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Vicerozmerné statistické metody

Vicerozmeérné statistické rozdéleni a testy



Vyznam rozdéleni ve vicerozmérném prostoru

Pouzitelnost mnohych klasickych statistickych metod a postupt vyzaduje
predpoklad o normalnim rozdéleni sledovanych proménnych.

Podminka normality vyplyva z toho, Zze metody zalozené na tomto predpokladu
mohou vyuzit kompletni matematicky aparat schovany za danou statistickou
metodou. Tyto metody jsou také relativné snadno pochopitelné a se ziskanymi
reSenimi se dobre pracuje.

Ovsem v realném svété byva obtizné predpoklad o normalnim rozlozeni dodrzet,
v mnohych oblastech prirodnich a mnohdy i technickych oborud neni tento
predpoklad samozrejmosti.

Predpokladejme vSak normalitu a predpoklad o jedné normalné rozlozené
nahodné proménné muzeme rozsirit na predpoklad simultanniho normalniho
rozloZzeni dvou a vice nahodnych proménnych. Nékteré vicerozmérné postupy a
metody vychazeji z predpokladu vicerozmérného normalniho rozdéleni.
Vicerozmeérné normalni rozdéleni mlze byt také velmi uzite¢nou aproximaci
raznych jinych simultannich rozdéleni.
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Rozdéleni dat ve vicerozmérném prostoru

* Klasicka jednorozmérna rozdéleni a testy maji svlj protéjSek ve vicerozmérném

prostoru; analogii lze nalézt v podstaté ke kazdému z nich

e Obrazky zobrazuji 1D, 2D a 3D normalni rozdéleni
* Pri popisu vicerozmeérnych dat se uplatiuji stejné charakteristiky jako pri popisu

dat jednorozmérnych, nicméné nyni jiz ne jako jedno Cislo, ale jako vektor
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Pojmy popisu vicerozmernych rozdéleni

 Centroid
— primér nebo median nebo jind charakteristika stfredu spoctena pro vsechny dimenze
— Je popsan vektorem charakteristik stfedu
— Pouzivan jako popisna statistika nebo i jako soucast vypoctu shlukovacich metod
— virtualni stred vicerozmérného shluku“

e Medoid

— Medoid je reprezentativni objekt datového souboru nebo shluku v datech, jehoz priimér
podobnosti od vSech ostatnich objektd v datech nebo ve shluku je minimalni.

— Medoid ma podobny vyznam jako priimér nebo centroid, jen je vidy reprezentovan
realnym objektem z datového souboru.

— Medoid byva nejéastéji pouzivan tam, kde neni definovan priimér nebo centroid (napfr.
tfi a vicerozmérny prostor). Tento termin se pouziva pri shlukové analyze.
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Vicerozmeéerné charakteristiky rozdéleni

e Zakladni charakteristikou vicerozmeérného rozdéleni je vektor strednich hodnot
(vektor priiméru)

E(X,)

Bx)-| )

E(X,)
* a kovaria¢ni matice ol o0, - o0,
Y = var(X) = cov(X) = 0-2:01 022 0'2:c7p
O'p.O'l 0,0, - GFZ)

* kde je 9 kovariance dvou nahodnych velicin, tj.

o, = cov(X,, X, )= E(X, - E(X,)IX, —E(X,))
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Priklady vicerozmérného rozdéleni
R — knihovna MSBVAR

File Edit Packages Windows Help

R R Console

"99T7" 8.82455813716143 9.16155239420353 9.92171421406856

"998" 10.3204216587675 9.42518922477533 9.00039864882276

"9g9g9m 10.2934553138610 11.0164866424562 10.06768494950944

"1000" 9.97107440422063 9.40092345810796 10.56321882359131

Rebuilding the help.search() database

database rebuilt

write.table (x, "x.CxXt"™)

vmatl=matrix(e(1,0,0, O0,1,0, 0,0,1),3,3)

xXl<-rmultnorm(1000,c(10,10, 10), vmatl, tol = 1le-10)

write.table(xl,"x1.txt") (o s
vmat2=matrix(c(1,0.5,0.5, 0.5,1,0.5, 0.5,0.5,1},3,
tol le-1

vmatl=-matrix(c(1,0,0, O0,1,0, 0,0,1),3,3)

tol

3
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
>
+
|

x2<-rmultnorm (1000, (10,10, 10), wvmat2,
write.table (x2,"x2.txt™)

vmat3=matrix({c(l,1,1, 1,1,1,
x3<-rmultnorm (1000, c (10,10,
write.table (x3,"x3.txt™)

1,1,1),3,3)
10), vmat3,

tol le-1

vmat4=matrix(c(1,0.7,0.7,
x4<-rmultnorm(1000,c (10,10,
write.table (x4, "x4.txt™)
local({pkg <- select.list(sort(.packages(all.avail]
if (nchar (pkg)) library(pkg, character.only=TRUE)})

0.7,1,0.7,
10), vmat4,

0.7,0.1,1),3,
tol le-1

-

®l<-rmultnorm (1000, (10,10, 10),
write.table (x1,"xl.tc=xt"™)

vmat2=matrix(c(1,0.5,0.5,
X2<-rmultnorm (1000, c (10,10, 10),
write.table (%2, "x2.txt")

vmat3=matrix(c(l,1,1, 1,1,1,
X3<-rmultnorm(1000,c (10,10, 10),
write.table (x3,"x3.Lxt"™)

0.5,1,0.5,

wvmatl, le-10)

0.5,0.5,1),3,3)

vmatz, tol = le-10)

1,1,1),3,3)

vmat3, tol = le-10)
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Priklad vicerozmerného rozdeéleni |

vmatl=matrix(c(1,0,0, 0,1,0, 0,0,1),3,3)
x1<-rmultnorm(1000,c(10,10, 10), vmatl, tol = 1e-10)
write.table(x1,"x1.txt")

IBA

u 9"“‘"’"’,‘
H Uﬁ Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Vicerozmérné statistické metody
,9‘
A 5%



Priklad vicerozmeérného rozdéleni Il

vmat2=matrix(c(1,0.5,0.5, 0.5,1,0.5, 0.5,0.5,1),3,3)
Xx2<-rmultnorm(1000,c(10,10, 10), vmat2, tol = 1e-10)
write.table(x2,"x2.txt")

IBA

u 9"“‘"’"’,‘
H Uﬁ Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Vicerozmérné statistické metody
,9‘
A 5%



Priklad vicerozmeérného rozdeéleni lll

vmat4=matrix(c(1,0.7,0.7,0.7,1,0.7, 0.7,0.1,1),3,3)
x4<-rmultnorm(1000,c(10,10, 10), vmat4, tol = 1e-10)
write.table(x4,"x4.txt")
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Priklad vicerozmeérného rozdéleni IV

vmat3=matrix(c(1,1,1, 1,1,1, 1,1,1),3,3)
x3<-rmultnorm(1000,c(10,10, 10), vmat3, tol = 1e-10)
write.table(x3,"x3.txt")
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Wishartovo rozdeéeleni

* Wishartovo rozdéleni je vicerozmérnym zobecnénim chi-square rozdéleni

* Pfi odvozeni nékterych dulezitych algoritmu ve vicerozmérné statistické analyze se
uplatiuje dale uvedena vlastnost Wishartova rozdéleni.

* Soucet nezavislych ndhodnych matic s Wishartovym rozdélenim se shodnou
stfredni hodnotou je rovnéz Wishartovo rozdéleni se stejnou stredni hodnotou,
pricemz stupné volnosti se scitaji.

A=A +A,+..+A, H
— A, ~W, [ > v, E
A, ~W, (v,,E)h=12,..H Pl &
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Hotellingovo rozdéleni

Jedna se o zobecnéni t- rozdéleni pro p-rozmérny prostor

UvaZujme reguldrni ¢tvercovou matici A p-tého fadu a rozdélenim W,(v.X) a na A nezavisly p-

poloZzkovy vektor a s rozdélenim Np(op,%) Potom kvadratickd forma Q, =cva’A™a m3
Hotellingovo rozdéleni T? (p, v — p+1).

V jednorozmérném normalnim rozdéleni se pfi testovani hypotéz o stfedni hodnoté pouziva
statistika (jednovybérovy t-test)  x ~N(po?)—s2ZE _t(n-1)
s*(x)
n

Druhou mocninu této statistiky miZeme upravit a zapsat ve tvaru t’ = n(;—ulsz(x)]_l (;—u)

Tento vyraz odpovida p-rozmérné statistice, vhodné k usudku o , kterd ma Hotellingovo
rozdéleni T? s p a n—p stupni volnosti, jedna se tedy o zobecnéni t- rozdéleni pro p-rozmérny
prostor. MUzZeme tedy psat

x~N, (W2)——n(x—p)'S™" ~T*(p,n—p)
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Normalita ve vicerozmérném prostoru

Normalita ve vicerozmérném prostoru
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Nenormalni rozlozeni ve vicerozmérném prostoru
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Nenormalni rozlozeni ve vicerozmérném prostoru
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Je normalita v jednorozmeérném prostoru jedinou
podminkou vicerozmérné normality?
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Je normalita v jednorozmeérném prostoru jedinou
podminkou vicerozmérné normality?
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Je normalita v jednorozmeérném prostoru jedinou
podminkou vicerozmérné normality?
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Vicerozmeérny outlier
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Srovnani prumeéru ve vicerozmeérném prostoru

* Pro zobecnéni t-testu pro p

rozmérd se vyuziva Hottelingovo
rozdéleni

T2 = n,n, (;1—X_2—8)T§71(X_1—X_2—8)

n

kde 5=y, -1, (nejcastéji 6 =0), ma
opét Hotellingovo rozdéleni
S parametryp, n—p -1

T-tests; Grouping: group (vicerozmerne_modelove)
Group 1: 1; Group 2: 2
Hotelling T2=23280.9 F(3,1996)=7752.5 p=<0.0000

Mean Mean t-value df p [ValdM | Valid M | 5td.Dev. | Std.Oev. | F-ratio p
Variable 1 s 1 P 1 p Variances | Variances
W1 10.00068| 14 00068 -87Y.3755| 1998| 0.00 1000 1000] 1.023659 1.023659) 1.000000, 1.000000
2 9.96685| 13.96685| -89.5768) 1993 0.00 1000 “I[IIEIDID.FJEJBEDH! 0.998503| 1.000000 1.000000
V3 10.00140] 14.00140| -88.5272| 1998| 0.00 1000 1000| 1.010342 1.010342| 1.000000, 1.000000
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Vicerozmerné statistické metody

Operace s vektory a maticemi
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Pojmy vicerozmeérnych ana

Vicerozmeérné metody: Nazev vicerozmeérné vychazi z typu vstupnich dat, tato data jsou tvorena
jednotlivymi objekty (i.e. klienti) a kazdy z nich je charakterizovan svymi parametry (vék, prijem atd.) a
kazdy z téchto parametr(i mizeme povaZovat za jeden rozmér objektu.

Maticova algebra: Zakladem prace s daty a vypoctl vicerozmérnych metod je maticova algebra, matice
tvori jak vstupni, tak vystupni data a probihaji na nich vypocty.

NxP matice: N objektl s p parametry pak vytvari tzv. NxP matici, kterd je prvnim typem vstupu dat do
vicerozmérnych analyz.

Asociacni matice: Na zakladé téchto matic jsou pocitany matice asociacni na nichz pak probihaji dalsi

vypocty, jde o ¢tvercové matice obsahujici informace o podobnosti nebo rozdilnosti (tzv. metriky) bud’
objektl (Q mode analyza) nebo parametrd (R mode analyza).Méfitko podobnosti se liSi podle pouzité
metody a typu dat, nékteré metody umoznuji pouziti uzivatelskych metrik.
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Vstupni matice vicerozmeérnych analyz

NxP MATICE ASOCIACNI MATICE

— ™ ()

i

L O O — O ) < 1) D
£ £ E TR s
g g T R TV T T
m M m© O O 0 0 O 0
O 0O O o O 0O O O O

. Vypocet metriky _
objekt 1 podobnosti/ objekt 1

DbjEkt 2 vzdalenosti DbjEkt 2
objekt 3 - objekt 3
objekt 4 objekt 4
objekt 5 objekt 5
objekt 6 I objekt 6 I

Hodnoty parametrl pro jednotlivé objekty Korelace, kovariance, vzdalenost, podobnost
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