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Abstrakt: V tomto c¢lanku detailné ovérujeme a hodnotime spravnost al-
goritmil navrzenych k urceni stupné lokalni odlehlosti vicerozmérnych pozo-
rovani. Uroveti odlehlosti je vyjadfovana pomoci faktoru lokalni odlehlosti,
ktery je zalozen na tzv. hustoté okoli kazdého pozorovani, jez muze byt vy-
jadtfeno jako bod ve vicerozmérném prostoru. Hustota v tomto vyznamu je
definovana jako relativni ¢etnost vyskytu pozorovani v podmnozinach dato-
vého souboru. Na zakladé pivodniho algoritmu zvaného LOF (local outlier
factor) a algoritmi od néj odvozenych jsme vytvorili 45 variant moznych vy-
poc¢tl zkoumaného faktoru. Vsechny algoritmy jsme porovnali v experimentu,
ktery odhalil zakladni rozdil mezi nimi a dovolil ndm vyjadrit se k zakladnim
vlastnostem této tridy algoritmaii.

Klicova slova: Faktor lokalni odlehlosti, odlehla pozorovani zaloZena na hus-
toté, algoritmus LOF, algoritmus LOF’, algoritmus LOF”, mnohorozmérna
data.

Abstract: In this paper, we rate and verify the correctness of the algorithms
for computing the local outlier score. These are based on the density of the
neighborhood of every observation that can be depicted as a point in the
multidimensional space. The density is defined as the relative frequency of




Védecké a odborné staté

the observations in the subsets of the dataset. On the basis of the original al-
gorithm for local outlier detection, the LOF (Local Outlier Factor) algorithm,
and the algorithms derived from it we created 45 possible computations of
the analyzed factor. We compared the algorithms in an experiment that re-
vealed the basic differences between them and enabled us to discuss the basic
characteristics of this class of algorithms.

Keywords: Local outlier factor, density-based outlier detection, LOF algo-
rithm, LOF’ algorithm, LOF” algorithm, multivariate data.

1. Uvod

V redlnych souborech dat se mohou vyskytovat odlehla pozorovani, jakozto
objekty vyrazné nekonzistentni s ostatnimi objekty ze stejného souboru dat.
Nekteré statistické metody se na takovéto odlehlé objekty divaji jako na
sum, ktery by mél byt identifikovan a odstranén, aby nezkresloval vysledky.
Nicméné odlehlé objekty mohou byt také nositeli uzite¢nych informaci, proto
je vhodné je podrobné prozkoumat. Existuji rtizné pristupy k detekci odleh-
lych pozorovani. V ¢lanku se zamérujeme na algoritmy z oblasti data miningu
zalozené na tzv. hustoté, které mohou odhalit lokalni odlehla pozorovani.

Prvni, kdo ptisel s konceptem algoritmii k vyhledavani lokalnich odlehlych
objekti zalozenych na hustoté, byl Breunig et al. [1], ktery také zavedl pojem
local outlier factor (LOF), coz je skére urcujici stupen odlehlosti urcitého ob-
jektu. Srovnava lokalni hustotu objektu (¢etnost vyskytu objekti ve sledova-
ném okoli) s lokalnimi hustotami jeho k nejblizsich sousedi. Existuje nékolik
modifikaci tohoto algoritmu. Obecné lze Tici, ze algoritmy, které vyhledavaji
odlehlé objekty na zakladé hustoty, pritazuji kazdému objektu ze souboru
objekt hodnotu, kterd kvantifikuje hustotu okoli tohoto objektu, a pak na
zékladé srovnani této hodnoty s obdobné vypoctenymi hodnotami pro ob-
jekty v okoli tohoto objektu priradi kazdému objektu skére, které urcuje
stupen jeho odlehlosti.

Skére je obvykle vypocteno jako pomér hustoty okoli objektu a priamérné
hustoty okoli objektt v okoli zkoumaného objektu. Dulezitym tématem ¢lan-
ki zabyvajicich se v posledni dobé problematikou algoritmiti pro vyhledavani
odlehlych pozorovani na zakladé hustoty byl pokus o urceni smysluplného
okoli objektu, které by se mélo srovnavat. Je nutné zminit, ze prestoze dochézi
k rozvoji téchto metod, zakladni tiloha nebyva spravné formalizovana, ¢imz
se objevuje mnoho slozitych konstrukti, jejichz podstata byva casto tézko
odhalitelna.

Puavodni LOF [1] algoritmus byl mnohokrat upravovan, tento ¢lanek se
zaméfi zejména na srovnani s LOF’ [3] algoritmem, ktery zjednodusuje vy-
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pocet LOF algoritmu tak, aby byl snadnéji pochopitelny s tim, ze by mél mit
srovnatelné vysledky, a na srovnani s LOF” [3] algoritmem, ktery zavadi dalsi
parametr pro vypocet okoli objektu, a rozliSuje tak mezi okolim objektu pro
vypocet hustoty a okolim objektu pro porovnani hustoty okoli jednotlivych
bodt v okoli objektu.

Existuji dva zakladni pristupy, jak urcit hustotu okoli. Prvni z nich urci
pocet objektt, které lezi v ryzim okoli O(x,) sledovaného objektu x,, p =
1,...,n, pfi¢emz polomér okoli R je parametr algoritmd, viz [6], [8], a analyza
je obvykle provadéna na vSech n objektech souboru. Druhy pristup nalezne
prvnich k objekt lezicich v okoli objekti x,, a polomér urc¢i jako vzdalenost
(nejcastéji euklidovskou) mezi objektem x, a jeho k-tym nejbliz§im souse-
dem, viz [1], [2], [3], [5], [10]. JednodusSe Feceno, prvni zptisob pracuje s okolim,
které ma pevné dany polomér, a sleduje pocet objektt v tomto okoli, zatimco
druhy zptiisob pracuje s okolim, které ma pevné dany pocet objektl, a sle-
duje jeho polomér. V obou pripadech potfebujeme apriorni znalost souboru.
V prvnim ptipad€ je to minimdalni varia¢ni rozpéti shluku v datovém sou-
boru a v druhém je to minimalni ¢etnost shluku v datovém souboru. Urceni
miniméalniho varia¢niho rozpéti shluku povazujeme za mnohem slozitéjsi nez
urceni minimalni cetnosti shluku, kdy pouze deklarujeme, kde je nase hra-
nice rozlisitelnosti, tedy jak malé shluky jiz nebudeme brat v potaz béhem
analyzy datového souboru.

2. Vypocet faktoru odlehlosti

Budeme se zabyvat algoritmy, které velikost okoli O(xp) kolem zkoumaného
objektu x, urcuji na zakladé vzdalenosti pevné zvoleného k nejblizsich (ve
smyslu zvolené metriky) objektu. Zakladnim algoritmem této t¥idy je LOF,
od kterého se odvijeji dalsi modifikace jako napriklad LOF’ a LOF”. Vyznam-
nym neduhem této tridy algoritmi je slozity zptisob, jakym jsou algoritmy
definovéany, coz vychazi pravé z definice LOF [1]. Tento neduh bychom radi
napravili rozborem existujicich definic a navrzenim zobecnéni a zjednoduseni,
které, jak doufame, prisp€ji k dalsimu rozvoji téchto metod.

Na hodnotu faktoru odlehlosti se nahlizi tak, ze ¢im je vyssi hodnota fak-
toru, tim je objekt x, podezielejsi z odlehlosti. Jde o bezrozmérnou veli¢inu,
ze které lze vycist, zda je okoli zkoumaného objektu relativné velké nebo
malé. Zjednodusené feceno, jedna se o pomér mezi velikosti okoli zkouma-
ného objektu a velikosti bézného okoli okolnich objektt. Vyjadrime-li velikost
okoli jako velikost poloméru R, (hyper)kulového okoli zkoumaného objektu
x, a polomér bézného okoli objektd v okoli zkoumaného objektu R,, lze
vypocet zapsat nasledovné:
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OF, = (1)

Jakym zplisobem spocitat veli¢iny I, a R, se zabyvaji nasledujici casti této
kapitoly.

| gul\ &

2.1. Rozprava o poloméru

Polomeérem okoli sledovaného objektu x,, je v algoritmu LOF’ charakteristika
polohy mnoziny vzdalenosti D, = {d(x,,Xp, ,)}Z | » kde d(a, b) je euklidovska

vzdalenost objekttl a a b a mnozina objektu {x,, Z}k , Je mnozina k nejblizsich
objektl k objektu x,,. V pfipadé algoritmu LOF" je zvolenou charakteristikou
polohy maximum
ticky primér hodnot g, ; mnoziny Q, = {Qp,z}z:m které jsou bud vzdalenosti
d(xp,Xp i) nebo vzdalenosti d(x,;,Xp ;) mezi objektem x,; a jeho k-tym
nejblizsim sousedem x, ;. Vybér prvkd mnoziny O, se ridi nasledujicim
predpisem:

dp,i = Max ( {d(xp, Xp,i), d(Xp,is Xp,i k) } )
Polomeér okoli objektid uvnitt shluku je timto zplisobem navysSovan s cilem,
aby hodnota faktoru OF}, uvniti shluku prili§ neklesala pod hodnotu 1. Zde
je na misté zdiraznit, ze algoritmus LOF byl ptivodné stavén pro datové
soubory tvorené shluky s vicerozmérnym rovnomérnym rozdélenim.

Lze se domnivat, ze, v pripadé jednoho velmi pocetného shluku vygene-
rovaného rovnomérnym rozdélenim (bez Sumu) pfi pouziti kvantilu nebo jiné
charakteristiky polohy mnoziny D,, k urceni poloméru, polomér okoli objektu
na okraji shluku musi byt alespon dvakrat vétsi nez polomér jeho k nejvzda-
len€jsiho souseda. Vzhledem k této tivaze doporucujeme urcit polomér nejen
pomoci charakteristiky polohy vzdalenosti, ale také pouzit nékterou miru va-
riability. Inspirovat se Ize naptiklad Boxovym M-testem a pouzit determinant
kovarian¢ni matice C, mnoziny objektd k), = {{Xpﬂ;}f:l, Xp} :

R, = det C,,. (2)

Hledani odlehlych pozorovani je i dlouhodobym cilem robustni statistiky, kde
je také pouzivan determinant kovarianéni matice [4], [9].

2.2. Rozprava o prumérném poloméru

Ptvodni algoritmus LOF pti pouziti naseho znaceni vypocitava faktor odleh-
losti nasledovneé:
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) R— (3)

-1 -
?:1 Rp,i
k

Z tohoto vzorce vyplyva, ze autori zvolili jako charakteristiku polohy mnoziny
polomeérii okoli objektti v okoli zkoumaného objektu harmonicky primeér

(RN
Rp_<T> 7 (4)

aniz je tento pristup radné vysvétlen. My to nepovazujeme za geometricky
stastné feSeni, protoze je velmi obtizné interpretovat velicinu R,.

Pokud bychom chapali veli¢inu I, pouze jako vzdalenost ke k nejblizsimu
objektu od zkoumaného objektu, pak by mél byt pouzit aritmeticky pramér.
V pripadé, ze se jedna o polomér (hyper)kulového okoli, a veli¢inou, ze které
vychazime, je hustota tohoto okoli, byl by vypocet }_Bp slozitéjsi.

Hustotu d, okoli O(x,) zkoumaného objektu x, l1ze intuitivné definovat
jako pomeér poc¢tu objektti v okoli zkoumaného objektu a objemu tohoto okoli,

k
= = (5)
CoRE

dp

kde k je pocet objekti v okoli O(x,), m je pocet proménnych a C,, R" je

r(z1)” Chapeme-li faktor od-

lehlosti jako pomér mezi polomérem okoli o hustoté d, a polomérem primeérné
hustého okoli d, ; pfi konstantnim k a C),, plati

objem okoli (m-rozmérné hyperkoule), C,,, =

OF, = i (6)

_m\ —1/m’
{;;:1 Rp,i
k

L —m\ —1/m
Rp _ <zi_1 Rp,i ) ‘ (7)

a tedy

k

2.3. Urdceni faktoru odlehlosti

Na zakladeé vyse uvedenych tivah lze sestrojit pomeérné velké mnozstvi vy-
poc¢tu faktoru odlehlosti O F),, z nichz mnohé jsme prezentovali jiz v ¢lanku [12].
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Polomér R, okoli objektu x, mlZe byt spoc¢itan pomoci charakteristik polohy
z mnoziny D), nebo z mnoziny Q,. Vhodnymi charakteristikami polohy pro
obé mnoziny mohou byt minimum, maximum, median a aritmeticky priamér.
Devatou moznosti, jak spocitat polomér I?,, je ndmi navrhovany vypocet
determinantu kovarianéni matice C, mnoziny objektt /C,.

Vypocet R, 1ze kombinovat s vypoctem }_%p, ktery lze vypocitat bud podle
puvodnich algoritmia (LOF, LOF’,...) jako harmonicky primér (4) nebo
jako prflmér (7), pfipadné jako minimum, maximum nebo medidn mnoziny
{R,i}% ;. Podotknéme, Ze¢ maximum, resp. minimum {R,;} ; je ekviva-
lentm s minimem, resp. maximem hustot, bez ohledu na to, zda jsou hustoty
pocitany jako funkce R~! nebo R~™.

Algorithm 1 Algoritmus pro vypocet meanQhean (ptvodni LOF).

1: for p=1ton do

2:  vytvol mnozinu X, k nejblizsich objekti k x,,

3: end for

4: for p=1tondo

5. vytvol mnozinu Q, = {gy.}, ¢p,;i = max ( {d(xp,%p.i), d(xp,i,xm,k)})
K .

6:  spocitej R,, R, = —Z":,; dp.i

7: end for

8: for p=1ton do

9:  spocite] }_%p, Fp = ( By, 1)

10:  urci faktor odlehlosti OF),, OF), = g—

11: end for

Vzhledem k mnozstvi kombinaci (9-5 = 45), je nutné jednotlivé vypocty
od sebe néjak systematicky odlisit. Pro ti¢ely tohoto ¢lanku jsme se rozhodli
slozit nazvy jednotlivych kombinaci z anglickych zkratek funkci, které v nich
vystupuji. Na prvnim misté bude vystupovat malymi pismeny zkratka zvo-
lené charakteristiky polohy pii vypoc¢tu poloméru R,, na druhém velkym
pismenem nazev mnoziny, ze které se tato charakteristika polohy pocita a na
tfetim misté je malymi pismeny zkratka charakteristiky polohy, podle které
pocitame Fp. Minimum budeme znacit jako min, maximum jako maz, me-
dian jako med, aritmeticky primeér jako mean, harmonicky priamér jako hean,
a prumér definovany v (7) jako nean. Vypocet poloméru R, pomoci determi-
nantu kovarian¢ni matice bude znaceno s predponou det. Napriklad ptivodni
LOF algoritmus bude znacen jako mean@Qhean (Alg. 1), protoze polomér R,
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je vypocten jako aritmeticky primér z mnozZiny Q, a }_%p je vypocten jako
harmonicky pramér. LOF’ algoritmus bude znacen jako maxDhean, protoze
polomér R, je vypocten jako maximum z mnozZiny D, a Ep je vypocteno
jako harmonicky primeér. Algoritmy, které budou k vypoctu poloméru R,

pouzivat determinant kovarian¢ni matice mnoziny K,, budou znaceny jako
detK ... apod.

3. Experimenty

Rizné algoritmy pro vypocet faktoru odlehlosti jsme porovnali pomoci simu-
la¢ni studie v prostfedi MATLAB. Pomoci vicerozmérného normalniho roz-
déleni se stfedni hodnotou 0 a se smeérodatnou odchylkou kazdé proménné
o= % jsme vygenerovali dva soubory o rozsahu 1000 vektorti. Prvni soubor
byl dvourozmérny a druhy byl desetirozmérny. Do kazdého souboru jsme pfi-
dali 7 vektortl v;. Prvni vektor v byl nulovy vektor vy = 0, ostatni vektory
Vi, Vs, ..., Vg obsahovaly postupné pro jednu proménnou hodnotu o velikosti
lo, 20, ...,60. Nastavili jsme k£ = 20. V tabulkach 1-3 jsou uvedeny hodnoty
faktoru odlehlosti téchto pridanych vektort pro jednotlivé testované algo-
ritmy. Cara v tabulce pfedstavuje hypotetickou hranici shluku, kdy vektory
nad touto carou hypoteticky nalezeji do shluku. To znamena, ze vektory,
které pro nékterou proménnou nabyvaji hodnoty vétsi nez 3o, jsou s vysokou
pravdépodobnosti vektory odlehlymi, a tudiz by mél byt vypocteny faktor
odlehlosti pro tyto vektory vyrazné vyssi nez u ostatnich vektor.

Je zjevné, Ze neni snadné najit rozdil mezi norméalnim a odlehlym pozo-
rovanim. Mezi navrzenymi variantami se objevily takové, kde je hranice mezi
normalnim pozorovanim a hypotetickym odlehlym pozorovanim vyraznéjsi.
Nicméné ve vétsiné pripadi jsou rozdily pro vyssi dimenze tézce rozeznatelné.
Je tézké rozhodnout, zda by méla byt vyrazna hranice pro odlehla pozorovani
mezi 20 a 30 nebo mezi 30 a 40 vzdalenymi vektory od stredu shluku vy-
generovaného vicerozmérnym normalnim rozdélenim, ale je jisté, ze by tato
hranice méla byt nékde mezi 20 a 50. Na prvni pohled maji tuto vlastnost al-
goritmy, které pouzily k vypoc¢tu poloméru determinant kovarian¢ni matice,
ale je dulezité poznamenat, ze tyto miry jsou vypocetné velmi nestabilni.
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Tabulka 1: Faktory odlehlosti pfidanych vektort ve dvourozmérnych (2D)
a desetirozmérnych (10D) souborech.

j  maxDmax maxDmin maxDmed maxDhean maxDnean

2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D

0 0,88 0,81 1,09 0,95 1,00 0,88 0,99 0,88 0,99 0,89
1 0,83 0,78 1,32 1,08 1,06 0,90 1,04 091 1,05 0,94
2 0,66 0,85 1,64 1,26 1,23 1,03 1,18 1,03 1,20 1,09
3 089 0,87 2,83 1,38 1,80 1,10 1,79 1,11 1,86 1,17
4 1,68 0,92 4,33 1,62 2,82 1,30 2,89 1,25 3,00 1,34
5 1,66 1,15 5,05 1,93 3,86 1,58 3,82 1,56 3,95 1,68
6 3,01 1,39 8,40 2,42 496 1,93 5,18 1,90 5,36 2,04
J minDmax minDmin minDmed minDhean minDnean

2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D
0 0,13 0,66 1,00 1,26 0,19 0,81 0,27 0,86 0,33 1,03
1 0,87 0,55 6,40 1,15 2,07 0,67 2,36 0,74 2,82 0,93
2 041 0,77 2,11 1,75 1,33 0,99 1,27 1,07 1,36 1,40
3 032 0,89 3,47 1,80 1,70 1,26 1,79 1,30 2,01 1,48
4 256 1,00 19,98 2,12 5,99 1,55 6,89 1,59 7,79 1,79
5 2,78 090 29,70 1,56 1591 1,29 16,70 1,28 18,71 1,36
6 6,26 1,50 46,80 2,98 21,84 2,07 23,53 2,23 26,89 2,53
J  medDmax medDmin medDmed medDhean medDnean

2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D
0 080 0,83 1,32 1,02 1,03 091 1,01 0,90 1,02 0,91
1 0,98 0,76 1,81 1,06 1,26 0,87 1,30 0,89 1,32 0,93
2 0,57 0,85 1,49 1,27 1,06 1,04 1,08 1,03 1,11 1,09
3 0,70 0,94 2,92 1,38 1,72 1,13 1,74 1,14 1,83 1,20
4 1,77 0,91 5,04 1,64 3,52 1,31 3,40 1,27 3,55 1,37
5 1,76 1,13 6,76 2,03 471 1,60 4,49 1,57 463 1,72
6 3,656 1,41 11,86 2,58 5,92 2,02 6,45 1,98 6,78 2,14
7 meanDmax  meanDmin meanDmed  meanDhean  meanDnean

2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D
0 0,75 0,79 1,10 1,01 0,96 0,86 0,95 0,87 0,96 0,89
1 0,88 0,76 1,54 1,09 1,15 0,86 1,17 0,90 1,19 0,94
2 0,58 0,84 1,48 1,28 1,15 1,02 1,11 1,02 1,14 1,09
3 0,66 0,92 2,69 1,37 1,63 1,12 1,63 1,14 1,70 1,20
4 1,88 0,91 5,32 1,63 3,41 1,31 3,41 1,28 3,06 1,37
5 1,77 1,13 6,90 1,97 5,13 1,58 491 1,55 5,08 1,68
6 3,78 1,42 11,94 2,57 6,17 2,00 6,69 1,99 6,98 2,15
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Tabulka 2: Faktory odlehlosti pfidanych vektort ve dvourozmérnych (2D)

a desetirozmérnych (10D) souborech (pokracovani).

j  maxQmax maxQmin maxQmed maxQhean maxQnean

2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D
0 o8 0,79 1,02 097 099 08 097 086 097 0,87
1 091 08 1,27 1,13 1,00 095 1,03 095 1,03 0,98
2 07 076 1,78 1,21 1,30 096 1,29 097 1,33 1,03
3 1,00 092 248 1,20 1,13 1,03 1,44 1,04 1,51 1,07
4 1,00 1,00 324 145 189 1,16 2,08 1,18 2,16 1,23
5 097 094 365 162 3,16 1,37 281 1,35 2,89 1,44
6 3,01 1,35 553 1,9 4,04 162 3,84 1,64 391 1,70
J minQmax minQmin minQmed minQhean minQnean

2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D
0 09 1,05 1,00 1,06 1,00 1,05 0,99 1,05 0,99 1,05
1 09 092 1,12 1,00 1,12 094 1,05 096 1,06 0,96
2 072 08 1,19 1,09 1,16 1,00 1,08 1,01 1,08 1,03
3 076 097 1,89 135 1,25 1,14 1,33 1,15 1,36 1,19
4 163 092 398 1,64 23 1,33 2,564 1,28 2,62 1,37
5 2,12 1,13 598 1,68 4,58 145 446 1,45 4,56 1,53
6 3,72 1,43 8,83 2,20 542 182 592 1,86 6,09 1,95
7 medQmax medQmin medQmed medQhean medQnean

2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D
0O 089 088 1,00 099 099 094 098 094 098 0,94
1 08 0989 1,15 1,07 1,01 1,00 1,04 098 1,04 0,99
2 065 08 1,30 1,11 1,07 0,99 1,04 0,99 1,06 1,01
3 079 093 2,18 1,21 1,42 1,10 1,48 1,08 1,53 1,11
4 168 093 441 145 282 1,28 290 1,23 3,00 1,29
5 1,76 1,10 5,12 1,74 3,84 149 3,86 1,47 3,96 1,54
6 3,33 140 9,35 2,31 5,10 1,90 5,52 1,87 5,73 1,97
7 meanQmax meanQmin meanQmed meanQhean meanQnean

2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D
0O 091 088 1,02 098 099 093 098 094 098 0,94
1 09 0389 1,17 1,06 1,03 09 1,04 096 1,04 0,97
2 068 08 1,34 1,12 1,11 1,00 1,09 0,99 1,10 1,02
3 083 093 2,18 1,22 1,30 1,08 1,46 1,07 1,52 1,10
4 1,59 092 4,13 142 257 1,25 266 1,21 275 1,26
5 169 1,11 493 1,68 380 146 3,73 1,45 3,81 1,52
6 3,41 1,39 8,44 221 489 1,84 527 1,84 543 1,92
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Tabulka 3: Faktory odlehlosti pfidanych vektort ve dvourozmérnych (2D)
a desetirozmérnych (10D) souborech (pokracovani).

7 detKmax detKmin detKmed detKhean detKnean
2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D 2D 10D
0,44 0,01 1,41 0,57 1,01 0,09 1,01 0,14 1,05 0,44
0,52 0,04 4,03 597 1,48 0,46 1,79 1,02 2,10 4,43
0,16 0,02 4,22 17,39 1,67 0,50 1,84 2,28 2,18 12,90
0,48 0,07 12,65 1547 2,21 1,02 3,53 2,63 4,77 11,52
1,72 0,04 54,57 34,77 6,55 7,69 11,34 13,67 17,19 28,03
1,39 0,36 47,42 645,02 23,83 68,16 23,44 117,10 26,55 478,17
10,87 7,91 245,56 8871,64 31,46 55,93 56,11 749,13 82,56 6575,11

S Tl W N+ O

4. Zavér

Provedli jsme experiment s rliznymi variantami vypoctu faktoru lokalni od-
lehlosti pro vicerozmérné pozorovani z datového souboru. Geometricky slozi-
t€jsi experiment pro mnozinu objekti se dvéma proménnymi jsme prezento-
vali a komentovali v [12].

Puvodni algoritmy meanQhean (LOF) a mazDhean (LOF’) jsou srovna-
telné, maxDhean je trochu rychlejsi a meanQhean vykazuje lepsi vysledky pro
vektory na okraji shluku. Jsme presvédceni, ze LOF by mél byt nadefinovan
jako mean@nean, coz je geometricky mnohem elegantnéjsi feseni, navic tento
algoritmus zvysuje hodnoty faktoru odlehlosti pro odlehld pozorovani, ¢imz
je zvyrazni. Jak je zdiraznéno v [7], je tato vlastnost velmi zadouci.

Lze tici, ze uziti mnozin @, ve srovnani s uzitim mnozin D,, snizi rozptyl
hodnot faktoru kolem hodnoty 1. Algoritmy, které pro vypocet pouzivaji
determinanty kovarian¢nich matic mnozin K, vykazuji velmi pékné vysledky,
pricemz nedochazi k tak ocividnému stirani rozdilu mezi vnitinim bodem
a odlehlym bodem pri vyssi dimenzi tulohy.

Vzhledem k tomu, Ze na zakladé vysledkii experimentii je patrno, ze hod-
noty faktoru odlehlosti jsou jen nepatrné ovlivnény zptisobem, jak je vypoc-
ten R,, navrhujeme pouZzivat vypocetné méné nakladné kvantily mnozin D,,.
Vhodnymi se jevi nizké kvantily pfi uziti vysokého k. Zejména pokud predpo-
kladame, ze soubor obsahuje hodné sumu a relativné ridké shluky, je dulezité
nastavit parametr k£ vysoky a pouZit nizké kvantily mnozin D,, coZ nelze
v puvodnim algoritmu LOF nastavit. Podobna myslenka je soucasti LOF”
algoritmu.

Mnohem zasadnéjsi je zpusob vypoctu }_%p. Pokud chce vyzkumnik nalézt
pouze vyrazné odlehld pozorovani s nizkou pravdépodobnosti oznaceni po-
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zorovani chybné jako odlehlé, potom by mél zvolit pro vypocet Ep vysoky
kvantil mnoziny {R, ;} v okoli zkoumaného vektoru.

Pokud chceme oznacit za neodlehla pozorovani pouze takova, jejichz okoli
je vyznamné hustsi, nebo pokud je snahou minimalizovat pravdépodobnost,
ze pozorovani bude chybné oznaceno za neodlehlé, potom je vhodné pocitat
R, jako nizky kvantil mnoziny {R, ;} v okoli zkoumaného vektoru.

V dalsi praci se zamérime na pripravu soubori dat pro shlukovani, kde
pouzijeme faktory odlehlosti jako vahy vstupujici do algoritmt shlukové ana-
lyzy. Takovouto aplikaci by bylo lze oznacit jako robustni shlukovou analyzu.
S tim souvisi nalezeni zptisobu, jak kvalitativné porovnat rizné metody urco-
vani faktoru lokéalni odlehlosti [11].

Podékovani

Tento ¢lanek byl pfipraven za podpory projektu IGA F4/6/2012.
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Abstrakt: Clanek je vénovén standardnim mnohorozmérnym statistickym
metodam pro redukci dimenze. Jejich spoleénym rysem je spektralni rozklad
urcité matice (tj. vypocet vlastnich ¢isel a vlastnich vektort) anebo obec-
néji singularni rozklad. Takové rozklady maji vynikajici vlastnosti z hlediska
numerické matematiky. Tento ¢lanek shrnuje nekteré vysledky numerické li-
nearni algebry o numerické stabilité metod pro vypocet popsanych rozkladi.
Poté diskutuje moznosti pouziti metod pro redukci dimenze zalozenych na
téchto rozkladech jako analyzy hlavnich komponent, korespondenc¢ni analyzy,
mnohorozmeérného skalovani, faktorové analyzy a linearni diskriminac¢ni ana-
lyzy v kontextu vysoce dimenzionalnich dat.

Kli¢ova slova: Redukce dimenze, spektralni rozklad, numerické stabilita.

Abstract: The paper is devoted to standard multivariate statistical methods
for dimension reduction. Their common basis is the eigendecomposition (i.e.
computation of eigenvalues and eigenvectors) or, more generally, the singular
value decomposition of specific matrices. These matrix decompositions pos-
sess excellent properties from the point of view of numerical mathematics.
The paper overviews some results of numerical linear algebra on the nu-
merical stability of methods for the computation of these decompositions.
After that, it discusses various dimension reduction methods based on the
decompositions, like principal component analysis, correspondence analysis,
multidimensional scaling, factor analysis, and linear discriminant analysis for
high-dimensional data.

Keywords: Dimension reduction, eigendecomposition, numerical stability.
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1. Problematika redukce dimenzionality

Redukce dimenze predstavuje dilezity krok statistické analyzy ¢i extrakce in-
formace z mnohorozmérnych dat, ktery mize byt v pripadé vysoce dimenzio-
nalnich dat zcela nezbytny. Jednotlivé metody slouzi ke zjednoduseni dalsich
analyz (jako napf. klasifika¢ni nebo shlukové analjzy) a sou¢asné i umoznuji
primo extrakci informace z dat, popisuji rozdily mezi skupinami, odhaluji
dimenzionalitu separace mezi skupinami i vyjadruji prispévek jednotlivych
proménnych k této separaci. Z anglicky psanych knih miizeme k danému té-
matu doporucit [15,28] anebo [16,22], kde jsou tytéz metody diskutovany
spise z hlediska dolovani znalosti (data mining). Nékteré metody pro redukci
dimenze jsou popsany i v ¢eskych ucebnicich [2,25, 33].

Metody pro redukci dimenze se nékdy déli do dvou rozsahlych skupin,
zejména v aplikacich dolovani znalosti [22]:

1. Selekce proménnych (selekce pfiznaku, wvariable selection, feature se-
lection, variable subset selection)

2. Extrakce priznaku (feature extraction)
e Linearni

e Nelinearni

Selekci proménnych se rozumi vybér jen téch proménnych, které jsou re-
levantni. Naproti tomu metody pro extrakci priznakt nahrazuji pozorovana
data jejich kombinaci. Jsou zalozeny na takovém zobrazeni, které prevadi
pozorovana data z vysoce rozmeérného prostoru do prostoru mensi dimenze.
Vypocty tak sice probéhnou v prostoru mensi dimenze, ale presto je nutné
napozorovat hodnoty vSech proménnych. Podle charakteru tohoto zobrazeni
rozliSujeme metody linedrni a nelinearni [22].

Podle jiného kritéria délime metody pro redukci dimenze na supervido-
vané a nesupervidované. Supervidovanymi jsou takové, které jsou urceny pro

Tabulka 1: Prehled statistickych metod pro redukci dimenze.

Metoda Vlastnosti

Analyza hlavnich komponent Linearni Nesupervidovana
Korespondenc¢ni analyza Linearni Nesupervidovana
Mnohorozmeérné skalovani Nelinearni | Nesupervidovana
Faktorova analyza, Lineéarni Nesupervidovana
Linearni diskrimina¢ni analyza || Linearni Supervidovana
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Tabulka 2: Prehled metod shlukové analyzy.

Metoda Vlastnost
Hierarchicka shlukova analyza Nesupervidovana
k priméri (k-means) Nesupervidovana
k nejblizsich sousedt (k-nearest neighbour) || Supervidovana

data pochéazejici ze dvou nebo vice skupin a soucasné vyuzivaji informaci
o tom, které pozorovani patii do které skupiny. To umoznuje zachovat oddéli-
telnost mezi skupinami. Nékteri autori varuji, ze kuprikladu analyza hlavnich
komponent jako priklad nesupervidovanych metod neni vhodna pro redukci
dimenze dat pochazejicich ze dvou nebo vice skupin v situaci, kdy cilem je
klasifika¢ni analyza [7].

Spole¢nym rysem linearnich metod pro redukci dimenze je skutec¢nost, ze
arni algebry a nasledné i nahradi ptivodni data témito novymi transformova-
nymi proménnymi. Vsechny metody v tomto ¢lanku provadéji transformaci
dat pomoci vypoc¢tu vlastnich a/nebo singuldrnich vektort. Pfitom pouziti
vlastnich/singularnich vektoru zpusobi i nekorelovanost transformovanych
proménnych. Snizenim poctu proménnych se snizi redundance v pivodnich
datech. To mize napravit potize se spolehlivosti zavéri nasledné statistické
analyzy.

Tento ¢lanek stru¢né popisuje klasické mnohorozmérné statistické metody
pro redukci dimenze uvedené v tabulce 1 a vénuje se i jejich vhodnosti pro vy-
soce dimenzionalni data. V kapitole 2 shrneme metody linearni algebry, které
tvori spolecny zaklad rtznych statistickych metod pro redukci dimenze. Pri-
tom pro vysoce rozmeérnda data je dilezity i pohled numerické linearni algebry,
ktery se tyka numerické stability vypoctu jednotlivych rozkladd matic. Jed-
notlivé metody pro redukci dimenze jsou pak popsany ve zbyvajicich kapito-
lach. Nejde pritom o vycerpavajici prehled poznatkii o klasickych metodach,
ale spise o zamysleni nad jejich pouzitelnosti pro vysoce dimenzionalni data,
kdy pocet proménnych p prevysuje pocet pozorovani n. Témto aspekttim se
vénuje znacna pozornost i v bioinformatice nebo analyze obrazu.

Mezi dalsi metody, které by si zaslouzily pozornost, patii i kanonicka ko-
relacni analyza, kterd zkouma linearni vztah mezi dvéma skupinami promeén-
nych, nebo shlukova analyza, ktera provadi prizkum dat s cilem najit né€jaké
jejich shluky [16, 20, 30]. Na rozdil od metod popsanych v tomto ¢lanku tedy
shlukova analyza neni zalozena na prevodu dat do prostoru mensi dimenze
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za pomoci néjakého (linedrniho ¢i nelinedrniho) zobrazeni [22]. Ptehled rtz-
nych metod shlukové analyzy uvadi tabulka 2. Mezi dalsi postupy pro redukci
dimenze patii napriklad metoda locally linear embedding anebo metoda self-
organizing maps zalozena na neuronovych sitich, coz jsou metody oblibené
napiiklad v analyze obrazu [19]. Z grafickjch metod pro exploratorni ana-
lyzu dat stoji za zminku biplot, zobrazujici soucasné data i proménné a byva
pouzit napf. pro interpretaci vysledka analyzy hlavnich komponent [22].

V ¢lanku budeme pouzivat nasledujici znaceni. Jednotkovou matici o ve-
likosti p oznac¢ime Z,,, pfipadné Z, pokud je dimenze jasna z kontextu. Prvek
matice M € R"*P na i-tém radku a v j-tém sloupci piSeme jako m,;;. Dale
oznac¢ime

n p n p
m;. = E mygj, m.; = E mij, m. = E E mygj. (1)
Jj=1 =1

i=1 j=1

Normou vektoru i matice vzdy rozumime euklidovskou normu.

2. Singularni a spektralni rozklad matice

Zakladem celé rady statistickych metod pro redukci dimenze jsou singularni
a spektralni rozklad matice. Oba pojmy se ve statistice casto povazuji za
synonyma, ale v linearni algebie predstavuji odliSné matematické koncepty.
V této sekci je popiSeme postupné a uvedeme vlastnosti (vétsinou bez di-
kazu), které jsou pro nas dulezité. Pro odvozeni, dikazy a detailnéjsi popis
odkazeme na [32, kap. 4, 5 a 6] a [12, kap. 2.4, 7 a 8] anebo na ¢eské prace [11,
kap. 2] a [9, kap. 2 a 5]. Rizné algoritmy pro vypocet rozkladi matic byly po-
psany napf. v prehledu vypocetni statistiky [6]. Naproti tomu v této kapitole
klademe diiraz na numerickou stabilitu algoritmi, coz je klicova vlastnost pti
aplikacich na vysoce rozmérna data.

2.1. Spektralni rozklad

Nejprve definujeme vlastni ¢isla a vlastni vektory. Pro realnou ¢tvercovou
matici A € RP*P nazveme ¢islo A € C vlastnim ¢islem (charakteristickym
¢islem, eigenvalue) matice A, pokud existuje nenulovy vektor q € CP takovy,
ze Aq = \q. Vektor q nazveme vlastnim vektorem (eigenvector) matice A.
Kazdé vlastni ¢islo A s prislusnym vlastnim vektorem q matice A zrejmé
splniuje vztah (A — AZ)q = 0. Matice A — AZ je proto singularni a jeji deter-
minant je nulovy. Rovnice det(A — A\Z) = 0 pfedstavuje polynomialni rovnici
s neznamou A. Jelikoz kazdy nekonstantni polynom mé alespon jeden kom-
plexni kotfen, vime, Ze existuje vzdy alespon jedno vlastni ¢islo. Vlastni ¢isla
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realné matice mohou byt komplexni, protoze korfeny polynomu s realnymi
koeficienty jsou obecné komplexni.

7, existence alespon jednoho vlastniho cisla vyplyva, ze lze k danému
linedrnimu zobrazeni z linedrniho prostoru do stejného prostoru vzdy najit
vektor, ktery pfi zobrazeni neméni sviij smér. V pripadé, kdy existuje maxi-
malni pocet p navzajem linedrné nezavislych vlastnich vektort, zfrejmé exis-
tuje baze prostoru R? slozena z vlastnich vektorti. Matici A mtzeme potom
pomoci této baze transformovat na jakysi kanonicky tvar, tj. na diagonalni
matici, jejiz vSechny vlastni vektory jsou jednotkové vektory (sloupce jed-
notkové matice). Spektrdlni rozklad ¢tvercové matice A popisuje pravé tuto
transformaci, a to ve tvaru

A=QAQ, (2)
kde A je diagonalni matice s vlastnimi ¢isly Ay, ..., A\, na diagonale. RozepiSe-
me-li ekvivalentni vztah AQ = QA po sloupcich, dostaneme

kde q; znaci i-ty sloupec matice Q. Vidime, ze sloupce matice Q jsou tvotfeny
vlastnimi vektory A.

Trtidou matic, pro kterou spektralni rozklad vzdy existuje, je trida syme-
trickych pozitivné semidefinitnich matic. Empirickd varianc¢ni matice i kore-
la¢ni matice patti k této tridé. Pro symetrické pozitivné semidefinitni matice
plati, ze vsechna vlastni cisla jsou realna a nezaporna. Navic existuje tim
padem vzdy béze vlastnich vektort, které jsou navzajem ortogonalni,

ajq; =0, i#j, da=1 i=1,...,p (4)

V tomto piipadé plati QTQ = Z, tedy Q! = Q7T a spektralni rozklad (2)
lze psat jako
A =QAQ”. (5)

2.2. Singularni rozklad

Singularni rozklad (singular value decomposition, SVD) je narozdil od spek-
tralniho rozkladu definovan pro libovolnou obdélnikovou matici A € R"*P,
Je-li » < min{n,p} hodnost matice A, pak ma tvar

A=UxVT, (6)

kde U € R™™™ a V € RP*P jsou ortonormalni matice, tj. UTU = T,
a VIV = T, a matice ¥ € R"*? ma na prvnich r diagonalnich pozicich
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prvky
i > 0, 1=1,...,r (7)

a je nulova jinde. Cisla o0;; se nazyvaji singuldrni c¢isla a plati, ze se rovnaji
odmocniné nenulovych vlastnich &isel matice AAT (i ATA). Jsou tedy vzdy
redlna a kladna. Je konvenci uvadét singularni ¢isla matice 3 tak, aby byla
sestupné usporadanéa. Sloupce matice U obsahuji takzvané levé singularni
vektory a jsou zaroven vlastnimi vektory matice AA”. Sloupce V se nazyvaji
pravé singularni vektory a jsou i vlastnimi vektory AT A. Neni tézké vidét,
7e pro symetrické matice (A = A7) piedstavuje spektralni a singularni roz-
klad totéz. V linearni algebre se pro symetrické matice pouziva vzdy pojem
spektralni rozklad, kdezto statisticka literatura pouziva i pojem singularni
rozklad.

Ze singularniho rozkladu (6) dostaneme po jednoduchém (ale dlouhém)
rozepsani po prvcich ekvivalentni vyjadreni

T
A = ZO’MUZ'V,LT. (8)
i=1
Pro jednotlivé ¢leny pfitom plati ||o;u; v || = 04 a tudiz
lo11uivy || = 011 > |lo2auavs | = 092 > -+ > |l vl || = 0 (9)

Ve vztahu (8) nahlizime na matici A jako na soucet celkového poctu r kom-
ponent. Jde vlastné o ekvivalentni vyjadieni pozorovanych dat viaci jinym
ortonormalnim bazim. Lze Tici, ze komponenty prislusné nejvétsim singular-
nim ¢islim maji v pozorovanych datech nejvétsi vahu.

Statistické metody pro redukci dimenze zalozené na singularnim (popf.
pro symetrické pozitivné semidefinitni matice spektralnim) rozkladu urcité
matice A lze interpretovat i tak, ze samotnou matici A nahradi aproximaci
podle

s
A~ Z O'iiuz'V,LT, (10)
1=1

v némz s < r. To znamend, ze se zcela ignoruje vliv takovych komponent
z (8), které prislusi nejmensim (a tedy v uréitém smyslu nejméné dilezitym)
singularnim c¢islim.

2.3. Numerické vlastnosti

Singularni rozklad je velmi silny néstroj nejen z teoretického hlediska, ale
i vypocetné, paklize je spravné implementovan. Standardni metoda pro jeho
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vypocet je sice drazsi (ale ne fadové) nez metody pro jiné rozklady jako napf.
LU rozklad (Gaussova eliminace), ale ze vSech rozkladu si nejlépe dokéze
poradit v situacich, kdy dana matice je singularni nebo témér singularni.
Napriklad urceni hodnosti matice je v fadé pripadi mozné jen pomoci SVD.
Spravna implementace SVD je totiz schopna najit veskera singularni cisla
véetné téch nejmensich s presnosti stejnou jako strojové presnost [3].

Navic singuldrni (v symetrickém pozitivné semidefinitnim pripadé spek-
tralni) rozklad 1ze spocist tzv. zpétné stabilné. To znamena, ze existuji metody
pro SVD dané matice A, které spoctou v konec¢né aritmetice vzdy rozklad,
ktery je presnym rozkladem (tj. rozkladem v presné aritmetice) pro matici
velmi blizkou piivodni matici A. Zdtraznime, Ze tato vlastnost neni vlastnosti
singularniho rozkladu, ale vlastnosti metody jejiho vypoctu.

Na vybéru nejvhodnéjsi metody maticového vypoctu velice zalezi. Typic-
kym prikladem je feseni problému nejmensich ¢tverci

min ||[Ax — b||, AeR"™P beR" n>p. (11)
xeRp
Matematicky pfesnym fesenim je x = ATb, kde AT je Mooreova-Penroseova,
pseudoinverze k matici A. Naivni pristup spoc¢iva v tom, zZe se nasobi inverze
matice ATA s vektorem ATb. Jsou-li sloupce matice A téméf linedrné za-
vislé, pak miize dojit k obrovskym chybam pii vypoctu (AT A)~1. Vhodn4
implementace zaloZzena na SVD vyuziva vzorec
“u’b
x=ATb=VEUTb=) —i—v, (12)

O‘..
i=1 %

obdobny vzorci (8), pficemz vypocet SVD je numericky stabilni.

Pro nejstabiln€jsi a ¢asto zaroven nejrychlejsi maticové metody doporu-
¢ujeme sofware Matlab [23], ktery obsahuje nejmodernéjsi implementace ma-
ticovych metod pfimo od védecké komunity numerické linearni algebry, tedy
komunity, kterd se specializuje pravé na efektivni (computationally effici-
ent) maticové vypocty. Alternativné lze pouzit popularni statisticky software
R [26], ktery je narozdil od Matlabu zdarma. I kdyz samotné metody mati-
cového poctu byly jiz davno podrobné popsany v statistické literatuie [27],
zatim se jim vénovalo malo pozornosti z numerického hlediska a neni ani vzdy
zaruceno, ze metody jsou efektivné implementovany v R. To plati zejména
pro praci s vysoce dimenzionalnimi daty.

Vypocet singularniho rozkladu ¢tvercové matice velikosti p stoji priblizné
16/3 - p* aritmetickych operaci. Pro vysoce dimenzionalni data (napi. p >
10000) obecné plati, ze vypocet nelze provést v rozumném case anebo do-
chazi k vycerpani tilozného prostoru v paméti poéitace. Casto jsou data vSak
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ridka, tzn. mnoho prvkt dané matice je nulovych, coz muze vypocet usnadnit.
Existuji itera¢ni metody, které vyzaduji v kazdé iteraci jen jedno pomeérné
levné nasobeni vektoru s danou fidkou matici. Vysledkem itera¢niho procesu
jsou aproximace singularnich cisel a vektorti s tim, ze zpravidla nejrychleji
konverguji nejvetsi singularni cisla. Takovy postup je pro redukci dimenze
vhodny vzhledem k (10) a ¢asto i umoznuje vyhnout se regularizaci [10, 16].

3. Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (PCA, principal component analysis) pred-

stavuje nejcastéji pouzivanou metodu pro redukci dimenze. Predpokladame,

ze mame k dispozici nezavislé stejné rozdélené p-rozmérné ndhodné vektory
Xq,..., X, € RP.

Metoda je zalozena na spektralnim rozkladu empirické varian¢ni matice

1 n

d (X - X)(X; - X)T e RPP, (13)

=1

S =

n—1

kde X oznaé¢i vektor vybérového primeéru. Tato matice je symetricka a po-
zitivné semidefinitni s nezadpornymi vlastnimi c¢isly. Hodnost S je nejvyse
min{n, p}. Protoze soucet vlastnich ¢isel matice je roven souctu jejich dia-
gonalnich prvka (tj. jeji stopé), je v pfipadé varianéni matice roven souctu
rozptyll jednotlivych proménnych.

Cilem analyzy hlavnich komponent je nahradit p-rozmérna pozorovani
malym poc¢tem s (s < min{n,p}) hlavnich komponent, které predstavuji
navzajem nekorelované linedrni kombinace nameérenych proménnych vysveét-
lujici velkou (maximalni moznou) ¢ast variability dat [2]. Hlavni komponenty
lze interpretovat i tak, ze jednotlivé namérené pozorovani se sklada z primeéru
spocitaného pres vSechna pozorovani plus néjaka linearni kombinace vsech
jednotlivych hlavnich komponent. Pritom existuji rizna doporuceni, jak volit
vhodnou hodnotu s.

Analyza hlavnich komponent promita jednotliva pozorovani X,; na pod-
prostor generovany s vlastnimi vektory qi,...,qs matice S, které ptislusi
nejvetsim vlastnim ¢isltim,

Xi — [q17’"7qs][q17"'7qs]TXi- (14)

Nasledujici vypocty pak probihaji v prostoru malé dimenze generovaném
vektory qi,...,qs a misto X; se pracuje s linedrni kombinaci

a1, ... a5 X, (15)
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tedy se skalarnimi souciny s vlastnimi vektory qi,...,qs. Prispévek i-té
hlavni komponenty (i = 1,...,p), tj. komponenty prislusné i-tému nejvétsimu
vlastnimu ¢islu, k vysvétleni celkové variability v datech pritom vyjadiime
jako

s
S (16)

j=1"\j
kde Aq,..., A, jsou vlastni ¢isla matice S. Alternativné lze pocitat hlavni

komponenty z empirické korelacni matice, coz se doporucuje spise jen v pfi-
padé velkych odlisnosti ve variabilité jednotlivych proménnych [28].

Vypocet hlavnich komponent lze provést numericky stabiln€ i pro vysoce
dimenzionalni data (n < p). V softwaru je vSak mozné narazit na tako-
vou implementaci, kterd pro n < p selhava. V softwaru R jsou k dispozici
specializované knihovny HDMD ¢ FactoMineR pro vypocet (nejen) hlavnich
komponent pro vysoce dimenzionalni data, které lze doporucit pred béznymi
implementacemi [24].

4. Korespondenc¢ni analyza

Korespondenc¢ni analyza predstavuje obdobu analyzy hlavnich komponent
pro kategorialni data [14, 25, 28]. Néktefi autofi ji ponékud prekvapivé ozna-
¢uji i jako korespondenéni faktorovou analyzu [13].

Tzv. jednoducha korespondenc¢ni analyza studuje vztah mezi dvéma ka-
tegoridlnimi proménnymi. Ozna¢me pomoci N € R?*7 kontingenéni tabulku
pozorovanych ¢etnosti n;; s I fadky a J sloupci. Pomoci x? budeme znadit
testovou statistiku Pearsonova x? testu nezdvislosti (nebo homogenity) pro
stanoveni vztahu mezi sloupci a fadky. Dejme tomu, Ze x? test zamita nu-
lovou hypotézu nezavislosti mezi kategorialni proménnou v radcich tabulky
a kategorialni proménnou v jejich sloupcich. Cilem korespondencni analyzy je
dale redukovat mnohorozmeérny prostor radkové a sloupcové proménné a pro-
studovat interakci mezi obéma proménnymi.

Statistika x2 se obvykle po¢ita jako

I J 2
Ce3y () an
=1 j=1

(2

To 1ze napsat pomoci relativnich ¢etnosti p;; = n;;/n.. jako

x> :n..z

i=1j

(pij — pipj)’ /DD - (18)

J
=1
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Matice P, jejiz prvky jsou relativni ¢etnosti p;;, se v tomto kontextu oznacuje
jako korespondenc¢ni matice. Dalsi zapisy téhoz jsou

2 _ . i:pz > (— —p3)2/p.j :n..i:lp.j;]; (% —pi.)2/pz-- :

=
(19)
kde ¢isla tvaru p;;/pi. a pi;j/p.; jsou prvky tzv. profili.
Vektory marginalnich pravdépodobnosti oznacime jako

:(p.l,...,p.J)T, r:(pl.,...,pf.)T (20)

a definujeme radkové a sloupcové profily jako

r, = (1 ”) :([ﬂ,...,p’“’) , (21)
n;. n;. Ds- Di-

T T
. (@ w) :(&... @) | (22)
J n.; ’ ’ n.; P.j ’ ’ P-j

Ze vztahu (19) dostaneme

1

2:n"zpi-(ri—C)TDc_1( —c)=n. ij —1)'D, M (c; — 1), (23)

kde D, = diag(r), D. = diag(c) a diag znaci diagonalni matici. Ziejmé plati
Zle Di. = ijl p.; = 1 a testovou statistiku x? lze tedy interpretovat
jako vazeny primeér y? vzdalenosti mezi fadkovymi profily r; a marginalnimi
sloupcovymi pravdépodobnostmi c. Stejné tak lze na hodnotu x? nahliZet
jako na vazeny primér x? vzdalenosti mezi sloupcovymi profily ¢; a margi-
nalnimi radkovymi pravdépodobnostmi r

V ramci redukce mnohorozmérného prostoru lze vzorec (18) s vyuzitim
toho, zZe ¢isla p;; — p;.p.; jsou prvky matice P — rcT, vyjadiit jako

x> =n.tr[D'(P —rc")D, (P —rc")7], (24)

C

2
T

YP —rch)7, (25)

kde tr znac¢i stopu matice. Jsou-li A7, ..., A2 nenulova vlastni ¢isla matice

D P —rc!D;

T C

pak s vyuzitim véty o stopé mame

2 :n..Z)\f. (26)
i=1
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Dalsi vypocty pak vedou ke grafickému znazornéni vztahti mezi radky
a sloupci kontingené¢ni tabulky za pomoci redukce dat do dvou dimenzi [25].
Potrebné dvé hlavni komponenty jsou preskalovanymi levymi a pravymi sin-
gularnimi vektory v SVD rozkladu matice D, L/ 2(P —rc)D. 1/ ?. pro kterou
lze dokazat, ze ma singularni ¢isla Aq,..., A.. Tyto dvé hlavni komponenty
piislusi vlastnim ¢islim A2 a A3 matice (25) a jejich p¥ispévek k vysvétleni
vSech dimenzi lze vyjadrit jako podil

2 2
R 27)
2 =17
kde >, A? = x?/n.. se nazyva celkova inercie. Zde je na misté upozornit
na dalsi nekonzistenci mezi terminologii ve statistice a linearni algebte. Iner-
cie v linedrni algebfe je pojem spojeny s pocty (a ne soucty) vlastnich ¢isel,
presnéji jde o pocty zapornych, nulovych a kladnych vlastnich ¢isel. Celkova
inercie >_;_; A? = x?/n.. je oblibenou mirou asociace mezi dvéma kategori-
alnimi proménnymi, ktera se bézné oznacuje jako ¢ (koeficient fi) [1]. Inercie
odpovida stupni rozptyleni bodii v mnohorozmérném prostoru a rovna se
vazenému priméru y? vzdalenosti fadkovych profiléi od svého priimeéru.

Jednotlivé trovné radkové i sloupcové proménné se zobrazuji do jediného
spolec¢ného grafu. Vodorovné ose v grafu odpovida prvni hlavni komponenta
a svislé ose druh4 hlavni komponenta transformovanych dat. Radky zobra-
zené blizko u sebe pak maji podobné profily a obdobné i sloupce zobrazené
blizko sebe.

Soucasné plati, ze bod odpovidajici konkrétnimu radku a bod odpovidajici
konkrétnimu sloupci jsou si blizko tehdy a jen tehdy, kdyz se danad kombi-
nace objevuje Castéji, nez by se oc¢ekavalo v modelu nezavislosti. Polohy bodt
tak vyjadruji asociaci mezi konkrétnimi tirovnémi radkového a sloupcového
profilu a tato asociace se oznacuje jako stupen korespondence. Graficky vy-
stup tedy hodnoti rozdil pozorované tabulky cetnosti oproti situaci, kdyby
platil model nezavislosti mezi obéma proménnymi. To nasledné umoznuje
napr. shlukovani kategorii nominalnich proménnych.

Zobecnénim na vice nez dvé kategorialni proménné je mnohorozmérna
koresponden¢ni analyza, kterou podrobné studuje kniha [29]. Koresponden¢ni
analyza je numericky stabilni i pro vysoce dimenzionalni data [5].

5. Mnohorozmérné skalovani

Mnohorozmérné skalovani (vicerozmérné skalovani) je metoda pro redukci
dimenze mnohorozmeérnych dat a jejich grafické zobrazeni, které co mozna
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nejpresnéji zachova vzdalenosti mezi pozorovanimi. Nejcastéji se jedna o dvou-
rozmérnou vizualizaci [22], tedy o redukci dimenzionality dat do dvou di-
menzi.

Predpokladejme, ze jsou k dispozici mnohorozmeérna spojita data mérena
na n objektech. Metoda pak pracuje s matici euklidovskych vzdéalenosti mezi
objekty. Metodu vsak lze pouzit i v pripadé, ze jsou k dispozici pouze vzdale-
nosti mezi objekty, zatimco ptivodni namérené hodnoty nejsou znamy. Jinou
moznosti je situace, kdy jsou naméreny spise podobnosti mezi objekty, pokud
je lze snadno prevést na nepodobnosti (vzdalenosti).

Nejjednodussim pripadem je tzv. klasické mnohorozmeérné skalovani, které
se téZ oznacuje jako analyza hlavnich soufadnic (téZ analyza hlavnich ko-
ordinat, principal coordinate analysis). To predstavuje linearni metodu pro
redukci dimenze [22]. Nechf §;; predstavuje vzdalenost mezi i-tym a j-tym
pozorovanim a necht D € R™*" znaci symetrickou ¢tvercovou matici s prvky

1
d@-j:—ﬁéz i=1,...,n, j=1,...,n. (28)

179

Pomoci C € R"*" oznacime symetrickou ¢tvercovou matici s prvky c;;, kde
proi,5 =1,...,n,

Cij = dij - (dz - d) — (dj — d) = dz'j — dl — d.j +d... (29)

Klasické mnohorozmérné skalovani je zalozeno na spektralnim rozkladu ma-
tice C, ktera je pozitivné semidefinitni [15]. Vlastni vektory ptislusné prave
dvéma nejvétsim vlastnim ¢islim poslouzi k transformaci souradnic dat a je-
jich naslednému grafickému zobrazeni [25].

Diilezitou roli hraje i metrické mnohorozmérné skalovani, které umoznuje
transformovat vzdalenosti pomoci monoténni funkce, a je tedy nelinearni me-
todou pro redukci dimenze. Vypocet je pak zalozen na iterativnim reseni mi-
nimalizace ztratové funkce, ktera vyjadiuje odlisSnost mezi transformovanymi
vzdalenostmi (po redukci dimenze) a puvodnimi naméfenymi vzdalenostmi.
Kromé toho existuje nemetrické (ordindlni) mnohorozmérné skalovani, které
bylo podrobnéji popsano napf. v knihéch [22, 25].

Obecné 1ze mnohorozmérné skalovani popsat jako soubor mnoha rdznych
metod a algoritmt. Pritom jsou nékteré z nich vhodné i pro analyzu vysoce
dimenzionalnich dat. V tomto kontextu se za nejvhodnéjsi povazuji prave
algoritmy zaloZené na singularnim rozkladu [4]. Jako vyhodu metod mnoho-
rozmeérného skalovani lze uvést i jejich schopnost odhalit shluky v datech.
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6. Faktorova analyza

Faktorova analyza je zaloZena na predpokladu, ze lze pozorovana data vysveét-
lit pomoci malého poc¢tu latentnich proménnych (faktori) [2, 33]. Predstavuje
casty nastroj pri vyhodnocovani psychologickych testii ¢i v ekonomii. Fakto-
rova analyza vzbuzuje urcité kontroverze i kvili problematické interpretaci
vzniklych faktora.

Model faktorové analyzy pro i-té pozorovani zapiSeme jako

Xio—pm = yufa+ -+ yefie + e,

Xip —tp = Yprfir + -+ Ypefit + €ip, (30)
kde i = 1,...,n. Pozorovani X; = (X;1,..., X;p)? zde vysvétlujeme pomoci
latentnich faktort f;i1,..., fitr, parametrd p;,...,0p & Y11,...,Vpt & Sumu
€1, -, €ip. Model mizeme vyjadrit maticové jako

Xz—u:I‘fZ—i—ez, 2:1,,n (31)

Oproti analyze hlavnich komponent se nepiredpoklada, ze by latentni promén-
né vysvétlily veskerou variabilitu pozorovanych dat. Cést variability jednot-
livé proménné, ktera je vysvétlena latentnimi proménnymi, se oznacuje jako
komunalita.

Nyni stru¢né popiseme mozny zpisob pro odhad parametri v (30). Oznac-
me pomoci S empirickou varian¢ni matici spoc¢itanou ze vsSech pozorovani
X1,...,X,,. Predpoklada se, ze S = I'T7 + vare a 7e matice vare je diago-
nalni. Diky tomu se odhadnou mimodiagonalni prvky matice T = S — vare
pfimo pomoci mimodiagonalnich prvka S. Pokud jde o diagonalni prvky T,
1ze je odhadnout itera¢nim postupem [2]. Tim se ziskd odhad celé matice T
a dale se hled4 takovd matice T, ktera spliiuje vztah I'T?T = T. Kompli-
kaci je i to, Ze také pro matici I'* = T'U plati I*T*T = T, pokud U je
(libovolna) ortonormalni matice. To znamend, Ze latentni proménné nejsou
urceny jednoznacné. Byly navrzeny rizné metody pro odhad matice I':

1. Metoda hlavnich komponent

2. Metoda hlavnich faktort

3. Iterovana metoda hlavnich faktort
4. Metoda maximalni vérohodnosti
5

. Metoda minimalizace rezidui
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Metodu hlavnich komponent pro odhad parametr ve faktorové analyze
lze nastinit pomoci spektralniho rozklad matice T ve tvaru

T = QAQ”. (32)

Oznacme napfed pomoci Q; matici obsahujici prvnich ¢ sloupci Q a po-
moci A% /2 diagonalni matici, jejiz diagonalni prvky jsou rovny odmocnindm
t prvnich diagonalnich prvkt matice A. Matice I' se pak urci jako

I'= QtA%ﬂ. (33)

Alternativné lze matici S nahradit empirickou korela¢ni matici [28].

Pro vysoce dimenzionélni data (n < p) lze faktorovou analyzu pouZit,
pokud se zvoli vhodna metoda pro odhad matice I'. Casto pouzivana metoda
maximalni vérohodnosti zde vSak selhava. Vhodné implementovanou metodu
nabizi napt. knihovna HDMD v softwaru R.

7. Linearni diskriminac¢ni analyza

Prestoze linedrni diskriminac¢ni analjza (LDA) predstavuje klasifika¢ni me-
todu, lze ji interpretovat jako metodu, ktera jiz v sobé automaticky zahrnuje
supervidovanou redukci dimenze [22].

Predpokladejme, ze mame k dispozici celkovy pocet K rtznych skupin,
v nichZ jsou pozorovany nezavislé p-rozmérné nahodné veli¢iny Xq,..., X,
pochézejici z p-rozmérného normalniho rozdéleni. Predpokladame, ze kazdé
skupiné prislusi odlisSny vektor stfednich hodnot, ale varian¢ni matice X je
spolecna pro vsSechny skupiny. Jeji odhad oznacime jako S. V k-té skupiné
oznacime vybérovy primeér pozorovanych dat jako X a celkovy priimeér na-
pFi¢ skupinami jako X. LDA zafadi nové pozorovani do té skupiny, k jejimuz
priuméru ma nejbliz ve smyslu Mahalanobisovy vzdalenosti.

Ekvivalentné lze vypocet LDA zalozit na tzv. diskriminac¢nich skérech,
kterych je pravé s = min{K — 1, p}. Tento pfistup se typicky vyuziva v soft-
warovych implementacich [8,18]. Matice B o rozmérech p x p je definovana
jako

K
B=) X;—-X)(X;—-X)". (34)
k=1
Dalsi vypocet je zalozen na spektralnim rozkladu matice S™'B. Diskrimi-

nac¢ni skéry se rovnaji tém hlavnim vektorim S~!B, které piislusi nenulovym
vlastnim ¢isltm.
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Véta: Uvazujme p-rozmeérné pozorovani Z. Oznacme vlastni vektory matice
S—!B piislugné nenulovym vlastnim ¢isliim jako vy, ..., v,. Pak linedrni dis-
kriminac¢ni analyza klasifikuje pozorovani Z do skupiny k praveé tehdy, kdyz

S

Z[v}’(Z—Xk)]2gZ[va(Z—Xi)f, i=1,...,K. (35)

J=1

Dtukaz je uveden napi. v knize [18]. Dusledkem véty je pak nésledujici
tvrzeni, které ukazuje, jak LDA specialné pro K = 2 redukuje dimenzi na
hodnotu 1.

Véta: Uvazujme K = 2 a mé€jme k dispozici p-rozmérné pozorovani Z. Pak ma
matice ST1B jediné nenulové vlastni &islo, jemuz prislusi vlastni vektor, ktery
oznac¢ime v. Pfedpokladejme déle vI'X; > vTX,. Linearni diskriminaéni
analyza klasifikuje pozorovani Z do skupiny 1 pravé tehdy, kdyz

VTil + VTXQ

T
7>
v 2

(36)
Pokud vsak plati vI'X; < v’ Xy, linearni diskrimina¢ni analjza klasifikuje
Z do skupiny 1 prave tehdy, kdyz

VTil + VTXQ

T
7 <
v 2

(37)

Pro vysoce dimenzionalni data za predpokladu n < p trpi linearni diskri-
minacni analyza tzv. prokletim dimenzionality. P¥i vypoc¢tu diskriminac¢nich
skort je velmi obtizné nejprve spocitat potrebna vlastni cisla, pricemz od-
povidajici vlastni vektory nemusi v tomto kontextu ani byt definovany [10].
Moznym feSenim je pouzit regularizovany odhad varianéni matice [16] anebo
vhodné modifikovat Fisherovo optimalizac¢ni kritérium, které stoji v pozadi
metody LDA a vyzaduje vypocet vlastnich ¢isel matice S™1B [10].
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OPTIMALNI ABSOLUTNI MOMENTY
OPTIMAL ABSOLUTE MOMENTS

Vaclav Cermak
Adresa: Severozapadni I1/18, 14100 Praha 4

Abstrakt: Uvazujme distribuéni funkci F, pro kterou plati [ |z|" dF(x) <1
pro dané r > 0. Optimélni absolutni moment (r-tého ¥adu) je definovan
jako takové éislo A,., pro které je vyraz [ |z — A,|" dF(x) minimalni. Jsou
zkoumany vlastnosti optimalnich absolutnich momenti.

Klicova slova: Optimalni aboslutni moment, distribuc¢ni funkce.

Abstract: Let F be a distribution function for which [ |z|" dF(z) < 1 holds
for a given r > 0. Optimal absolute moment (of the order r) is defined as the
real number A, which minimizes the integral [ |z — A,|" dF(z). The current
paper deals with properties of optimal absolute moments.

Keywords: Optimal absolute moment, distribution function.

The absolute moments are usually defined — cf. Kotz and Johnson (1982)
and/or some textbooks on the theory of statistics, e.g., Stuart and Ord
(1987) — by means of the formula

o
/ lz —p)| dF(z), r=1,2,..., (1)
— 0o
i.e., as the moments about the expectation p}. Only in the case r = 1, can
another central value be used, namely the median X 5. Then, the mean
absolute deviation -

/ 7 — Xos|” dF(z) (2)

— OO

has some advantages: its use in constructing the measures of relative variabil-
ity and measures of skewness leads to standardised and well-behaved mea-
sures (functions of the shape parameters).

As well-established, the choice of the median X 5 instead of the expecta-
tion ©) minimalizes the mean absolute deviation. This idea can also be trans-
posed to the absolute moments of higher orders, i.e. to the cases r = 2,3, ...
Thus let us define the optimal absolute moments by means of the formula

vi= [ le- Al ar), (3)

— o0
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where A, denotes the quantity minimizing the functional (3). Of course, in
the case r = 2, we have Ay = 1| and, therefore, v turns into the variance ps.

Another interesting case is where » = 3. This is useful in constructing a
moment-based measure of skewness, p5/v3, where pf = [~ (z — A3)? dF (z).
It can be shown that the optimal absolute moment vz can be expressed in a
simple form, despite the fact that the explicit expression of A3 is somewhat
complicated.

Example: let X be a continuous random variable with the power distri-
bution, F(x) = 2¢, f(x) = cz*',¢ > 0,0 < x < 1. Then vj = (1 — 43)?,
where As is the root of the equation

12 6¢c 3c
Ac+2 . A2 —A .
cr)cray s —34Tt 3

= 0.
c+1 c+ 2

As regards robust methods of statistics, a very interesting case is r = 1.5.
This also leads to unambiguous and simple solutions. For example, in the case
of power distribution with ¢ = 2, i.e. f(z) = 2z, we get v 5 = 2(1 — A;.5)'5,
where A1 5=0.68433. Further, puf - /vf . =1—0.847 . — 1.24; 5= — 0.196.

The optimal absolute moments have the folowing advantages:

(a) While the coefficient of variation, constructed as the ratio of the mean
deviation about pf, and of the mean, take values within the interval (0,2),
the analogous coefficient based on the mean deviation about the median X 5,
takes values within the interval (0, 1). This latter also has a smaller sampling
variability.

(b) The family of skewness coefficients, the general formula of which is

A, r 00 r
o ik _ — [T (Ar — ) dF—i—fAr(:p—AT) dF
i [ (A~ a) dF + [ (@ — A)rdF

has very good properties both from the point of view of descriptive statistics
and of inferential statistics.
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ZPRAVA O CINNOSTI CESKE STATISTICKE
SPOLECNOSTI V ROCE 2013

1. Zakladni idaje o Spolecnosti

Dne 31. ledna 2013 se na Vysoké skole ekonomické v Praze konalo valné
shromézdéni Ceské statistické spolecnosti, na némz byl zvolen novy vybor
Spolecnosti na dvouleté funkéni obdobi. Pfedsedkyni Spole¢nosti byla zvo-
lena prof. Rezankové z katedry statistiky a pravdépodobnosti Vysoké skoly
ekonomické v Praze. Na prvni schiizi vyboru CStS, ktera se konala 27. tinora
2013, byli zvoleni dal§i ¢lenové predsednictva, a to prof. Dohnal (FS CVUT
v Praze) — mistopfedseda, prof. Picek (TU Liberec) — védecky tajemnik,
Ing. Loster (VSE Praha) — hospodéai. Dale vibor ustavil funkci odpovédného
redaktora ¢asopisu Informac¢ni Bulletin Ceské statistické spole¢nosti, do které
byl zvolen Mgr. Vencalek (PiF UP Olomouc). Cinnost technického redaktora
tohoto casopisu stejné jako v predchozich letech vykonaval Ing. Pavel Striz,
ktery v roce 2013 zabezpecoval téz zadosti o registrace Casopisu, viz nize.
V roce 2013 dva élenové CStS pozadali o ukonceni ¢lenstvi a tii zdjemci se
prihlasili, takZe ke konci roku méla Cesks statistickd spoleénost 233 éElent.
Ostatni daje se vzhledem k predchozimu roku nezménily, kromé priamérného
veku, ktery se mirné zvysil na 52 let.

2. Cinnost vyboru Spole¢nosti

Celkem se v roce 2013 konala tii zasedéani vyboru CStS (v tinoru, ¢ervnu
a listopadu). Kromé toho fada dulezitych zélezitosti byla diskutovana pro-
strednictvim elektronické posty. Jednou oblasti ¢innosti bylo ,zviditelnéni®
CStS. Vybor realizoval vytvofeni a spusténi novych webovych stranek, a to
jak v ceském, tak anglickém jazyce. Jejich adresy jsou www.statspol.cz/cs/
a www.statspol.cz/en/. Do Ceské verze byl umistén on-line formulaf slouzici
jako prihlagka za ¢lena Spole¢nosti. Na Wikipedii byl zaloZen ¢lanek o Ceské
statistické spole¢nosti. Nékolik informaci o aktivitach CStS bylo publikovano
v Casopise Statistika & My. Clenové vyboru zastupovali CStS na konferencich
na Slovensku a na schiizce predstavitelil narodnich statistickych spole¢nosti
V6 v Lublani. V cervenci 2013 byla dojednana Dohoda o beziplatném uzi-
vani nebytovych prostor mezi Ceskjm statistickym tiadem a Ceskou statis-
tickou spole¢nosti, kterou podepsala pani piedsedkyné CSU prof. Ritschelova
a predsedkyné CStS prof. Rezankova. Diky této dohodé bude mit CStS po
dobu 8 let svoji kancela¥, a to mistnost 126 v prostorach knihovny CSU. Sou-
casti dohody je spoluprace v oblasti statistiky téchto dvou instituci, zamérené
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zejména na spolupraci ve vyzkumu a vyvoji zaméreném do oblasti statistiky,
spolupréci pii vydavani odbornych periodik a spole¢nou organizaci konferenci
a odbornych seminaia. CStS se zavazala predat Ceskému statistickému tradu
svt1j knihovni fond, ktery se stane soucasti Ustfedni statistické knihovny.

Byla vydana dvé &isla éasopisu Informac¢ni Bulletin Ceské statistické spo-
le¢nosti, v nichz byly zohlednény formalni pozadavky, aby se ¢asopis mohl
uchazet o zafazeni do Seznamu recenzovanych neimpaktovanych periodik
vydavanych v Ceské republice (dale ,Seznam®). IB CStS byl dle zdkona
¢. 46/2000 Sb. zaregistrovan u Ministerstva kultury CR (evidenéni &islo re-
gistrace je E 21214) a byla podéana zadost o zafazeni ¢asopisu do Seznamu.
V casopise jsou nyni zretelné oddéleny védecké a odborné staté od jinych
¢lankd, zprav a informaci, pozvanek na akce apod. Vybor CStS doporudil
redakéni radé IB postup pri sestavovani jednotlivych ¢isel IB.

Na své prvni schiizi vybor CStS schvalil moznost piidéleni t¥{ finan¢nich
prispévkt na konference pro mladé védecké pracovniky, a to v max. vysi
5 tis. K¢ na jednotlivce. Vybor schvalil nové podminky pro udéleni jednora-
zového prispévku. Predsedkyné obdrzela pouze jednu zadost, a to od RNDr.
Patricie Martinkové na konferenci IMPS 2013 (&ervenec, Holandsko). Cle-
nové vyboru se vyjadrovali e-mailem; byl odsouhlasen zadany prispévek ve
vysi 5000,— K¢.

Byla aktualizovana databéaze élentt CStS, v planu je jeji zpiistupnéni éle-
nfim vyboru v ramci intranetu. Byla provedena aktualizaci tdaji o CStS
v informaénim systému Rady védeckych spoleénosti CR. Do tohoto systému
byla téZ vloZena vyroéni zprava o ¢innosti CStS.

3. Aktivity CStS v oblasti konferenci a zastoupeni CStS
na ruznych akcich

— Dne 31. ledna 2013 se na Vysoké skole ekonomické v Praze konalo valné
shromazdéni Ceské statistické spole¢nosti, na kterém byly pfedneseny zpravy
o ¢innosti a o hospodafeni CStS a probéhla volba predsedy a vyboru CStS.
Odbornou prednasku na téma Generovani nahody je prilis duleZité, nez aby-
chom jej mohli prenechat ndhodé prednesl prof. Antoch z MFF UK Praha.
— Dne 20. biezna 2013 se ve Sladkovi¢ovu predsedkyné CStS ztcastnila slav-
nostni konference 45 rokov Slovenskej Statistickej a demografickej spolo¢nosti:
minulost, pritomnost, budicnost. Prof. Rezankova na ni vystoupila s pispév-
kem informujicim o aktivitdch Ceské statistické spoleénosti na mezinarodni
trovni. Pfedsedkyné CStS na této konferenci prevzala pro Ceskou statistic-
kou spole¢nost pamétni list.

— Ve dnech 27.—-29. kvétna 2013 se ve slovenskych Kocovcich konala slovensko-
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-Geska konference PRASTAN 2013. Ctyii ¢lenové CStS byli zastoupeni v pro-
gramovém vyboru této konference. Nékolik ¢lent CStS se této konference ak-
tivné zaéastnilo, mezi nimi i predsedkyné a mistopfedseda CStS. Hlavnim
tématem konference byly shlukovaci metody a jiné vicerozmérné statistické
techniky.

— Clenové CStS se zacastnili také dalsich statistickych konferenci, z nichZ
nejvyznamnéjsi byl 59. svétovy statisticky kongres mezinarodniho statistic-
kého institutu ISI, ktery se konal ve dnech 25.—-30. srpna 2013 v Hongkongu.
Jednou z jeho mnoha akci bylo mezinarodni kolo soutéze o nejlepsi statis-
ticky plakat s tématem zemédélstvi, urcené pro zakladni a stfedni skoly, do
které postoupily i plakaty z Ceské republiky (organizatory narodniho kola
byly CSU a VSE, prof. Rezankova byla predsedkyni hodnotici komise).

— Na dny 26.—-29. zafi 2013 byly naplanovany Statistické dny na Brejlové ve
spojeni s konferenci TEXperience 2013. K hezkému mistu, piijemnému pro-
stiedi, dobrému pocasi a skvélé kuchyni chybéla jen vétsi acast ¢lentt Ceské
statistické spole¢nosti.

— Dne 23. tijna 2013 se mistopredseda prof. Dohnal ztucastnil zasedani Rady
védeckych spole¢nosti CR a ziskal doplitujici informace o moznosti ziskévani
finan¢nich prispévki na ¢innost jednotlivych spolec¢nosti.

— Ve dnech 24.-25. fijna 2013 se v Lublani konalo jiz devaté zasedani pred-
staviteld narodnich statistickych spolecnosti ze zemi stfedni Evropy (V6).
Ceskou statistickou spole¢nost zastupovala na této akci predsedkyné prof. Re-
zankova. Vysledkem setkani je spole¢né prohlaseni, které mj. obsahuje prislib
kazdoro¢niho usporadani spolecné virtualni konference spolecnosti V6. Dal-
sim ukolem je potieba ziskavani mladych statistikti pro aktivni ¢lenstvi v na-
rodnich spole¢nostech.

— Dne 5. prosince 2013 se v respiriu MFF UK uskutecnil jiz tradi¢cni Mi-
kuklassky den Ceské statistické spoleénosti spoéivajici v celodennim odbor-
ném programu a zavérecném spolecenském posezeni.

— Byla pripravena konference (zimni skola) ROBUST 2014 na dny 19.-24.
ledna 2014 v Jetrichovicich.

4. Plan hlavnich aktivit CStS pro rok 2014

— Prvni akci bude jiz vyse zminéna zimni Skola ROBUST 2014 ve dnech
19.-24. ledna 2014 v Jettichovicich.

— Druhou akci bude valné shromézdéni CStS dne 12. tnora 2014 v budové
CSU v Praze s odbornou prednaskou Ing. Sixty na téma Pokroky v mérent

ekonomiky — ESA 2010.
— Na dny 9.-10. rijna 2014 je naplanovano setkani zastupci statistickych
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spole¢nosti V6 v Praze ve spolupraci s Ceskym statistickym tfadem.

— V prosinci 2014 bude usporadan Mikuklassky den na MFF UK v Praze.

— Dale planujeme zorganizovani Statistickych dnt, pfipadné dalsi odborna
setkani.

— Budou vyddna minimalné ¢étyfi ¢isla Informacniho Bulletinu Ceské statis-
tické spole¢nosti, bude pokracovat tidrzba webov§ch stranek CStS a rozsifen
¢lanek o CStS na Wikipedii.

V Praze dne 17. 1. 2014 prof. Ing. Hana Rezankova, CSc.
predsedkyné CStS

ZASEDANI PREDSTAVITELU NARODNICH
STATISTICKYCH SPOLECNOSTI V6 V LUBLANI

Hana Rezankova

Ve dnech 24.-25. tijna 2013 se v Lublani konalo jiz devaté zasedani pred-
staviteld narodnich statistickych spolecnosti ze zemi stiedni Evropy (V6).
V této skupiné jsou kromé Ceské republiky zastoupeny Madarsko, Rakousko,
Rumunsko, Slovensko a Slovinsko. V letosnim roce se bohuzel nemohla zi-
castnit delegace z Rakouska. Jednani se ticastnili predsedové, prip. mistopred-
sedové statistickych spole¢nosti, Ceskou statistickou spole¢nost zastupovala
jeji predsedkyné Hana Rezankova. Letosni setkani zorganizoval predseda Slo-
vinské statistické spole¢nosti (SSS) Andrej Blejec za podpory Statistického
uradu Slovinské republiky (SURS).

Oficialni ¢ast zasedani se konala v nové budové tohoto itfadu. Na tvod de-
legace statistickych spolecnosti V6 privitala naméstkyné generalni reditelky
SURS Karmen Hren. O prestavce byla na programu prohlidka budovy SURS,
naptiklad pracovisté pro telefonické dotazovani respondentd a vypocetniho
stfediska. Tuto ¢ast a technickou podporu zasedani zajistovala mistopred-
sedkyné SSS a zaméstnankyné SURS, pani Mojca Noc¢ Razinger. V zavéru
jednani pritomni predstavitelé narodnich statistickych spole¢nosti V6 pode-
psali spole¢né prohlaseni, které je zaméreno predevsim na:

— potfebu intenzivnéjsi vymény informaci mezi statistickymi spole¢nostmi
V6, zejména o konani narodnich statistickych konferenci a dalsich akci,

— prislib zorganizovat alespon jednu virtualni konferenci pro statistické spo-
lecnosti V6,

— zvyseni usili pri ziskani mladych statistikti pro aktivni ¢lenstvi. Pristi jubi-
lejni desaté zasedani predstavitelti statistickych spole¢nosti V6 se bude konat
na podzim roku 2014 v Praze za podpory Ceského statistického tiadu.
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ZPRAVA Z VYROCNI KONFERENCE
PSYCHOMETRICKE SPOLECNOSTI

Patricia Martinkova

22.—-26. cervence 2013 Arnhem, Holandsko
Patricia Martinkova, Ustav informatiky AV CR

V cervenci tohoto roku se v holandském Arnhemu konalo jiz 78. vyrocni
setkani Psychometrické spolecnosti, IMPS 2013. Zucastnilo se ho na 330 za-
stupcti z témeér 30 zemi. Byli zde zastupci univerzit — kateder psychometrie,
psychologie, pedagogiky, sociologie, statistiky i matematiky. Zastoupeny byly
také organizace zbyvajici se testovanim znalosti jako napt. Cambridge Assess-
ment, Educational Testing Service (ETS), nebo konferenci poradajici CITO.

Prednasky probihaly paralelné v Sesti salech mistni opery (Musis Sacrum).
Sekce se vénovaly rtiznym témattiim potfebnym pro analyzu psychometric-
kych dat: teorii odpovédi na polozku (IRT), modelovani ¢asu odpovédi, de-
tekci odlisné fungujicich polozek (DIF), klastrové a korespondené¢ni analyze,
faktorové analyze, strukturdlnim modelim (SEM), bayesovskym metodam,
pripadu chybéjicich dat, odhadu reliability a validity, ale také praktickym
otazkam testovani jako je navrh testu nebo jeho praktické provedeni, aj.

Obzvlasté pro mladé védce byla velmi piinosna tterni diskuse s editory
5 Casopistli, plna doporuceni a odpovédi na otazku ,,How to get published?.
Ctvrteéni keynote lecture se vénovala historii sekvenéni analyzy a pfipravila
tak ptidu pro odpoledni proslov prezidenta spolecnosti. Ten mluvil o pocita-
¢ovém adaptivnim testovani (computerized adaptive testing, CAT) umoznu-
jicim individuélni pristup k testovanym. V prednasce zazn€ly metody po-
tfebné pro analyzu CAT, zdturaznéna byla aktualnost tohoto tématu a po-
treba vétsiho poctu védct, kteri by se tématu vénovali.

Pro studenty vypisuje psychometricka spolec¢nost kazdoroc¢né tfi ocenéni
(travel award) v hodnoté 500 $. Dalsi podobné ocenéni pro studenty poskytuje
ETS, to navic hradi také kratkou navstévu ETS v Princetonu, letos nim byla
ocenéna doktorandka z katedry matematiky a statistiky z McGill University.
Na misté pak byla ocenéna nejlepsi studentské prezentace a nejlepsi poster.
Posledni ze zminénych ocenéni putovalo do Ceské republiky.

Autorka ¢lanku dékuje Ceské statistické spole¢nosti za poskytnuti finanéniho
prispévku na konferenci.

36



Obsah
Védecké a odborné staté

Vanda Vintrovd, Tomas Vintr, Hana Rezankovd, Viadimir Uradnicek
Porovnani vybranych algoritmi pro ohodnoceni
odlehlosti vicerozmérnych pozorovani ............coeiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiniiannenns 1

Jan Kalina, Jurjen Duintjer Tebbens
Metody pro redukci dimenze v mnohorozmérné
statistice a jejich VYPOCEt .....oouiiiiii e 13

Viclav Cermdk
Optimalni absolutni momenty ..........coooiiiiiiiiii i iiaeaneans 30

Zpravy a informace

Hana Rezankova
Zprava o ¢innosti Ceské statistické spoleénosti v roce 2013 .................... 32

Hana Rezankovd
Zasedani predstaviteli narodnich statistickych spolec¢nosti V6 v Lublani . 35

Patricia Martinkovd
Zprava z vyroc¢ni konference Psychometrické spolecnosti ....................... 36

Informaéni bulletin Ceské statistické spoleénosti vychazi étytikrat do roka v ¢eském
vydani. Piilezitostné i mimotddné ceské a anglické ¢islo. Vydavatelem je Ceska statisticka
spolec¢nost, IC 00550795, adresa spolecnosti je Na padesatém 81, 100 82 Praha 10. Evidenc¢ni
¢islo registrace vedené Ministerstvem kultury CR dle zdkona ¢. 46/2000 Sb. je E 21214.

The Information Bulletin of the Czech Statistical Society is published quarterly.
The contributions in bulletin are published in English, Czech and Slovak languages.

Piedsedkyné spoleénosti: prof. Ing. Hana REzZANKOVA, CSc., KSTP FIS VSE v Praze,
nam. W. Churchilla 4, 13067 Praha 3, e-mail: hana.rezankova@vse.cz.

Redakce: prof. Ing. Vaclav CERMAK, DrSc. (pfedseda), prof. RNDr. Jaromir ANTOCH, CSc.,
prof. RNDr. Gejza DOHNAL, CSc., doc. Ing. Jozef CHAJDIAK, CSc., doc. RNDr. Zdenék
KARPISEK, CSc., RNDr. Marek MALY, CSc., doc. RNDr. Jifi MiCHALEK, CSc., prof. Ing. Jifi
MILITKY, CSc., doc. Ing. Josef TVRDIK, CSc., Mgr. Ondiej VENCALEK, Ph.D.

Redaktor ¢asopisu: Mgr. Ondifej VENCALEK, Ph.D., ondrej.vencalek@upol.cz.
Informace pro autory jsou na strankach spolecnosti, http://www.statspol.cz/.

DOI: 10.5300/IB, http://dx.doi.org/10.5300/IB
ISSN 1210-8022 (Print), ISSN 1804-8617 (Online)

Toto &islo bylo vytisténo s laskavou podporou Ceského statistického uradu.




