bezpecnost

Spotreba

Variabilita souboru kompozic je charakterizovana varia¢ni matici rozptyli
logaritmi podilt jednotlivych dvojic slozek:

0.0000 1.0704 1.0748 1.2994 1.4635 2.6537
1.0704 0.0000 1.5205 1.6603 1.7923 2.3000
1.0748 1.5205 0.0000 1.3973 0.8430 1.4979
1.2994 1.6603 1.3973 0.0000 0.6732 1.4404
1.4635 1.7923 0.8430 0.6732 0.0000 1.2851
2.6537 2.3000 1.4979 1.4404 1.2851 0.0000

Celkovy rozptyl souboru:

totvar(X) = 3.6621
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Pfiloha G

Clr transformovany datovy soubor vah ziskanych Saatyho metodou.

Znacka Barva  Cena  Palivo Spotfeba Bezpecnost
+ | 0.5211 0.1015 0.0466 -0.3697  0.0691 -0.3687
+ | -0.6519 -1.4624 0.2490 -0.3206  0.7841 1.4018
+ | 0.8133 -1.8114 -0.0254 -0.2527  0.3730 0.9032
+ [ -0.5908 -1.3761 1.4274 -0.6586  0.1160 1.0821
+ | 1.3136 -0.0228 0.7832 -1.5209 -0.9619 0.4089
+ [ -0.5992 -0.6205 0.8942 -1.2481  0.2396 1.3340
+ [ -0.5257 -0.6145 0.7745 -0.7787  0.0892 1.0552
+ | 0.3586 -0.7815 1.2077 -0.8444 -0.9159 0.9756
+ | 0.7835 -1.5248 1.3139 -0.9593  0.4092 -0.0225
+ [ -0.7068 -1.6063 0.6331 -0.2028  0.4011 1.4817
+ | -1.5065 -1.0599 0.1910 0.5311  0.6284 1.2158
+ | 0.1311 -0.8106 1.5509 -1.5569  0.7628 -0.0773
+ | 03776 -0.9278 1.0923 -1.5156 -0.1385 1.1120
+ [ -0.6227 -0.6001 -0.2721 0.9829  0.5564 -0.0442
+ | 1.0510 -1.3317 1.0015 0.0648  0.0648 -0.8506
+ | 1.1052 -0.3868 -0.3868 0.2420  0.8735 -1.4471
+ | 1.4843 0.1678 0.4339 -0.5736  0.1098 -1.6223
+ | 1.4030 -0.9361 1.0623 -0.4523 0.3784 -1.4552
+ | 09177 -1.0178 1.2523 -1.0816  0.5054 -0.5760
+ | 0.1473 -1.3911 1.2888 -0.1998  0.6890 -0.5342
+ | 0.8701 -1.6357 0.6706 -0.2264  0.8445 -0.5231
+ | 1.3224 -0.6572 0.5305 -1.2586  0.5305 -0.4677
+ | 0.6813 -1.6367 1.2417 -1.0765  0.5255 0.2646
+ | 0.5366 -0.8523 1.4811 -0.4744 0.6722 -1.3632
+ [ -0.2395 -1.5893 0.9811 -0.3553  1.3731 -0.1699
+ | 0.7667 -0.4866 1.3811 -1.3819  0.6442 -0.9235
+ | 0.7255 0.7255 0.7255 -1.6401  0.1363 -0.6728
+ [ -0.1873 -0.8287 1.0651 -0.9538  0.9805 -0.0758
+ [ -0.4429 -0.6322 1.0235 -0.7835  0.8126 0.0225
+ 1 -0.3635 -1.1278 0.6924 -1.0765  1.0816 0.7937
+ [ -0.8195 -1.5176 0.4502 -0.5399  0.5630 1.8639
+ [ -0.8998 -1.5713 0.2901 -0.4325  0.7623 1.8512
+ 1 -0.2483 -1.0284 0.5841 -0.8480  1.2648 0.2758
+ 1 -0.3495 -1.2676 0.9444 -0.9142 0.8934 0.6935
+ [ -1.2693 -0.5762 0.5052 -0.8522  1.2433 0.9492
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Zmacka Barva  Cena  Palivo Spotfeba Bezpecnost
o|-0.7692 -1.7536 0.4928 -0.4502  1.1742 1.3059
o | -1.0010 0.0064 0.6297 -0.7890 -0.4307 1.5847
o|-0.1862 -1.2366 1.1719 -0.9018  0.7499 0.4028
o|-1.0405 -1.4876 0.2132 0.4337  0.6361 1.2450
o| 0.8986 1.4919 -1.4086 0.3599 -0.8821 -0.4597
o|-1.3068 -0.2624 0.8798 -1.2367  0.0063 1.9198
o|-0.3584 -1.3927 0.4432 -1.3119  0.7000 1.9197
o|-1.0073 -1.3523 -0.2350 0.6971  0.9050 0.9925
o|-1.1428 -0.8941 -0.6018 0.4078  0.6424 1.5885
o| 1.0951 1.0951 0.0365 -0.6658 -1.4359 -0.1251
o | -0.4675 -0.1264 1.5066 -0.8884  0.8357 -0.8599
o| 0.1794 0.9949 1.4876 -1.6513 -0.6300 -0.3806
o| 0.7100 0.7100 -1.2521 -0.8682  0.5000 0.2001
o| 0.3472 -0.9125 1.2190 -1.4144 1.0269 -0.2664
o| 1.0965 -0.8781 1.3493 -1.5182  0.0738 -0.1233
o| 0.6031 -0.8902 1.4229 -1.7149 -0.0255 0.6046
o| 0.7572 0.7572 0.7914 -0.8695  0.0334 -1.4698
o| 0.5265 0.9207 1.3866 -1.6336 -0.8103 -0.3899
o| 0.7630 0.7630 0.8966 -1.4515 -0.6240 -0.3471
o| 1.5537 0.7800 0.4694 -1.6949 -0.7765 -0.3317
o| 0.6059 1.0955 1.1226 -1.6638 -0.8235 -0.3366
o | -0.3009 -1.5543 1.2515 -0.9009  0.9079 0.5966
o| 1.3256 -1.1204 1.0020 -0.4105 0.3239 -1.1204
o| 1.1315 -0.9979 -0.1855 0.5249  0.5249 -0.9979
o| 0.3059 -0.3519 1.0501 -0.9408  1.3859 -1.4492
o|-1.0359 1.1755 0.0559 -1.0359  1.1755 -0.3352
o| 0.7160 -0.5310 -0.3826 -0.3826  0.7160 -0.1358
o| 0.4989 0.4989 -0.4415 0.4989  0.4989 -1.5541
o | -0.7620 0.5041 1.2591 -1.4356  0.1239 0.3104
o | -0.0629 -0.0629 0.5719 -1.4007 0.6772 0.2774
o|-0.1985 -0.1985 -0.0459 -1.4656  0.8531 1.0554
o|-0.6140 0.1048 0.9877 -1.7327  0.4769 0.7772
o| 0.4597 1.0610 -0.5058 -1.5686 -0.3561 0.9098
o|-0.6175 -0.6175 1.3271 -1.4211 1.0368 0.2922
o| 0.3006 0.2461 0.3006 -1.4916  1.0748 -0.4306
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Pfiloha H

Obsah CD-ROM:

e Vyplnéné dotazniky.
e Vypisy provedenych vypocti v softwaru R.

e Saatyho matice od respondenti.
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