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1.

uvoD

Za realizaciju znanstvenih i struénih radova i neposred-

nu primjenu ovih rezultata u praksi neophodna je primjena ele-

ktroni&kih racunala, pogotovo u postupcima klasifikacije, se-

lekcije, programiranja i kontrole treninga. Ovo zbog toga S5to

svi ti postupci zahtijevaju sloZene operacije sa velikim bro-

jem varijabli i primjenu kompliciranih matematickih i stati-

sti¢kih postupaka.

Svrha ovog projekta je izrada odredjenog broja programa

za analizu podataka na elektroni¢kom racdunalu koji su u ovom

¢asu najpotrebniji za dalji nastavak znanstvenog i struénog

rada i1 primjenu rezultata u praksi. Tim je programima omogu-

¢ena primjena novih metoda za analizu podataka, od kojih su

neke posebno razvijene za primjenu na malom broju ispitanika,

5to je najcesce sluaj u vrhunskom sportu.

Na temelju analize potreba iskazanih u programima znan-

stvenog i strufnog rada izradjeni su ovi programi:

(1)

(2)

(3)

Program za simultanu kanonidku i kvazikanonicku analizu,
kojim se omogudava pouzdanija analiza i predvidjanje vi-
Sekriterijalnih rezultata u boriladkim sportovima i sport-
skim igrama (program QCCR) ;

Program za robustnu diskriminativnu analizu, kojim se omo-
guéava klasifikacija i usmjeravanje polaznika sportskih
Skola (program SDA) ;

Program za viSekriterijalnu selekciju sa ogranidenjima ko-
jim se omogudava planski rad na usmjeravanju i izboru dje-
ce i omladine za pojedine sportske discipline (program
CORAMIN) ;
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(4) Program za simultanu regresijsku i kvaziregresijsku ana-
lizu, kojim se omoguéava pouzdanija izrada jednadZbi spe-
cifikacija u sportovima sa malo vrhunskih takmicara

(program CAOS) ;

(5) Program za diskriminativnu analizu u Mahalanobisovom pro-
storu, kojim se omogufava odredijivanje optimalnog psiho-
fizifkog profila sportasSa za odredjenu sportsku disciplinu
(program DIANA) ;

(6) Program za analizu klika, kojim se omogucdava odredjivanje

sociometrijske strukture mom¢adi (program ITA);

(7) Program za analizu strukturalnih promjena, kojim se omo-
gufava analiza kvalitativnih promjena u toku treninga
(program COMPAT-ZZ) ;

(8) Program za kanonifku analizu strukturalnih promjena, ko-
jim se omoguéava utvrdjivanje kvalitativnih promjena ne-

zavisno od kvantitativnih promjena (program LIMAX) ;

(9) Program za analizu kona¢nog broja sadrZaja tranzitivnih
operatora, kojim se omogudava odredjivanije karakteristi-
ka treninga u pojedinim fazama trenazZnog ciklusa
(program QUQULELE) ;

(10) Program za dekompoziciju krivulja vjeZbe, kojim se omo-
gucava analiza kvantitativnih promjena u toku treninga
(program LAV) ;

(11) Program za kose Prokrustove transformacije pomoéu orto-
conalnih rotacija, koji omogucava ispitivanje ispravno-
sti hipoteza o strukturi psihofizic¢kih osobina sportasa
(program SCHOENEMANN) ;
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(12) Program za usporedbu objektivne strukture psihofizidkih
karakteristika i teoretske strukture tih karakteristika,
kojim se omogucava ispitivanje teoretskih koncepcija o
strukturi nekog skupa karakteristika (program QUAQUA).

Svi su programi napisani u programskom jeziku SS i pohra-
njeni u programskoj biblioteci FFK*LIB. i javnoj, svakom ko-
risniku dostupnoj programskoj biblioteci SRCE*SS-MAKRO.

Svi programi, koji realiziraju nove metode ili algoritme,
ili bitnu modifikaciju postojec¢ih algoritama, snabdjeveni su
dokumentacijom u vidu &lanaka, koji su objavljeni ili ¢e biti
objavljeni, u 1983, ili 1984, godini u znanstvenim ili struc-
nim éasopisima i zbornicima. Ti su &lanci pridruZeni ovom ela-
boratu, koji sadrZava i listinge programa i upute o njihovom

koristenju.
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ALGORITAM I PROGRAM QCCR
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Jedan od osnovnih problema kineziologije jest utvr-
djivanje relacija izmedju dva skupa varijabli, kao npr. iz-
medju obiljeZja trenaZnog procesa i efikasnosti u sportskoj
aktivnosti, izmedju pokazatelja neke dimenzije psihosomat-
skog statusa i efekata treninga i sl. Rezultati analize re-
lacija, medjutim, mogu u znatnijoj mjeri ovisiti od modela
pod kojim je analiza vrSena, pa tako izbor modela moZe utije-
cati i na donosenje odluka prilikom primjene rezultata u prak-

si.

Vedi stupanj sigurnosti u zaklju&ivanju i vidi nivo
kvalitete odluka moZe se postiéi analizom podataka pod razli-
¢itim modelima i usporedbom dobijenih rezultata.

Stoga, definiran je algoritam i napisan program
QCCR u kojem se relacije izmedju dva skupa podataka analizi-
raju pod klasi¢nim biortogonalnim kanonickim korelacijskim
modelom (Hotelling, 1935) i pod generalnim modelom za anali-
zu relacija dva'skupa kvantitativnih varijabli, tzv. kvazi-
kanonic¢kim modelom (Momirovidé, Dobrié i Karaman, 1983), i
usporedjuju dobijeni rezultati,
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NAZIV PROGRAMA

s¢y 6 C C R 2%x

AUTORT
K, MOMIROVIC
Ve, pOBRIC
Fe PROT
K. BOSNAK
FUNKCTIJA

oVAJ PRAGRAM PROVODI STAWNDARDNU BIORTOGONALNU KANUNIcKU KARELACIJSKU
ANALTZU (HOTELLINGy1925) I KANONICKU ANALIZU KOVARIJANCE (MQMIROVICH
DOBERIC | KARAMAN, 1983) TE UTVRDJUYE RELACIVE REZULTATA DoBpvENIH POD

DVA MODFELA,

METODA 1 ALGoRITAM gPIsanNl SU U

BEoSNARs K,y F, PROT | K,  MoMIROVICS
SOME RELATIONSHIPS BEThEEN CANONICAL COVARIANCE ANALYSIS

ON COMPUTATIONAL STATISTICSs PRAGUE, 158%,

PRIPREMA PODATAKA

KONTROLN] zaplS 1 PoDAacl ZA PryI skyF VARIJABLI NALAZE SE U DATOTECI
DATAs KONTROLNI ZAPIS I PODACI 2A DRUGI SKUP VARIVAB 1 NALAZE SE U
DATOTECT ATA, BROV VARIJABLI DRUGOG SKUPA TREBA BITI JEDNAK IL1 MANJI
0D BROJVA VnR:JABLt U PRVOM SKyru,

IZVRSNI plo pROUGRAMA

BLOK U,
INPUT 1 CoNFORM ULAZNIK PODATAKA

OUTPUTIDEVICE=PR)
HEADINGI{TEXT=E ¢ C R4T)
HMEADING(TEXT=KANQNICKE | kVAZIKANONICKE KELACIJE)
TEXT(TEXT= & ¢ ¢ R)
INFUT (DATA=pATA,SCORE=gR])
INPUT (DATA=ATA,5CORE=BR2)
CONFORM (INy=BB1,IN2=BB2,0UT1=B1 0UT2=B2)
DELETE iMA7RIX=BB|l
DELETE (MaTRIX=BB2)

*

» BLoKk |,

# INTERKORE| ACIJE I KROSKORELACIVE

*

HMEADING (TExT=INTERKORELACIJE 1 KROSKORELACIVE D)
CORRELATION (SCORE=B)+R=R1)

CORRELATION (SCORE=B2+Re=R2)

AND CANONIcAL CORRELATION ANALYSIS. 6TH INTERNATIONAL SYNPOSIUM



Filles S1ALEC‘R5}Z T}NE!-14339=56

cROSSCORRELATION (P1=B},Pz=B2)
PRINT (MATRIX=R1,TEXT=INTERKORTELACIgJE U PRVOM SKUPU)
FRINT (MATRIX=RZ, S TEXT=INTERKORELACIUE U DRUGOM SKUPU)
PRINT (MATRIX®RIZy»TEXT=KROSKORELACIVE )

' DELETE (MATRIX=B2Z)

BLoK 2, .
KANONICKA KORELACIJUSKA ANALIZA

.
HEADINGITEXT=KANgNICKA KORELACIUSKA ANALLIZA4D)
CANCORR(Z=B ) X1=x1eX2=X2,6=90,01)
DELETE (mATRIX=B1)
MULT (A=R12,p%X2,TB.M=C12)
MULT (a=X1,pr=R12,M=C21)
PRINT (MATRIX=X1,T+TEXT=KANONICK]I KOEFICIJENTI PRVOG SKUPA)
PRINT tnATRrxtrl.T +TEXT=kanNONICK] FAKTORI PRVOG SKUPA)
PRINT (MATRIX=C12,TEXT=xANONICK] KRUSFAKTORI PRVOG SKUPA)
PRINT (MATRIX=X2,TITEXT=KANONICK] KOEFICIJENT] DRUGOG SKyPA)
PRINT (MATRIX=F2,TeTEXT=KaNONICK] FAKTURI DRUGOG SKUFA)
PRINT IMATR:x=c21- VTEXT=KANONICKI KROSFAKTORI DRUGOG SKUPAD)
]
» BLgKk 3,
* KANONICKA KOVARIVANCNA ANALIZA
L
HEADING(TEXT=KANQNICKA KQVARIVANCNA ANALIZA)
MULT (A=R12,TAB=RiZ,M=g)
PIAGONALISATION,
HOTELLING,
MULT (A=F B=fF 7R ,M=L)
PDIAGMULT (AzF+T,p=2LeC=up,8,R,M2Y2)
MULT (A=R12,8=2Y2 M=R12Y2)
DIAGMULT (A=gl2Y3,0=L+C2ep 5,RyM=Y))
MULT (a=RIl,R=Yl . M=R1Y1)
MubkT (A=R2,B=Y2,M=R2Y2Z)
MULT (A=Y1l,TAsB=rlY L1 M=ul)
MULT (A=Y2,7a.B=R2Y2,M=w2)
SCALE (C=Wl,REMI1)
SCALE (C=W2,Rg5M2)
MULT (A=Yl ,TAsB=R12Y24:M=P5])
DIAGMULT (ﬁ?PSIlD‘hlucznﬂ.SlLln‘LPl
DYAGMULT (A=_LF, p=h2,C2a0,5sRoM=ETQ)
DIAGMULT (A=RLIY1 ,DSW}eCeei,5,RIM=S])
INVERSION (R=M) RINV=M)])
MULT" (a=S1,R=M]1 M=P])
DIAGMULT (A=R2Y2,D%W24C=2wj, 8,RiM=52)
INVERSION (R=M2, R;nvaﬁz,;
MULT (a=S2,p=Mz21 M=P2)
DIAGMULT (A=R12Y2.0U=W2,c=2ep,54RM=2012)
MULT (A=RI2,TA,B=Y1 M3R}2Y))
DIAGHMULY (A=R12Y] 02wl ,Comy,5sRaM=202])
PRINT (MATRIX=pS1+TEXT=gVvaZIKANGNICKE KOVARIVANCE,D)
PRINT (MATRIXK=ETA+TEXT=gVAZIKANON[CKE KORELACIJE,D)
PRINT (MATRIX=Y1,TEXT=KyAZIKANONICK] PUNLERI FRVOG sKUFA)
PRINT (MATRIx=pl,TEXT=KyAZIKANONICKI] SKLOP FAKTORA PRVOG SKUPAWD)
PRINT {MATRIK’hI,TEXT'ROVQRIJANCE KVAZIKANONICKIH FAKTORA FRVOG SKUPA+D)
PRINT (MATRIX=M],TEXT=KQRELACIVE xvnz:KANOhICKIH FAKTURA PKVOG gKUPAWD)
PRINT (MATRIX=S1 ,TEXT=STRUKTURA KVAZIKANONICKIH FAKTth PRVOG SKUPAJ
eRINT {HﬁTR!xsglgnTEszxﬂcscTRUKTURA KvAzIanONlcalH FAKTORA ﬂRVOG SKUPA)
DELETE (maTRIX=M2])
CELETE (MaTRIX=Riyl)
DELETE (MATRIX=LAMBLA)
DELETE (MayRiX=X)
DELETE (MaTRIX=F)
DELETE (MatRIX=RizYZ2)
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DELETE (MATRIX=LP)

DELETE (MagRIX=L)

DELETE (payRIX=R])
PRINT (MATRIX=Y2,TEXT=KVAZIKANONICK] KOEFICIJENT] DRUGOG sKUPR)
pRINT (MATRIx=p2,TEXT=SkLOP KVAZIKANQNICKIK FAKTORA DRUGQG SKUPAWD)
PRINT (MATRIX®=WZ,TEXT=KQVARIJANCE KVAZIKANONICKIKH FAKTORA DRUGOG SKUPAWD)
PRINT (MATRIX=MZ2,TEXTEKoRELACIVE KVAZIKANONICKIH FAKTORA DRUGAG SKUPA.D)
PRINT (MATRIX=52,TEXT=STRUKTURA KVAZIKANUNICKIH FAKTORA pRUGOG sKUPA)
PRINT (MATRIX=G@21+TEXT=xROSSTRUKTURA KVAZIKANCNICKIK FAKTORA DRUGOG SKUPA)

DELETE ImayRIX=RZY2)

BLUK 4,
KORELACIJE KANQNICKIW I KVAZIKANONICKIh VARIVABLI

" & @

L ]

HEADING(TEXT=KQRELACIVE KANONICKIK ! KVAZIKANONICKIK VARIJABLTap)

MULT (A=X],ReS],Mm=MKK]) '

MULT (A=X2+p=S2.M=MKHZ)

MULT (A=X14B®@12,M5CKLIHZ)

MubkT (A=X2,Rr=G21,M=2CK2H])

PRINT (MATRIX=MKHID,TEXT=KORELACIJE KAN I KVAZIKAN VARIgABLI PRVQG SKUPA)
PRINT(MATRIX=MKH2+0sTEXTeKkoRELACIJE kAN 1 vaZlﬁAw UAR;JAByl NRYGOG SKUPA)
PRINT(MATRIX=CKkIH2+TEXT=PRVA KANONICKA I DRUGA KVAZIKANONICKA KQRELACIJA!
PRINTIMATRIXSCK2KIsTEXT=DRUGA KANQNICKA 1 FRVA §VnZIFhNONIFKA KoRELACIVA)
™

= BLgK 5,

¢ KONGRUENCE KANQNICKIK I KVAZIKANONICKIK FAKTORA

-

HEADING (TEXT=KONGRUENCE KANONICKIK 1 KVAZIKANONICKIH FAKTORA.D)

MULT (a=X] ,B=X),7BoM=XX])

MULT (p=X2,ReXz2,7EBslsXX2)

MULT (Aa=F| ,R=Fl,TBsMeFF )

MULT (A=F2,R=F2,7BsM=FF2)

MULY (a=S1,TAsB=51M=55))

MULT (A=S2,TAsbB=52+M=552)

MUubT ta=X),BsY)l.M=XY])

MULT (A=X2,R=Y2,m=XY2)

MULT (a=F1l.,R=S51.,m=FS])

MULT (4A=F2,B=5%,m=FS52]

DIAGMULT (A=XY|,p=XX1sCeed 5,LsM=CNGXY])

DIAGMULT (A=XY2,05AX2¢Cewl,5,LeM=CNGXYZ)

DIAGMULT (A=FS1.p=FF1+C==0,5,LaM=BIK])

NIAGMULT (Asglkl ,D=SSlic==(,SsRsM=CNGFS1)

DIAGMULT (A=FSZz.p=FF2:C==0,5,LeM"BIK2)

DIAGMULT (A=BIKZ,D=582,¢==(.5sRal=cNGFS2!

PRINT (MATRIX=CNGXY],TEXT=KONGRUENCE KOEFICIVENATA PRVOG SKUPA)

PRINT (MATRIX=CNGXY2+TEXT=KONGRUENCE KOUEFICIVENATA DRUGOG SKUPRA)

ERINT (MATRIXSCNGFS1+TEXT=KONGRUENCE STRUKTURA PRVOG SKupa?l

PRINT (MATRIX=CNGFS2,TEXT=KONGRUENCE STRUKTURA DRUGOG SKyPA)

-

*» KRAJ PROGRAMA @QCCR

»
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NEKE RELACIJE IZMEDJU KANONIEKE*I KVAZIKANONICKE KORELACIJSKE
ANALIZE

K. Bosnar
F. Prot
K, Momirovid

ODJEL ZA INFORMATIKU I STATISTIKU
FAKULTETA ZA FIZICKU KULTURU

SAZETAK

Generalni model za analizu relacija dva skupa kvan-
titativnih varijabli, predloZen u radu Momirovica, Dobriceve
i Karamana (1983) usporedjen je sa standardnim biortogonalnim
kanonic¢kim korelacijskim modelom (Hotelling,1936). Utvrdjene
su formalne relacije izmedju dva modela i napisan je program
u SS-jeziku (Zakraj%ek, Stalec i Momirovié, 1974) za uspored-
bu dviju solucija.

* Ovaj rad je izvorno napisan na engleskom jeziku i bit de prezentiran
na Medjunarodnom simpoziju racunarske statistike COMPSTAT 84, Prag,
1984.
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0. UVOD

Model kvazikanonicke korelacijske analize (QCR) ko-
ji su predloZili Momirovié, Dobrié¢ i Karaman (1983) predstav-
lja opéi model za analizu relacija dva skupa kvantitativnih
varijabli pod kojim je mogué tretman biortogonalne kanonicke
analize (Hotelling, 1936) i analize redundance (Van der Wo-
llenberg, 1977) kao specijalnih sluc¢ajeva s posebnim ograni-

¢enjima.

Model je zasnovan na maksimizaciiji kovarijanci line-
arnih kompozita dva skupa varijabli, uz uvjet ortonormalnosti
transformacijskih matrica, $to je jedino postavljeno ogranice-
nje. Kvazikanoni&ka korelacijska analiza je rcbustnija od uo-
bi¢ajenih procedura i posjeduje poZeljna svojstva manje os-
jetljivosti na broj stupnjeva slobode, na efekte visoke kore-
lacije samo dviju varijabli iz razlid¢itih skupova, a takodjer

dozvoljava i neregularnost matrica podataka.

Medjufim, giru primjenu kvazikanonidke korelacijske
analize, usprkos svim prednostima, moZe prijediti nesnalaZe-
nje istraZivacda u interpretaciji rezultata. Algoritam i pro-
gram QCCR kojim se usporedjuju rezultati biortogonalne kano-
ni¢ke korelacijske analize i kvazikanonicke korelacijske ana-
lize, namijenjen je u prvom redu sludajevima kad nacrtom is-
traZivanja nije dana prednost jednom od modela, ali moZe ta-
kodjer pomoéi istraZivadima naviklim na interpretaciju rezul-
tata standardne Hotellingove procedure da prihvate novu tehni-
ku analize relacija dva skupa §arijabli.
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1. KANONICKE RELACIJE

Kanonic¢ke relacije invarijantne su na metriku vari-

jabli. Neka je stoga
Z,=(-UnTHv

matrica standardiziranih podataka o obiljeZjima nekog skupa
E = {ei; i=1,...,n} opisanog nad nekim skupom varijabli
vV = {vj; j=1,...,9}, gdje je

V;, = diag C,
a
C, = (UTU - UT1IT £ 1) £,

sa matricom korelacija

iy & = V5 GV

RU’

i neka je

Il

Z, = (B - B 11T )V,

matrica standardiziranih podataka o obiljeZjima skupa E opi-
sanog nad nekim drugim skupom varijabli ¥ = {wp; p=3 ;e imd i

v w=0, gdje je

V2 = diag (,
a
C, = (B™B - BT11T = B) % ,

sa matricom korelacija
= ] ..]'_ = \"! =1
R, = 217, L = V;'C,V5t,

i neka je
—pT =977 1
RUB - RBU - ZUZB n

matrica kroskorelacija izmedju varijabli iz V i W na skupu E.
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Nadjimo linearne kompozite

LU.?' = ZUAUaQ ‘Q’-__If"‘/q
i q=min(gp,mp)*
Leg = Lp Apyg 2=1,...,q9

koji zadoveljavaju ovaj skup uvjeta:

1
(1) LEELBR o = Py = max I .
(2) Pg 2 Py L=1,...,9-1
1
(3) LI}RLUH, E = l ﬂ-zj;o.-lg
i 1
(4) Lysbye= 7 = 0 L
(5) LgaLsz % =1 R=1,...,q
T 1l
(6) Laglags 5 = O i
T 1 _ *

Ovo svodi problem na biortogonalni kanonic¢ki problem,
¢ije je rjeSenje definirano skupom karakteristi®nih jednadZbi

(RgyRy'Rys = P2Rs) Agg = 0 R=l,...,q

pri ¢emu je vektore Ayg mogucfe odrediti na temeliju relacije

1

P -1 rhaasg e
AU£ - RU RUBABR pg‘ 'Q' 11"'{q'

Znatajnost relacija izmedju Lgrn i Lgge tj. znacajnost
kanoni¢kih korelacija izmediju varijabli iz V i W testira se,

obi¢no, operacijama

* U analizi kinezioloskih procesa vrijedi gotovo uvijek g>m ako je V skup
varijabli kojima su definirane neke antropoloske, a W skup varijabli ko-
Jjima su definirane neke kriterijske varijable.
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ag
X; = -a log I (1-07) I=1,2,...,4q
2‘ A
gdje je 1
a = (n ) (m + qg))
jer vrijednosti xE imaju x? raspodjelu sa stupnjevima slobode
(g - 2 4+ 1)*(m - 2 + 1). Vrijednosti Py smatraju se znacajnim

ako je ispunjen uvjet

p(xi l (gﬁ -2+ 1)x(m - £ + 1))< «,

gdje je o pogreSka tipa I izabrana za testiranje hipoteza pE=0.

ZadrZane vrijednosti Py organizirajmo u matricu p, a
njima pridruZene vektore Apo i Agg U matrice AU i AB. Koefici-
jenti u matrici AU proporcionalni su parcijalnom znadenju va-
rijabli iz V za karakteristike skupa F definirane varijablama
iz |, = (L,,). Koeficijenti u matrici A, proporcionalni su par-
cijalnom znac¢enju varijabli iz W za karakteristike skupa F de-
finirane varijablama iz L & (Lug)‘

Direktna veza izmedju varijabli iz V i W moZe se utvr-
diti na temelju matrica faktorskih struktura

Fu - RUAU = ZELU .

n

=771 1
Fe = ReAp = Zplp 5
i matrica faktorskih krosstruktura

FUB % RUBAB %1- = ZELB %

F

I
I

1 _ 97 L
BU RBUAU n ZBLU n *°

Kanonifke relacije izmedju dva razlic¢ita skupa karak-
teristika osnov su za utvrdjivanje zakonitosti u vedini znan-
stvenih disciplina i otuda za predlaganje postupaka s pomodu

kojih se mogu postiéi neki druStvenc relevantni ciljevi*,

* Kanonicki model definirao je H. Hotelling (1935, 1936). Dobar formalni
opis metoda nalazi se u Anderson, 1958; Morisson, 1967; Wilks, 1962 i
Kendall and Stuart, 1973.
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KVAZIKANONICKE RELACIJE

Kanonicki model osjetljiv je na broj stupnjeva slo-

bode, regularnost matrica RU i RB i umjetno visoke korelaci-

je u matrici RUB. Zbog toga je relacije izmedju dva skupa va-

rijabli korisno analizirati i kanonickom analizom kovarijanci

(Momirovié, Dobri¢ i Karaman, 1983).

linearni

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

(6)

pa, ako definiramo znaajne vrijedncsti spektra matrice R

RUB

Neka su

Qyy = Lyl K=liisoug
g=min(g,m)

Qpg = ZBFBR L=1; s 5 o0l

kompoziti koji zadovoljavaju uvjete

T i —3 3 b—4 =

QU2Q32 = .02 max L=d'; o v v i
0y 20, 2=1,...,q-1
T = =

Fugrug 1 L=1,...,q
rir =0 LEQ*

UL™ Ul*

T = 3

FBﬁrBR 1 L 1,000
F;RTBE*= 0. LALH

Ovo svodi problem na spektralnu dekompoziciju matri-

g T
RUB A 221 URFURFBR

UB
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X 2, 3 g2 1
ao o > o =
') 4=1 2 q

u dijagonalnu matricu E=(02) i-njima pridruZene vektore u

, 1 organiziramo znafajne koeficijente o0

matrice FU=(FU£) i FB=(PBR)' skup kvazikanonickih varijabli

koje su izvedene iz V je

sa matricama kovarijanci

1
wu = DLQU n o F-LriRUrU

3
=0Tqg L =T
ws QBQB n TBRBFB°
Matrica kroskovarijanci izmediju QU i QB je, naravno
Tn L.
QUQB n .

Korelacije izmedju varijabli iz @U su
— e | il §
M, = D5'W,D
D? =diag W,, a korelacije izmedju varijabli iz (),
M =N"1? -1

pa su kvazikanonicdke korelacije izmedju ovako definiranih li-

nearnih kompozita

p* =Dz Dt

Koeficijenti u p* su mjera povezanosti izmedju vari-

jabli iz V i W pod kvazikanonic¢kim modelom.
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Identifikacija ovih dimenzija moguda je na temelju
matrica strukture

I

Fy = 230,05 = R,r, D7}

‘T’l
*
I

B ZEGBDgl % = RBangl'

odnosno matrica sklopa

Py = RNy
|
P, = FXN;™.

U identifikacijske svrhe mogu dobro posluZiti i kros-
strukturalne matrice

*  _ -1 1 _ -1
FUB - ZEQBDBI n RUBFBDB

3* T -1 1 -1
FBU ZBQUDU n RBUTUDU =

Spektralna analiza relacija izmedju dva skupa vari-
jabli je konzervativan, ali siguran osnov za odredjivanje za-
konomjernosti i formiranje racionalnih kinezioloskih postupa-

ka.
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3. ODNOSI IZMEDJU KANONI&KIHII KVAZIKANONICKIH LINEARNIH

KOMPOZITA

Kako su kanonicka i kvazikanonicka analiza osnov

za donoSenje zakljucaka o prirodi relacija izmedju dva sku-

pa varijabli, vaZne su i relacije izmedju rezultata dobije-

nih ovim postupcima.

Kroskorelacije kanonic¢kih i kvazikanonickih vari-

jabli kojima su karakterizirane relacije su

170,05}

T -1
a kroskorelacije

L5805

LTQ DTt

BTU~U

1
n

i
n

Ao

AsF3

ovih varijabli su

1
n

1
n

0d izvjesne
ovim postupcima je i odredjivanje kosinusa kuteva vektora iz

' r
A, i T,, odnosno AB i P

-U'

AFis

Te#*
ABFBU'
koristi za usporedbu rezultata dobijenih

B
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4. PROGRAM QCCR

Program QCCR napisan je u meta jeziku SS (Zakrajsek,
Stalec i Momirovié, 1974) u verziji 5.2/M. Podijeljen je u

Sest sekcija:

0. u€itavanje i sredjivanje podataka

1. korelacije unutar skupova varijabli i izmedju dva skupa
varijabli

2. kanonic¢ka korelacijska analiza

3. kvazikanonid¢ka korelacijska analiza

4., korelacije kanonic¢kih i kvazikanonic¢kih varijabli

5. kongruence kanonic¢kih i kvazikanonidkih faktora.

Programom je moguca analiza do 10.000 entiteta opi-
sanih nad do 250 varijabli u pojedinom skupu. Program zahti-
jeva da podaci budu pripremljeni tako da je broj varijabli
prvog ulitanog skupa vedéi ili jednak broju varijabli u dru-

gom skupu.

Program sadr#i 109 linija izvr3nog koda i 67 linija
komentara koji daju sve neophodne informacije o kori&tenju
ovog proizvoda,.

Program QCCR je dostupan svim korisnicima racunala
UNIVAC SveuciliZnog radunskog centra u Zagrebu gdje je pohra-
njen u programskoj biblioteci SRCE*SS-MAKRO.
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5. NUMERICKI PRIMJER

Efikasnost algoritma i programa provjerena je na pri-
mjeru skupova antropometrijskih varijabli, namjerno formiranih
tako da postoji samo jedna visoka korelacija izmedju dvije va-

rijable iz dva razlic¢ita skupa.

Prvi skup ¢ine varijable longitudinalne dimenzionalno-

sti tijela

1. visina (VISINA)
2. duZina noge (DUZNOG)
3. duZina stopala (DUZSTO)

kojima je pridruZena varijabla volumena i mase tijela:

3. opseg podlaktice (OPPODL).

Drugi skup ¢ine varijable za ocjenu koli&ine potkoZnog
masnog tkiva, za koje je poznato iz dosadadnjih istraZivanja na
uzorcima iste populacije kao i u ovom primjeru, da su bez sup-
stancijalnih korelacija sa mjerama longitudinalne dimenzional-

nosti tijela:

1. nabor na pazuhu (NAPAZU)
2. nabor na nadlaktici (NANADL)
3. nabor na trbuhu (NATRBU)

kojima je takodjer dodana jedna varijabla volumena i mase ti-
jela:
4. opseg natkoljenice (OPNATK).

Kroskorelacije varijabli, dobijene na uzorku 737 mu$-
ka ispitanika, nalaze se u tabeli 1. Rezultati kanonidke i kva-
zikanonifke korelacijske analize izloZeni su u tabeli 2. Vid-
ljivo je da je u ovom primieru, prva kvazikanonicka korelacija
bliZa procjeni realne povezanosti dva skupa, tj. da je kvazika-

nonicka analiza prikladnija za ovako formuliran problem.
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Tabela 1 - KROSKORELACIJE VARIJABLI DVA SKUPA

NAPAZU NANADL NATRBU OPNATK
VISINA .07 .10 .05 s 32
DUZNOG 11 .16 .02 « 25
DUZSTO .06 .09 .05 Lo
OPPODL 35 +33 35 .70

Tabela 2 - KANONIZKI (CW) I KVAZIKANONICKI (QW) KOEFICIJENTI,
KANONICKI (CF) I KVAZIKANONICKI FAKTOR, KANONICKI
(CC) I KVAZIKANONICKI (QC) KROSFAKTOR, KANONICKA
(re) I KVAZIKANONICKA (rg) KORELACIJA VARIJABLI

DVA SKUPA

CwW ow CF QF | s QC
VISINA + 32 31 .46 .76 233 i22
DUZNOG -,10 .28 o 36 R o) .26 .20
DUZSTO -.05 .28 - o | .74 .29 «. 20
OPPODL .93 .86 .98 .82 .70 .62
NAPAZU —003 .36 .48 -81 .34 .29
NANADL .06 o 37 .45 s 3 32 .28
NATRBU -.06 32 .48 Y .34 25
OPNATK 1.00 .80 .99 .87 2 | .63

T, = 0.81

= 0,53
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2,2 ALGORITAM I PROGRAM SDA
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IstraZivanja u podrudju vrhunskog sporta redovito
se vrSe na malom broju ispitanika. Razlog tome nisu samo
poteSkoce prilikom prikupljanja uzorka veé i realno mali
broj vrhunskih sportasa u nekim sportskim disciplinama,

¢ak i u svjetskim razmjerima.

Podaci sakupljeni na vrhunskim sportaSima su, po-
red toga, jo& i festo nenormalno distribuirani a ponekad i
linearno zavisni, ¥to sve onemoguduje primjenu ¢itavog ni-
za standardnih procedura za analizu podataka, i primjenu
klasi€énih metoda diskriminativne analize. Problem razliko-
vanja grupa, medjutim, jedan je od najvaZnijih u procesu se-
lekcije i orijentacije u podrudju sporta. Funkcije razlika
izmedju vrhunskih sportasSa - pripadnika raznih sportskih
disciplina su nezamjenjiv podatak za odabir ili upudivanije
kandidata u pojedinu sportsku disciplinu.

Da bi se omoguéilo utvrdjivanje razlika medju gru-
pama usprkos nepovoljnih karakteristika podataka, definiran
je algoritam i -napisan program SDA za robustnu diskrimina-
tivnu analizu, koji je manje osjetljiv na broj ispitanika i
koji dozvoljava kori¥tenje linearno zavisnih i nenormalno

distribuiranih varijabli.
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ALGORITAM I PROGRAM ZA ROBUSTNU DISKRIMINATIVNU ANALIZU™

V. Dobrié¢
K. Momirovicd

SVEUCILIENI RACUNSKI CENTAR

SAZETAK

U radu je predloZeno pojednostavlijenje algoritma
SDA robustne diskriminativne analize Staleca i Momirovidca
(1984) . Osnovne karakteristike SDA modela su zadrZane i
implementirane u kratkom i efikasnom programu, pisanom u
SS jeziku, koji ukljuduje procjenu diskriminativnih vari-
jabli i izradunavanje sklopa, strukture i matrice interko-
relacija zna¢ajnih diskriminativnih faktora.

* Ovaj rad je izvorno napisan na engleskom jeziku i biti cde prezentiran
na VIII Bosansko-Hercegovackom simpoziju iz informatike, Jahorina, 1984.
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1. UOVOD

Stalec i Momirovié su 1984 predloZili vrlo jednostav-
nu metodu robustne diskriminativne analize, koja se bazira na
maksimiziranju varijance aritmetickih sredina grupa na mutual-
no ortogonalnim latentnim dimenzijama, definiranim u prostoru
standardiziranih aritmetic¢kih sredina grupa opisanih na eventu-
alno singularnom skupu ne nuZno normalno distribuiranih varija-
bli.

Ova metoda proizvodi korelirane diskriminativne funkci-
je u prostoru razapetom vektorima entiteta, koju slijedi fak-
torska analiza sa orthoblique rotacijom diskriminativnih fak-

tora.

Premda je algoritam iz originalnog rada Staleca i Mo-
mirovica do kraja izveden, jo$ nije napisan program kojim bi
se testiralo njegovo ponafanje na realnim podacima; ovaj vaZni

dio svake nove metode tek se ocekuje.

U ovom radu je predloZena modifikacija originalnog al-
goritma Staleca i Momirovida i napisan vrlo jednostavan i efi-
kasan program u verziji 5.2 SS jezika (Zakraj¥ek, Stalec i
Momirovié, 1974), u kome je izostavljena transformacija u par-
simonijsku poziciju i ne maksimizira se varijanca, veé disper-

zija sredina odstupahja izmedju grupa.
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2. ALGORITAM

Neka je B = (bij); i=!,...,n; j=1,...,m matrica poda-
taka dobivena opisom rezultata n entiteta iz slucajnog uzorka
E = le;; i=1,...,n} =P iz populacije P nad skupom V={vj;j=1,...,m}
kvantitativnih, ne nuZno multivarijatno normalno distribuiranih
varijabli. Nadalje, neka je S=(sik); i=1,...,n; k=1,...,g9 selek-
torska matrica s elementima 0 i 1 koja definira, zavisno od iza-
branog postupka selekcije, pripadnost svakog entiteta eiG5E Jjed-

nom i samo jednom podskupu (ili grupi) Fk od £, pri Cemu je

g
O E.=E, Ekr1E ~ 0, k#k. Kovarijance izmedju varijabli V, pro-

k k
iigenjene pod modelom maksimalne vjerodostoinosti sadrZane su u matrici
C=BTB—BT11T%B)% tipa (m,m), pri emu je sa | oznalen n-dimenzio-
nalni sumacioni vektor, a njihove varijance u matrici \/=diag (
tipa (m,m). Standardizirani rezultati ispitanika / dobijeni su

iz matrice B operacijom

Z=(-11T & py/e (m,n)
Maksimalnom vjerodostojnosdu procijenje korelacije varijabli
su

= 7T731 o -1/2pry-1/2

R =2T72= yr/eqyt/e,

Operacijom

(ST$)7!STZ = M (k,m)

odredjena je matrica M standardiziranih aritmetickih sredina
varijabli iz V po grupama F,, centriranih ua zajednidku arit-

meticku sredinu 0 i sa matricom disperzije

G = MTM (m,m) .

pa je G% matrica varijanci odstupanja izmedju grupa ranga
a=min(g,m-1). Asimptotska distribucija varijabli iz M je

N(O,G2).
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Stupidne diskriminativne funkcije koje maksimalno
separiraju standardizirane sredine grupa dobijjene su sukce-

sivnim traZenjem rezidualnih linearnih kombinacija Q,-

p=1l,...,m
Q, = Mx,

tako da
QjQ, = Xj6x, = A, + max p=1,...,n

uz uvjete

RjeSenje problema se na jednostavan nadin izvodi iz
teorije svojstvenih vrijednosti (Green i Carrol, 1976) preko
karakteristi&ne jednadZbe

GX = XA

pod uvjetom ortogonalnosti transformacijskih vektora iz X.

Da bi se omoguéila interpretacija u prostoru relevantnih infor-
macija, ne zadrZavaju se svi diskriminativni faktori, vec se
niihov broj odredjuje na temelju prosjeka nenultih svojstvenih

vrijednosti matrice (3:
m
g =num (A_ > J A . L
p” tpa

) .

Matrica (Q tipa (g,2) je matrica projekcija standar-
diziranih sredina grupa na diskriminativne varijable; nadalje

matrica

D =ZX (n,L)
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je matrica projekcija standardiziranih vektora entiteta na di-

skriminativne varijable.

O&ito, diskriminativne varijable iz (] su ortogonalne
u M prostoru jer je QTQ = A, ali nisu ortogonalne u / prostoru,

jer imaju nenulte kovarijance sadrZane u matrici

W = XTRX

sa varijancama [] u glavnoj dijagonali matrice V¥, || = diagW, ta-
ko da se standardizirane diskriminativne varijable za entitete

iz |) odredjuju operacijom

K=Du/z
i imaju matricu korelacija p = U-x/zwu-lfz.

Relacije podetnih i diskriminativnih varijabli sadr-

Zane su u matrici strukture

F =725 = RUT/2

a koordinate varijabli u diskriminativnom prostoru sadrZane su
u matricli sklopa

A= Fo™ = RXWU/2.
Matrice F i A su faktorske matrice za R jer je
AFT = RX(XTRX)T*XTR

za 4 zadrZanih faktora i, kada je ianq od § jednak m i kada su

zadrZani svi diskriminativni faktori, A i F to&no reproducira-

ju R.
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3. PROGRAM SDA

SDA je napisan u 5.2 verziji SS jezika i sastoji se
od 56 linija izvrsnog koda i 90 linija komentara. SDA je po-
dijeljen u slijedede blokove:

0. uc¢itavanije i sredjivanje podataka

1. distribucije, parametri i korelacije varijabli, te preli-
minarna analiza varijance
procjena stupidnih diskriminativnih funkcija

3. stupidni diskriminativni faktori

4, diskriminativne varijable i testovi hipoteza.

U ovoj verziji SDA dozvoljava obradu do 10.000 entite-
ta, do 250 varijabli i do 20 grupa. Posljednja restrikcija se
moZe ublaZiti na obradu do 250 grupa ako se iz programa izosta-

vi univarijatna analiza varijance.

Pripremljen je numeric¢ki primjer i pohranjen, zajedno
sa SDA Programom, u SRCE*SS-MAKRO biblioteci SRCA¥*,

BILJESKA:

1. S$talec, J. and K, Momirovié:
On a very simple method for robust discriminant analysis.
Neobjavljeni rukopis, 1984.

LITERATURA:

1. Green, P.E. and J.D. Carrol:
Mathematical tools for applied multivariate analysis.
/cademic Press, New York, 1976.

2. Zakrajsek, E., J. Stalec and K. Momirovié:
SS-Programming system for multivariate data analysis. Zbor-
nik radova I medjunarodnog simpozija Kompjuter na Sveuc¢ili-
gtu, 1974, C8.1-16,

* Broj Stampanih stranica test primjera iznosi 56 stranica (18 varijabli,
5 grupa, 219 entiteta).
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2,3 ALGORITAM I PROGRAM CORAMIN
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Klasifikacija i selekcija u sportu najceSée se vrsi
uz pomo¢ viSe razlifitih podataka o kandidatima na temelju
kojih se predvidja rezultat pojedinca u visSe razlic¢itih kri-
terija - pokazatelja uspjeha u viSe sportskih disciplina ili
viSe kriterija uspjeSnosti u jednoj disciplini. Pri tome nije
rijedak sluéaj da materijalni uvjeti ili kadrovska ekipira-
nost postavljaju ogranifenja, pa, na primjer, u nekoj sports-
koj disciplini mogu postojati uvjeti za trening samo za osobe
jednog spola, u drugoj disciplini samo za odredjene dobne ka-

tegorije, itd.

Optimalna klasifikacija i selekcija uz uvaZavanje og-
ranienja je sloZen zadatak ¢ijem rjeSavanju je namijenjen
CORAMIN algoritam i program za viSekriterijalno odabiranje =
konzistentnim linearnim ogranifenjima.
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NAZIV ProGRAMA
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AUTORI
K, MOMIROV]IC
V, pOBRIC
Z, KARAMAN
FUNKCIJA

PROGRAM 2A VISEKRITERIJALNC oDABIRANJE SA KONZISTENTNIM
LINEARNIM oGRANICENJIMA

METODA | ALGQRITAM UFIS&N} SV u

HONIROVIC| K.l Ve DOBRIC 1 L, KARAMAN?

ALGORITHM anND PRUGRAM FoOR HULTICRITERIaL SELECTINN

WITh CONSISTENT LINEAR CONSTRAINTSsINTERNAT]ONAL CoNFERENCE
"GENETICS oF FSYCHOMQTOR FRUPERTIES IN MAN™, JABLONNAs 1983,

PRIPREMA FODATAKp

KONTROLN]I 7zaApISs I POpaAcCH 4! 0BA SKUPA vlkIdABLl NALAZE
SE y DATOTECT DaTA,
1ZVRSN] plo PRUGRAMA

BLOK Qa,
NASLOVs UCITAVANJE I KONTROLA PODATAKA
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QUTPUT(DEVICE=SPR)

TEAT(TEXT= CoRAMINI

HEAD INGITEXT=CORAMINGT)

MEADING(TEXyaVISEKRITERJJALNG ODABIRANYE $A LINEARNIM OGRANIZENJIMA)

INPUTIDATA=RATASCORE=E] )

REWINDI(FILE=DATA) '

INPUTIpATA=pATA.gCORE=BZ)

CONFORMUINI=BL,IN2%B2+0UT1=8]20UT2=52)
DELEYE!MATRIX=EB1)

CELETE(MATRIX=E2)

BLOK 1,
DISTRIBUCIJE'PARAMETRI } INTEFKOHELICIJE
PRVOG sKuPa VARIVABLI

® 5 % s

MEADINGI(TEXT=DISTRIBUCIJE | PARAMETR] VARIJABL] PRVOG SKUPA4D)
STATISTICSI(GCORE=SheSeCLASS=94222])
CORRELATION(SCORE=S1RaglleCaCll)

DIAGONALISATION(g=ER11sX=XF LAMBDA=_P)

HOTELLING(X=XP, LAMBDn'LPnNUMﬁlukllKlPu =L])

MADMULT (A=K )P,C=p,0 M2JEgDF)

MULT (A=JEDP,TA,B=JEDPsM=NP)

DIAGIA=NP+C==1l,0,D=NPINY)

MULT (A=JEDP ,TA+B=Si 4 MESyUML)

MULTIA=SNPINY., B-suhl.nfnzani
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DIAG(A=CLI1,p=SIGMA+C=0,5)
DUMP (QUTPUT=TEMP ,MATRIX=MEAN,F)
NUMP(OUTPUT=TEMNP ,MATRIX=SIGMAF)
HEAD:NGiTsx7=1NTEﬁ&on£L,C1JE VARIJaBL1 PRVOE SKUPA,D)
PRINT(MATRIX=RK 1,TEXTEMATRICA KORELACIVA VARIJABLI PRVUOG SKUPQ}

DELETE(MATRIX=S))

CELETE(MATRIXESUME)

DELETE(MATRIX=C11)

DELETE(MATRIX=XP)

DELETE(MATRIX=LF)

DELETE(MATRIX=KIF)

CELETE(MATRIX=JEDP)

DELETE(MATRIX=NP!

DELETEIMATRIX=NPINUl

UELETE(MATRIX=MEAN)

DELFTE(MATRIX=F)

DELETE(MATRIX=SIGMA)

BLOK 2,
DISTRIBUCIJEY PARAMETRI 1 INTERKORELACIVE

DRUGOG SKUPA VAKIJAEBLI

* ®* ® =

*
MEADING(TEXT=DISTRIBUCIJE 1 PARAMETRI VARIJABLI DRUGOG SKUPA.N)
STATISTICS(GCORE=S245+CLASS=9+2%22)

DELETE(MATRIX=S2)
HEADING'TExT=INTERKORELACIJE VARI ABLT DRUGCG SKUPA,D!
cORRELATION(SCORESZ2,R=R22)
PRINTIMATRIX=R22,TEXT=FaTRICA KORELACIVA VARIVABLI DRUGQEG SKURaA)
]
- BLOK a,

B KROSKeRELACIVE PRyOG I DRUGQG SKUPA VARIJABLI
&

HEADINGITEXT=KROGKORELACIVE PRVOG I pRUGOG SKUPA VARIVABLIWD)
¢ROSSCORRELATION(RI=Z1,pP2522,R127R1Z)
PRINTIMATRIX=R12,TEXT=MATRICA KROUSKORELACIJAI
L
L] BLOK 4,
. FAKTORI REpUNDANCIJE PRVOG SKUPA VARIJABLI
L ]
MEADINGITEXT=FAKTOR] REpUNpANCIJE PRVOG SKUPA VARIJABLIyp)
MULT(A=R12,R=R12,TB.M=8)
DIAGONALISATIONIR=B)
HOTELLING,
' DELETE(MATRIX=LAMBDA)
DELETE(MATRIX=X)
MULT (A=F (B=F ,TB.,M=LAMBD )
NIAGMULTIA=F ,Ty0=LAMRDA ,C=all ,SyRoM=X)
CELFTE(MATRIX=B)
DELETE(MATRIX=F)
MULT(A=R1] ,psX,MaR]l1X)
MULT(A=X,TA BEr]1 X sMzh)
DIAGMULT(A=R]IX ,p=h,C2ag, 5, R, M=F)
MULT(AsR12,1aeB=x M=C) '
MULT(A=Z]1,B=XxsM=21%)
DIAGMULT(A=21X D=hsCawl S.ReM=L)
NIAGMULT (A=K D=tw ,C==0 o5, R.n=ml
INVERSIONiRIhiRINV'HIﬂv}
MULT(A=RIIX BEw NV eMERTIXK])
n;henULTlAsnxixu:-D-H C=0,5+poM3A)
MULT(A=RI1XW] B=gL1X,TB, n-nnnTI
PRINT(MATRI X=h, rng-xovAnanuca FAKTORA REDUNDANCIJE FRVQG SKUPa)
PRINT(MATRIX=M,TEXT=KORELACIJE FAKTORA REDUNDANCIJE PKVOG SKUPA)
PRINTIMATRIX=F ,TEXT=STRUKTURA FAKTORA REDUNDANCI JE PRVOG SKUPY)
PRINTIMATRIX=A,TEXT=sK_ oP FAKTORA REpUNDANCIUJE PRVOG SKupAl
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PRINT(MATRIX=R11T+TEXT=TEQORIJSKE KORELACLIJE PRVOG SKUFA)
PRINTIMATRIX=C,TEXT=KROGFAKTORI REDUNDANCIJE DRUGODG SKUPAI
ELOK &

=8

PROMAY TRANSFORMACIJA FAKTORA REDUNDANCIJE
PRVOG SKUFa

. ® ¥

-

MEADING(TEXT=PROMAX TRANSFORMACIUA FAKTORA REDUNDANcIJE pRVOG SKUPAWD)
INPUTIDATASTARGET+SCORE=TT)
MULTIA=XBE2X o TBaM=AXT)
D[iGHULT1ﬁ'TTlD']xTcLiCIU.SonT’
MULT(A=X,TA ,B=T . M=0)
MULT(A=X,Beg,M=Y)
MULT(A=2],B=Y ,M=gsTAR)
MULT (A=R12,vABey+M=CSTAR)
DIAGMULT(A=qTsR,D=LAMBDAMENISTA)
MULT(ASNISTA.B=Q,M=CSTCST)
DELETE(HATRIX-N!STAI
DUMP(MATRIX=Y,QUTPUT=TEMP,F)
MULT(A=Q,TA ,B=W M=NISTA)
MULT(A=NTISTA B=C MEWSTAR)
DELETEtHATa:x-NISTAl
DIAGMULTIASKSTAR RsD=WSTAR,C==0,%,M= STAR)
PDIAGMULT(A=uSTAR,L1R,D=pSTAR,C2el, svM=MSTAR)
MuLT(A=R11,B=Y, MeNISTA)
DIAGHMULT(A=NISTA,RiD=WSTARCe=0,5 m=FpsTAR)
TRANSPOSE(OLD®g +NEW=CT)
GAUSSJUORDAN(M=QT ,MINVEGTINV)
NIAGMULT (A=QTINV,R'DekSTARC=0.5ru=NESTO)
MULT(A=RI1XWw]+BsNESTOIMN=ASTAR)
PRINTIMATRIX=CSTAR' TEAT=TRANSFORMIRAN] KROSFAKTORI RELUNpANCIJE)
PRINTUMATRIX=CSTcSTeTEXTEKVADRIRANE KOVARIJANCE KROSFAKTQRA REDUNDANCIVE)
PRINTI(MATRIX=WSTAR »TEXTakoVARIJANCE, TRANSFORMIRANIH FAKTORA REDUNDANCIJE)
PRINT(MATRIX=MSTAR +TEXT=xkORELACIJE TRANSFORMIRANIH FAKTgRA REDUNDANCIVE)
PRINTIMATRIX=FSTAR +TEXT=STRUKTURA TRANSFoRMIRAhlh rnETORh RENDUNDANCIVE])
PRINT(MATRIX=ASTAR +TEXT=GKLOP TRANSFORMIRANIH FAKTORA REDUNDANCIJE)
L
* BLOK &,
. ANALI7A REZIDUALA DRUGDG SKUPA VARIJABLI
L]
HMEADINGITEXT=REZJDVALI y DRUGOM SKUFU VARJJABL]!
PIAGMULT(A=CSTAR,DEWSTAR R .C2=0,5 ,M=6)
MULT(A=C,B=w Ny ,M=PAS)
MULT(A=PAS,RsNESTO s M=F)
MULT(A=P,B=6,TB,M=PGT)
LINEAR(ASR22,B=PGT+CB=a; g, ,FeN)
PRINTIMATRIX=G,TEXT=KROSSKLOP VARJJABLI DRUGOG SKUPa)
PRINT(MATRIX=P,TEXT2KROGSTRUKTURA VARIVABL] DRUGOG SKUPA,
PRINTIMATRIX=N,TEXT= KORELACIVE REZIDUALA DRUGOG SKUFA VaRluaRLy)
[ ]
HEADING(TEXT= KRAY PROGRAMA CORAMIN ,TeD!
*
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ALGORITAM I PROGRAM ZA VIQEKRITERIJAL§0 ODABIRANJE S
KONZISTENTNIM LINEARNIM OGRANICENJIMA

Momirovié, K., V. Dobrié i %. Karaman

1. UVOD

Baza za viSekriterijalno odabiranje entiteta iz sku-
pa entiteta, na osnovu skupa kvantitativnih, multivarijatno
normalno distribuiranih, geneti&ki generiranih varijabli, su
obi&no rezultati niza regresijskih analiza pod vidom najmanjih
kvadrata, primijenjenih za svaku kriterijsku varijablu posebno
(Gauss, 1809; Markov, 1900; Wilks, 1962), ili rezultati stan-
dardne biparcijalne kanonifke korelacijske analize (Hotelling,
1935; 1936; Anderson, 1938); medjutim, u nekim slucdajevima se
mogu u tu svrhu upotrijebiti i rezultati nedavno razvijenih me-
toda analize redundancije (Van den Wollenberg, 1977; Johansson,
1981).

Da bi se izbjegli neki nedostaci multivarijatne regre-
sijske analize pod vidom najmanjih kvadrata, kanonilke korela-
cijske analize i analize redundancije (osjetljivost na broj
stupnjeva slobode, osjetljivost na neregularnost matrice kova-
rijanci prediktora, osjetljivost na ekstremne rezultate i laZne
efekte visoke korelacije izmedju dvije varijable koje pripadaju
razlic¢itim skupovima, nedavno je predloZena klasa metoda bazi-
ranih na maksimiziranju kovarijance, a ne korelacija, linear-
nih kombinacija prediktorskih 1 kriterijskih varijabli. Kano-
nic¢ka analiza kovariiance (Momirovié, Dobrié i Karaman, 1983)
je model za analizu odnosa izmediu dva skupa kvantitativnih
multivarijatno normalno distribuiranih varijabli uz nesto oslab-
ljene uvjete. Nsnov modela je maksimiziranje kovarijanci linear-
nih kombinacija dvaju skupova varijabli pod uvjetom ortonormal-
nosti transformacijskih matrica. Specijalni sludaj ove metode

* Ovaj rad izvorno je napisan na engleskom jeziku i izlozZen je na Medjunarod-
noj konferenciji "Genetics of psychomotor properties in man", Jablonna,
1983.
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je SRA regresijska analiza (Stalec i Momirovié, 1983) koja se
bazira na maksimiziranju kovarijanci linearne kombinacije pre-
diktorskih varijabli i kriterijske varijable pod uvjetom da je
norma vektora regresijskih koeficijenata jednaka 1. Prakticdki
isti pristup daje novu varijantu analize redundancije (Prot,
Bosnar i Momirovié, 1983); predloZena procedura se bazira na
maksimiziranju sume kvadriranih kovarijanci varijabli redundan-
cije prediktorskog skupa sa kriterijskim skupom varijabli, pod
uvjetom da je transformacijska matrica koja definira varijable
redundancije ortonormalna. U ovom radu je predloZen jedan dru-
gi model asimetrifne analize redundancije. Osnova modela je suk-
cesivno maksimiziranje sume kvadrata kovarijanci kriterijskih
varijabli sa linearnim kombinacijama prediktorskih varijabli

pod uvjetom ortogonalnosti transformacijskih vektora normiranih
na 1, nakon Cega slijedi transformacija ovako dobijene transfor-
macijske matrice da bi se zadovoljili dodatni linearni uvjeti.
Opisani algoritam je implementiran u SS jeziku na radunalu
UNIVAC 1100/42; da bi se ispitalo ponaSanje ove metode priprem-
ljen je numericki primjer u kojem se analiziraju odnosi kogni-
tivnih i konativnih latentnih dimenzija sa skupom mjera motorid&-
kih sposobnosti.

2. MODEL I ALGORITAM

Neka je P = {pj; j=1,...,m} skup prediktorskih vari-
jabli, X = {ky; %=1,...,q} skup kriterijskih varijabli i
= {ei; i=1,...,n} skup entiteta dobijenih nekim slu&ajnim
postupkom iz populacije II. Pretpostavimo da su varijable iz
P i K tako standardizirane ili prethodno transformirane nekim
monotonim transformacijskim postupkom da matrice ZI= (zij);

i=l,...,n; j=1,...,m 1 [ = (z'l); i=1,...,n; %=1,...,qg dobive-
ne opisom skupa F nad P i X imaju multivarijatne normalne dis—
tribucije f(P)=N (0, RII) i £(x)=n(0, R22), diag RII =], diag R22 ]:
Naravno,maksimalhom.vjerodostojnoSéu. procijenjene korelacijske ma-
i =7 T l =Tl 3 5 EOT &
trice su R, , ZIZI nj.R22 2222n , a maksimalnom vjerodcstojnoséu
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procijenjene kroskorelacije izmedju varijabli iz P i K nad E

su sadrZane u matrici R12 = 2122%-.

U prvom dijelu algoritam je definiran jednom varijan-
tom Van den Wollenbergove analize redundancije sa oslabljenim
uvijetima (Prot, Bosnar i Momirovié, 1983). TraZe se takve line-

arne kombinacije Kp prediktorskih varijabli

= 7 =1;.-.;
Kp = L%, X, # 0 p m

koje ¢e sukcesivno maksimizirati sumu kvadriranih kovarijanci

" o
€5 —ZzKPn
p=1,¢4.,m
CTC + max
P D

izmedju kriterijskih varijabli zzp i warijabli redundancije
Kp' p=1,...,m prediktorskih varijabli, pod uvjetom ortonormal-
nosti transformacijskih wvektora.

RjeSenje ovog problema je dobro poznato iz teorije
svojstvenih vrijednosti matrica i moZe se sukcesivno izvesti
u p koraka, p=1,...,m. U prvom koraku uvodi se Lagrangeov mul-
tiplikator RI i maksimizira se funkcija fj

5 A s ) 1 » T .
£y = €1Cp = R oR Xy =2, (Xgx, = 1),
Izjednacdavanjem svih parcijalnih derivacija od fj sa 0, dobi-

jene su jednadZbe

L T _ V=
R PR 2R12R12x1 2X X, 0 (1)
9.
L 5
RiaRizXy = 24X (1)
9t/dA, = XIx,-1=0 (2)
1 181
) «

-

XIx, = (2°) .
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U drugom koraku moraju biti zadovoljeni uvjeti
x;x1= 0 i x;x2=]., pa je funkcija koju treba maksimizirati ob-
lika

— AT = I T 5 T _ _ T
£, = CoC, = XaR R 0%, = 2, (X5X, = 1) = n (X5%,) -

Sada je
af2/8X2=:2R12R12X2' ZX )Xy~ NyX, =0 (3)
9E, /8%, = X)X, - 1=0 (4)
3€,/0m, =xIx, = 0. (5)

PomoZi 1li se (3) s lijeva s x?,dobija se

T T _
2x;R;oRi %=1,

UvrStavanjem jednakosti (1) i (5) u gornju jednadZbu,
n, =0, pa je rezultat karakteristi¢na jednadZba

B e
Ryi2R12%X, =X 5X,
ili, u p—-tom koraku

T =
Ri2R12X, =2,X,

- l - 0 . # H —1 o onepllle
XPXP , xpxq p q' p’g £ s

Broj k zadrZanih svojstvenih vektora se odredjuje na osnovu ne-

nultih svojstvenih vrijednosti AP. Ako je r=num(}p> 0) .,

1 m
k=mnum (A_>= ) A .).
p s ple P
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RjeSenje problema maksimiziranja sume kvadriranih

kovarijanci C,,. B moZe matri&no pisati u obliku

T = YT T =

CTC = XTR,RTX = A
uz

_ 9Ty 1

(: - Z2K n '

K=2X%
gdije je X=(xij}; i=1,...,m; j=1,...,k matrica zadrZanih svoj-
stvenih vektora sa svojstvom da je X'X=1, XXT#] a K je ma-
trica nestandardiziranih wvarijabli redundancija. Kako vektori

u K nisu mutualno ortogonalni, interne kovarijance varijabli

u K su
W= KKz =XTR, X
sa varijancama

S?2 = diag V.

Vektori iz K se mogu normirati na jedini&nu varijancu opera-

cijom
L= K§~! = Z %8
pa su korelacije ovako normiranih varijabli jednake
=TI L= g=yT -1

Kako bi se olak$ala interpretacija rezultata, vrlo je vaZno

na¢i matricu strukture faktura redundancije prediktorskog sku-

Pa

F=2ILz=R,,XS7".



44/

Faktori redundancije nisu ortogonalni jer
FTF = SR XS~ # dtag,

pa se matrica sklopa moZe izvesti kao
A=FMt =R, XXTR,, XS,

O&%ito, F i A su faktorske matrice za R11 jer je
AFT = R, X(XTR,,X)*XTR,, = R¥,

Sto predstavlija opéi Guttmanov izraz (1949; 1957) za "faktori-

zaciju matrice", u smislu odredjivanja k komponenti korelacij-

ske matrice R,,.

U drugoj fazi algoritam traZi takvu linearnu transfor-
maciju [} matrice X kojam se postiZe na neki nadin najbolje slaganje transfor-
macijske matrice X i neke matrice cilja |, prethodno specifici-

rane na osnovu neke hipoteze o matrici sklopa ili strukture pre-
diktorskih varijabli.

Neka je | = (tij); I=wl; oMy J=1,ee0; K mateica eilja,
jednostavne strukture, istog tipa kao X, sa elementima koji opi-
suju hipotetsku strukturu ili sklop prediktorskih varijabli i
neka T ima svojstvo da je diag(TTT) = diag(XXT).Aproksimativni
model se u matri&noj notaciji moZe napisati u obliku

T=X0+E (6)
sa takvom matricom [ da je
tr(FTE) = min (7)

gdje je F matrica pogrefke. Bez drugih uvjeta na () rjeSenje
je vrlo jednostavno; iziednacdivii parcijalne derivacije od (7)
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obzirom na | s nulom,

a= (ex(ETE)) = -2XTT +2X7XQ = o,
slijedi da je

XTxQ = X7
odnosno

@ = X1

jer je XTX=]. RjeSenje dobijeno ovakvom aproksimacijom je dobro
poznato iz literature kao bezuvjetna baza PROMAX rotacija (Mu-

laik, 1972). 0O&ito da transformacijska matrica () ima vrlo jed-

nostavan oblik.

Slijedeéi korak algoritma je ponovno razmatranje prve

faze s matricom
Y = XQ = XX'T

umjesto matrice X; to znadi da algoritam izvodi nove nestandar-
dizirane linearne kombinacije prediktorskih varijabli

K*=ZY =K

koje imaju kovarijance s kriterijskim varijablama jednake
* = 7Tk*L - pT v — T
¢* = ZIk*2=RT,Y = RT,Xq

pri ¢emu je suma kvadrata kovarijanci jednaka

C*TC* = QTaQ.
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Kovarijance ovako dobivenih varijabli redundancije su
1
W* = K*TKE = QTHQ
s varijancama

S*2 = aiagh* = (s%?) ptiiss i

tako da su nove standardizirane varijable redundancije jednake
L* = K*S*™* = Z,¥Y$** = Kas*?

sa interkorelacijama dobijenim operacijom
M* = L*TL*%= Qe ece=1

Ovi rezultati su olito vrlo slidni rezultatima dobijenim u

prvoj fazi algoritma Jjer su odredjeni transformacijom rezultata

iz prve faze putem transformacijske matrice (J.

Jo% jednom, za interpretaciju je vrlo korisno ispi-

tati matricu strukture kosih faktora redundancije
1 > -
F* = ZIL*L="R, YS** = R, XQS*™*
kao i njihov sklop
A* = F*M*" = R, X(XTR,,X)"*Q"Tg*.

Interesantno je da A* i F* egzaktno reproduciraju R?J' $to zna-
¢i da nisu samo A i F, veé i A* i F*¥ faktorske matrice za RJJ:

A*F*T = R, X(XTR, XOT'XTR,, = R*,.

Slijedeéi korak algoritma je viSekriterijalno odabiranje entiteta
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na bazi promax rotiranih varijabli redundanciije

K =ZIY P=1,.-.,k

*
P p

¢ije su varijance (ng), p=1,...,k 1 koje su normalno distribui-
rane, jer su dobivene kao linearne kombinacije inicijalnih nor-

malno distribuiranih varijabli:

— = = *2 * 2
g(kp) = (2m)7H/2 sa7t /2 Kp/aE,

ili na bazi standardiziranih varijabli redundanciije

Lk = KisrTh = (1), i=t,...,n
p=1l,...,k

sa funkcijama gustode
N g —l/z —1/2 3*2
e(Ly) = (2m) e Ly

Ako se za svakl L , p=1,...,k definiraju kriterijske granice
RP ‘ v;er01atnost da se neki L nalazi u intervalu (-«, [} ) je

By
i) = (m™Vz [P TVelp alt

3*
P(Lp AL

Vektor kriterijskih granica je
(zi’...’zk)

i funkcija odabiranja o, za pojedini objekt e;. i=1,...,n se

definira kao

za L*,> 0 M
Oy =47 ‘pi” tp TP T
0, inade 2 e
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U matri¢noj notaciji, funkcija gustode za standardizirane
varijable redundancije iz matrice | * je

h(L*) = det(M-ﬁ-)l/Z (ZH)_I/Z k e-l/Z g
gdje je det(M*) determinanta matrice interkorelacija M* i

e = LTI

vjerojatnost za definirane granice u E je

y 2, &
p(L*<[) = aet(M*)V2 (2m)~V2 ¥ [ [* & V2 85 aL}...aL}
= | ¥ Tm#—1 #*
Ej LJ M Lj j"I:--':k L

Metoda vifestrukog odsijecanja je razumni postupak u vedini slu-
Cajeva kada je potrebno otkriti mali broj entiteta sposobnih za

obavljanje neke sloZene psihomotorne aktivnosti.

U posljednjem koraku algoritam definira matrice struk-
ture i sklopa krosfaktora redundancije kriterijskih varijabli:

6 = ZJL*5= RI,Ys*™

P = GM*™* = RTX(XTR,,X)"*Q°Ts*.
Matrice P 1 § su faktorske matrice za R,, jer je
PGT = RTX(XTR, X0 T*XTR,,

projekcija drugog skupa varijabli u prostor razapet zadrZanim
faktorima redundancije prvog skupa varijabli.
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Algoritam odredjuje 1 matricu pogreSke da bi se ustano-

vilo koja se koli&ina informacija iz R 2 gubi takvim projici-

2
ranjem

N = R,, = PGT =R,, - RIX(XTR, ,X)T*XTR,, -

Ako je k=m, N==R22-R12R;}R12, tj. poznata matrica varijanci -

- kovarijanci reziduala iz multivarijatne regresijske analize,

jer je u ovom posljednjem sluaju XXT=]. Kako je Q nesingular-
na transformacijska matrica, funkcije pogreske su nezavisne od

transformacije inducirane matricom cilja T.

3. PROGRAM CORAMIN

Algoritam za videkriterijalno odabiranje je implemen-
tiran kao makro program u verziji 5.2/M SS jezika pod imenom
CORAMIN. Dokumentirani program je podijeljen u slijededée blokove:

(0) U&itavanje prediktorske i kriterijske matrice podataka, udi-
tavanje matrice cilja, sortiranje i uskladjivanje ulaznih po-
dataka;

(1) Standardizacija prediktorskih varijabli i rafunanje matrice
interkorelacija prediktora;

(2) Standardizacija kriterijskih varijabli i radunanje matrice
interkorelacija kriterija;

(3) Rafunanje matrice kroskorelacija prediktora i kriterija;

(4) Analiza redundancije bez uvjeta ortogonalnosti i sa redukci-

jom podataka;
(5) Racdunanje matrice kovarijanci pogreZke;

(6) Neuvjetovana PROMAX transformacija rjeSenja dobijenog anali-

zom redundancije;
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(7) Pohranjivanje transformacijske matrice koja predstavlija
bazu postupka selekcije.

Ovaj program dozvoljava analizu do 10.000 entiteta
i do 250 prediktorskih i do 250 kriterijskih varijabli, s og-
rani¢enjem da maksimalni broj faktora redundanciije nije vedi
od 110.

Dodatni kratki program pisan takodjer u SS jeziku,
vr3i operacije selekcije. Ovaj se program sastoji od slijede-
¢ih blokova:

(0) U&itavanje podataka o entitetima koji ¢e biti podvrgnuti
proceduri selekcije, uéitavanje transformacijske matrice
i vektora kriti¢nih vrijednosti;

(1) Operacija selekcije i Stampanje rezultata izabranih enti-
teta.

4, NUMERICKI PRIMJER

Skup prediktorskih varijabli sastavljen je od rezulta-
ta 200 mu3kih ispitanika, aktivno ukljudenih u razne kinezio-
loske aktivnosti, u slijedeéim kognitivnim i konativnim dimen-
zijama:

(1) efikasnost perceptivnog procesiranja

(2) efikasnost serijalnog procesiranja

(3) efikasnost paralelnog procesiranja

(4) efikasnost regulacije i kontrole recakcija obrane

(5) efikasnost regulacije i kontréle reakcija napada

(6) efikasnost regulacije organskih funkcija

(7) efikasnost homeostatidke regulacije

(8) efikasnost integracije i koordinacije requlativnih funkcija

(9) efikasnost regulacije nivoa aktiviteta.
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Na istom uzorku entiteta definiran je skup kriterij-
skih varijabli i izneseni su rezultati u slijedec¢im latentnim

psihomotornim dimenzijama:

(1) koordinaciji

(2) ritmu

(3) ravnoteZi

(4) frekvenciji pokreta

(5) brzini jednostavnih pokreta

(6) preciznosti

(7) fleksibilnosti

(8) sili

(9) eksplozivnoj snazi
(10) repetitivnoj snazi
(11) izdrZljivosti.

Tabela 1 prikazuje sklop faktora redundancije skupa
kognitivnih i konativnih varijabli, a tabela 2 korelacije dobi-
venih latentnih dimenzija. Algoritam je proizveo tri lako inter-
pretabilna faktora. Prvi od njih je generalni faktor kognitivnih
sposobnosti, drugi je generalni faktor regulacije i kontrole ko-
nativnih funkcija a treéi je faktor mjera efikasnosti motivacij-
skih procesa.

Tabela 3 prikazuje korelacije motori&kih sposobnosti
i faktora redundancije izvedenih iz skupa kognitivnih i konativ-
nih faktora. Ritam, pa zatim koordinacija i frekvencija pokreta
imaju najvece korelacije sa generalnim faktorom kognitivnih spo-
sobnosti. Generalni faktor regulacije i kontrole konativnih funk-
cija ima signifikantne korelacije sa koordinacijom, ravnoteZom i
preciznoSéu. Tredéi faktor redundanéije nema znadajnih korelacija
sa bilo kojom motorilkom sposobnofcéu.

Prediktorski sistem, kojim dominira generalni kognitiv-
ni faktor, omoguéuje efikasnu detekciju entiteta s iznad prosjec-
nim ritmom, koordinacijom, ravnoteZom, frekvencijom pokreta i pre-
cizno$éu, kao 5to se vidi iz tabele 3. To je, o&ito, poslijedica
¢injenice da u varijanci kompleksnih motoric¢kih sposobnosti vari-
janca kognitivnih i regulatornih funkcija igra znadajnu ulogu.



Tabela 1 -

ALPHA
SIGMA
BRI
DELTA
ETA

INPUT
PARAL
SERIJ

Tabela 2 -

FAC 1
FAC 2
FAC 3

Tabela 3 -

KOORDI
RITAM

BALANS
BRZFRQ
BRZJEP
PRECIZ
FLEKSI
DIMSIL
EKSPLO
REPSTA
IZDRZL

)

SKLOP PRVOG SKUPA FAKTORA REDUNDANCIJE

FAC 1

.13
-.05
.14
.01
12
-.45
(.88)
(.87)
(.81)

KORELACIJE PRVOG SKUPA FAKTORA REDUNDANCIJE

FAC 1

1.00
.07
.24

KROSFAKTORI DRUGOG SKUPA

FAC 1

(.32)
(.74)
.12
(.24)
.14
-.05
.18
-.04
.04
-.14
-.08

.64

FAC 2

(.71)
(.79)
(.94)
(.66)
(.78)
-.uU8
.02
—-+10
~e22

FAC 2

.07
1.00
.48

FAC 2

(.29)
-.08

(.25)
.03
-.16

(.26)
.01
.03
-.04
‘16
.19

.24

FAC 3

.28
-.01
“33

o 37

.08

(.45)

-.41
.26
.36

FAC 3

.24
.48
1.00

FAC 3

-.09
«11
.00

=14

-.14
.02
.00
.00

-.07

=05
.08

.06

52
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2,4 ALGORITAM I PROGRAM CAOS
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JednadZbe specifikacije Su OosSnov ne samo operacija
izbora, veé i kontrole sportske forme tokom trenaZnog proce-
sa, jer definiraju sposobnosti i osobine koje su od znadaja
za postizanje sportskih rezultata. Ako se rezultat u sportu
moZe definirati samo jednom varijablom, ili se na razuman
na¢in moZe svesti na samo jednu varijablu, jednadZbu specifi-
kacije je mogucde izvesti u okviru regresijskog modela.

Uzorci kvalitetnih takmicara pojedinih sportova su
skromnih efektiva, pa formiranje jednadZbi specifikacije pod
standardnim LSR modelom (najmanjih kvadrata) ne moZe dati do-

voljno stabilne rezultate za dono3enje pouzdanih sudova.

Model SRA (model maksimizacije kovarijanci) Momiro-
vida i Staleca (1983) znatno je manje osjetljiv na efektive

uzoraka.

Program CAOS omogudéuje analizu pod oba modela (LSR,
SRA), a usporedbom dobivenih rezultata znatno doprinosi si-
gurnosti zaklju&ivanja o parametrima traZenih jednadZbi spe-

cifikacije.



FILES STALECc*RS1Z TIME! 14535188

NAZIV PROGRAMA

we® CAQS ats

AUTORI

Ve pOBRIC

v ST‘LEF

Ke MOMIROVIC
FUNKCIJA

CAOS ANALIZIRA SKUP MULTIVARIVATNO NORMALNO DISTRIBUIRANIH KRITERIJVSK K
VARIJBBL] REGRESIRANIH NA SKyUP MULTIVARIUATNO NURMALNG
DISTRIBUIRANIH PREDIKTORSKIN VARIUABLI UOBICAYENOM

REGRESIJSkoM ANAL[ZOM NAJMANJIM KVADRATIMA, Uz MINIMIZACIgU
VARTJUANCEs I STUPIDNOM REGRESIJSKOM ANALIZOM (sTALEC I MomiROVIC,
1983) | yuSpOREDJUJE REZULTRTE T1h ByIgu METooa

B B F & & # 2 & & ¥ & & & & € & % = & 2 b=

.

L ]

= METODA 1 ALGQRITAM gPIgaAN] SU U

*

’ DoBRICY V,4 u, STALEC AND K. MOMIROVIC?

- NOTE ON SOME RELATIONSHIPS BETWEEN LEAST SQUARES AnD

@ STyuplD REGRESSION AN;Lvsls. 6TH INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON
. COMpUTATIONAL STATISTICS, PRAGUE, 15E4,

L ]

»

* PRIPREMA FODATAKA

»

*

B PRETPASTAVJA SE pap JE PREDIKTORSKI SKUP U DATOTECI D A T A, A
5 KRITERIvVSK] SKUP y pATOTECI A T A

L 3

L ]

* IZVRSNI plo pRUGRAMA

* BELOK a,

» UCITAVANJE I USKLADJIVANVE PODATAKA

-

OUTPUTI(DEVICESPR)

HEADINGITEXT=C A 0 §,1)

HEADINGITEXT=KOMPARATIVNA ANALIZA STUPIDNE I REGRESIVE NaJMANJIM KVADRATIMA)

HEADING(TEXT=VERzIvA 14p)

TEAT(TEXT® chas!

INPUTIDATA=DATA«SCORE=PRED)

INPUT(DATA=ATASCORE=CRIT)

CONFORM(INIsPRED , IN2eCRIT oUTE=PsoUT 2=C)
DELETE(MATRIX=PRED)
DELETE(MATRIX=CRIT)

BLOK 1,
DISTRIBUCIVE, PARAMETRI 1 KORELACIVE PREDIFToRSSlH VARIVABLI

* & =

-

HEADINGITEXT=01sTRIBUCIJE PARAMETRI 1 KORELACIVE PREDIKTQRAWD)

STﬁTISTICSlscORE-P-chsgse.s.ZfZPl

CORRELATION(SCORE=ZPsR=RrPPF)

PRINTIMATRIXx=RFP,TEXT=INTERKORELACIVE PREDIKTORSKIH VARIJABLI)
DELETE(MATRIX=PF)



FILE? STaLECeRS1Z TIME! 14139785
L
. BLOK Z,
* DISTRIBUCIVE: PARAMETRI I KORELACIJE KRITERIUSKRIH VARIJABLI
»
WEADING(TEXT=DISTRIBUCIJE FARAMETRI | KORELACIJE KRITERIJAWD)
STATISTICS{SCORE=CYCLASEF9:5,222C)
CORRELATION(SCORE=ZCsR=RCC)
PRINTIMATRIX=RCC,TEXT=INTERKORELACIVE KRITERIUSKIKH VARIVABLI)
DELETE(MATRIX=C)
L]
* BLOK 3,
. KROSKORELACIVE PREpIKTORSKIH | KRITERIVSKINH VARIVABLI
*

HEADING(TEXT=KROGKORELACIVE PREDIKTOREKIh I KRITERIJSKRIK VARIJABLIWD)
CROSSCORRELATION(PI=ZP,p2=2¢C,RIZ=RPC)
PRINT(MATRIX=RPC,TEXT=KROSKORELACIJE PREDJKTORA 1 KRITER[JA)
L]
" BLOK &,
s REGRESIJSKA ANALIZA NAJMANJIFM KVADRATIMA
L ]
MEADING(TEXTSREGRESIJSKA ANALIZA NAVMANJIM KVADRATIMADI
TRANSPOSE(OLD=RPC«NEWERCP) 1
NVERSION(ReRFP)
REGRESSION(SCORE=2P,R12=RCP,RETABETA,FB=F)
MULT(A=BETA,B=RPCM=G)
LINEAR(A=RCCB=6,CB=m] ,n0eM=ERRORL)
PRINT(NMATRI x=ERRORLITEXTEsKOVARIUANCE POGRESKE = NAUMANJ] KVADRATI)
*
e BELOK g,
* STUPIDNA REGRESIJgKA ANALIZA
L ]
HEADINGITEXT=STUPIDNA REGRESIVSKA aNaLlZA,0)
MULT(A=RPC,TAsB=gPCIM=G)
DIAGMULT(ASRPC,D=@sCemp 5,RyM=GANA)
MULT(A=RPP ,BeGaMaM=1T4)
MULT (A=GAMA,TA,BelTA M2C)
DIAG(A=C,C=a(e5,p=0D)
DIAGMULY (A=GAFA,D=UReM=ALPHA)
SCALE(C=C ,R=M)
MULT (A=RPC,vpsB=plPHasM=RQ)
PRINTIMATRIX=GAMAVTEXT=gTUFIDN] REGRESIJUSK]I KOEFICIJENTI)
RINT(MATRIX=CsTEXT=KkOVARI yANCE VlRiJABL] STURPIDNE nEqREslu&;
PRINT(MATRIX=ALPHA'TEXT=STANDARDIZIRANI STUPIDNI REGRESI SK1 kOEFICIJENTI)
PRINT(MATRIX=M, TEXT=KORELACIJE VARIVABLI STUPIDNE REGRES]JE)
MULT(A=RPP,BesALFPHAIM=S)
PRINTIMATRI¥=S , TEXT=STRUKTURA STUPIDNIh REGRESJVSKIK FAKTORA)
PRINT(MATRIX=RO,TEXT=STUPIDNE MULTIPLE KORELACIJVE I KROSKORELACIJE)
LINEAR(A=RCC B=M ,MEVESNAL)
LINEAR(A=VESNA] +g=ROCB=w1 0, M=VESNA2)
TRANSPOSE(OLD=RO ,NEW=RQOT)
LINEAR(A=VESNA2 g=ROT1CB== ], D¢ MEE)
PRINT(MATRIX=E,TEXT=STURIONE KOVARIVANCE POGRESKE.D)
DELETE(MATRIX=1TA) '
DELETE(MATRIX®VESNAL)
DELETE(MATRIXA=VESNAZ)

BLOK &,

s & * »

KVADRATIMA

L 3

HEADINGITEXT=USPQREDBA gTURIPNE 1 REGRESIJE NAJMANJIM KVAADRATINMA,D)
MULT (A=RPC,vasB=2gAMA MEcOVLSS)

DIAGMULT(A2RO'D=GsC=al 5 L M=CORLSS)

DI@G”ULT (A=GiD=gsC=el,ER M=CONBGR)

USPOREDBA sTUPIDNE REGRESIVSKE ANALIZE 1 REGRESIVSKE ANALTZE NAJMANJIM
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1AGMULT (A=CONBGByD=D R, M=ITA)
JAGMULT(A=1TA,0=264C=w( 5,L M=CONBE)
u§1(;-BETA.B'BETAoTBuH-XENIAl
1AGMULT(A=cONBGRIDSXENTACEml, 5oL M=COSBGH)
JAGMULT(A=XENTA,D®G ,Coag, 54LoRMaVESNA)
ULT(A=ALPHA ,TA,B=ALPHA MaMAJA)
JTAGMULT(A=cONBG ,DEVESNAsC==DaSsLoM=JASNA)
DIAGMULT (A= JASNA,DEMAVA,C==0,B RiM=C0sEBG!
PRINT(MATRI¥=CoV LSS+ TEXT=KOVARIJANCE NAYMANJIH KVADRATA | STURIDNIH REGVARIAZLI)
PRINTI(MATRIX=CORLSS+TEXT=CORELACIUE NAVMANJIH KVADRATA | STUPIDNIH REGVARIJABLI)
PRINT (MATRIX=COSBGB,TEXT=KONGRUENCIJE LS AND SRA REGRESIJSKIY TEZINA)
PRINT(MATRIx=COSRGY TEXTeKONGRUENCTJE STANDARDIZIRANIH REGRESI SkIK TEZINA)
‘ DELETE(MATRIX=ITA)
DELETE(MATRIXSXENTA)
DELETE(MATRIX=VESNA)
DELETE(MATRIA®MAJA)
DELETE (MATRIX=JASNA)
TRANSPOSE(QLD®S+NEW=ST)
CONGRUENCE(FISF+p25STICONGRU=COSFS)
PRINT(MATRIX=COSFS+TEXT=KONGRUENCIJE | S AND SRA REGRESIJgKIH FAKTQORA!

]
MEADINGITEXT=KRAY PROGRAMA C20S)
L
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NEKE RELACIJE IZMEDJU LINEARNE REGRESIJSKE ANALIZE POD MODELOM
NAJMANJIH KVADRATA 1 STUPIDNE REGRESIJSKE ANALIZE

Dobrié, V., J. 8talec i K. Momirovid

SAZETAK

Uobic¢ajeni postupak linearne regresijske analize, pod
modelom najmanjih kvadrata (LSR), baziran je na maksimizaciji
korelacije linearne kombinacije prediktorskih varijabli i kri-
terija i moZe se promatrati kao posebni slucaj kanoniCke kore=
lacijske analize (Hotelling, 1936; Wilks, 1962; Guanadesikan,
1977) . Nasuprot tome, nedavno predloZeni SRA (Stupid Regression
Analysis) model multivarijatne robustne regresijske analize
Staleca i Momirovida (1983) baziran je na maksimizaciji kova-
rijance linearne kombinacije standardiziranih prediktorskih va-
rijabli i kriterijske varijable i predstavlja specijalni slucaj
kanonicke analize kovarijance (Momirovic¢, Dobrié i Karaman,
1983) .

Usporedba procijenjenih parametara dobivenih pod LSR
i SRA modelom pokazuje slijedede:

(1) kovarijanca izmedju LSR i SRA procjene kriterijske varija-
ble jednaka je kovarijanci kriterijske varijable i SRA pro-
cjene kriterijske varijable;

(2) korelacija izmedju LSR i SRA procjene kriterijske varija-
ble jednaka je n/p, gdje je p multipla korelacija dobijena
pod LSR modelom, a n multipla korelacije pod SRA modelom;

(3) skalarni produkt vektora regresijskih koeficijenata dobijen
pod LSR i SRA modelom jednak je p?/c gdje je c kovarijanca
izmedju kriterijske varijable i SRA procjene kriterijske
varijable;

(4) kovarijanca izmedju reziduala dobijenih pod LSR i SRA mode-
lom jednaka je varijanci reziduala dobijenih pod LSR modelom;

(5) korelacija izmedju reziduala dobijenih pod LSR i SRA modelom
jednaka je omjeru standardne devijacije reziduala dobijenih
pod LSR i SRA modelom.

* Ovaj rad izvorno je napisan na engleskom jeziku i bit c¢e izloZen na 6.
simpoziju racdunarske statistike, COMPSTAT °84, Prag, 1984.
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1. OVOD

Neka je E = {ei; i=1,...,n} sludajni uzorak iz popula-
cije P, i neka je V = {vj; j=1,...,m} skup prediktorskih vari-
jabli izabran iz univerzuma U svih mogudéih prediktora za krite-
rijsku varijablu k. Neka je [/ = (zijJ; i=1,;ens 783 J=1,ves:m Ma=
trica podataka dobijena kao rezultat nad uredjenim parom £ x V
i neka je K = (ki)' i=1,...,n vektor podataka dobijen nad ure-
djenim parom EF x k. Bez gubljenja opcéenitosti, dozvoljeno je od-
rediti da je ZT1 = 0, KT1 = 0, diag (ZTZ£) =1 i Tkg= 1, tj.

da su standardizirane varijable iz V i k.

Oznaé¢imo 1li sa R=ZTZ%; matricu interkorelacija predik-
torskih varijabli i sa Q==ZTK%; vektor korelacija prediktorskih
varijabli i kriterija, rjeSenje generalnog linearnog problema

K=L/LB+E |
ETE = min

je B=R"!'@. Varijanca kriterijskog vektora k¥*=/8, procijenjenog

pod modelom najmanjih kvadrata, je p2==K*TK%==QTR_1Q; varijan-

ca rezidualnog vektora g jednaka je €2 = (K - k*)T(x - K*)%;:l -p?

a korelacija izmegju kriterija i najmanjim kvadratima procije-

njenog kriterija, poznata kao multipla korelacija, je KTK*p'¥$=p.
Isti rezultat se moZe dobiti u okviru kanonicke korela-

cijske analize. RjeSenje problema

K=17Y

=
_|
o]
Sl
I}
=<
._'
o
=<
1}
'—l

max

=
_'
=
=8
I
©
]
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je QTR"1Q==92 sa Y=R7'qp '=8p % U oba sludaja F = A

= 7Tg*p™! % = o !

ol

je struktura regresijskog faktora.

Regresijska analiza pod vidom najmanjih kvadrata se,
dakle, moZe shvatiti kao problem pronalaZenja maksimalne ko-
relacije izmedju linearne kombinacije prediktorskih varijabli
i (standardizirane) kriterijske varijable. Neki njeni nedosta-
ci su dobro poznati npr. da je E(p?|[p?=0)=(m-1)/(n-1) pri
Semu je p? populacijska vrijednost koeficijenta determinacije;
nadalje, B koeficijenti su vrlo nestabilni za mali broj stup-
njeva slobode df=n-m-1 kao i u sludaju kad je R skoro sin-
gularna matrica, jer matrica kovarijanci regresijskih koefici-
jenata V(B) = (1-68*)R"*(n-m-1)"! ovisi i o broju stupnjeva
slobode i o R™!, i posebno o |J ?=diagR ! (Wilks, 1962; Anderson,
1958; Kendall i Stuart, 1973; Guanadesikan, 1977).

Model SRA (Momirovié i Stalec, 1983) je jedan od mo-
dela robustne regresijske analize, definiran maksimiziranjem
kovarijanci, a ne korelacije, linearne kombinacije standardi-
ziranih prediktorskih/.varijabli i standardizirane kriterijske
varijable,pod uvjetom da je norma vektora regresijskih koefi-
cijenata jednaka 1. RjeSenje problema

Lx=Y
KT?$;= C = max
XTx =1
je, o&ito, )(=Q(QTQ)_1/2 sa c= (QTQ)I/z. Varijanca od ¢ je

o2 =xTRx= (aT@)"*(@TR n) tako da je SRA multipla korelacija
jednaka n=K'¥ 0_1%= c o '=(qTq) (QTRQ)_I/Z. SRA, naravno, ne
minimizira varijancu reziduala jer je r?-= U(—ﬁOT(K-w)%==

= 1+0%-2c. Ako sa ¢=y0 ' oznadimo standardizirane SRA pro-
cjene od K, ¥%?= (K- ¢)T(K— ¢) %= 2(1-n), pa je struktura SRA
regresijskih faktora jednaka s=ZT¢%= Rxo t.

Test hipoteze p=0 ++Q =0 u LSR modelu je

f=p?(n-m-1)/(1- p?)m sa Snedecorovom distribucijom sa m



i n-m-1 stupnjeva slobode. Test hipoteze =0 ++ Q=0 u SRA

je jednostavno f*=q%(n-2)(1-g2) !, sa Snedecorovom distri-

bucijom uz 1 i n- 2 stupnjeva slobode, pri ¢emu je q==qu(qj),
J

gdje Je Q7= (Gyreees@yreesidy,)-

2 nije samo varijanca od k¥, veé u isto vri-

O¢ito, p
jeme i kovarijanca izmediju K i k*; nadalje, p nije samo kore-
lacija izmedju K i k¥ veé u isto vrijeme i standardna devija-
cija od k*. Ovaj tip jednostavnosti ne postoji u SRA modelu,
no, ¢ je jedina nenulta svojstvena vrijednost od @ pa je SRA,

u stvari, baziéna dekompozicija matrice g.

2. ODNOS LRS I SRA MODELA

Razmotrimo prvo odnos LSR i SRA procjene kriterijske

varijable. Kovarijanca izmedju k¥ = /B 1 ¥=/ x je
X
K*¥Ty==qTx = ORE

S§to znac¢i da je kovarijanca izmedju LSR i SRA procjena kriteri-
ja jednaka kovarijanci kriterijske varijable i SRA procijene kri-
terijske varijable, tj. upravo vrijednosti koje se dobiju mak-

simiziranjem u SRA modelu. Korelacija izmedju R=Z7vy=ZRp * i

¢=7xo ! je

kTo

=a
Il
°
Q
Q

pa je korelacija izmedju LSR i SRA procjene kriterija jednaka
omjeru multiple korelacije, dobijene SRA modelom i multiple ko-
relacije dobijene LSR modelom.Odatle, n £ p; Jednakost se po-
sti¥e samo za @ = 0 ili R=]. Naravno, Q=0 je trivijalni slu-
¢aj ortogonalnosti kriterijskog vektora na prostor razapet pre-
diktorskim vektorima u sludaju da su varijable iz skupa{V,k}
multivarijatno normalno distribuirane, odnosno ako se mogu

pretpostaviti linearne veze varijabli iz {V,k}. U slu&aju R=1,
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B=@Q i EBSR i SRA model su jednaki.

S interpretativne tofke gledisSta, iz korelacije iz-
medju LSR i SRA procjena mogu se izvesti vrlo korisni zakljué-
ci. NajvaZniji medju njima je da se LSR procjena kriterijske
varijable moZe dobiti iz njene SRA procjene i obratno, premda
ovaj drugi smjer nije od posebnog znaaja u veéini realnih si-

tuacija. Procjena vrijednosti K iz ¢ Jje

o* = ¢nop ?

sa varijancom pogreske 1-n2p 2.

Razmotrimo odnos izmedju LSR i SRA vektora regresije.
Skalarni produkt izmedju B=R7!q i X==Q(QTQ)'I/Z je

TX = QTR-JQ(QTQ)-I/z = pzc‘l

Sto odgovara omjeru kovarijanci izmedju kriterijske varijable
i SRA procjene kriterijske varijable. Kosinus kuta vektora B i
X Je

/2 2c-1

cos a(B'x) = ((;JTR.—ZQ)_1 p

jer je 8Tg = qTR7%@ 1 xTx = 1.

Interesantno je pogledati i odnos reziduala dobijenih
pod LSR i SRA modelom. Kovarijanca izmedju g= (K- /B8) i

N= (K =-Zx) Je

1 -
E'NG=1-@'R*@=1-p* =¢?

pa je kovarijanca izmedju reziduala dobijenih pod LSR i SRA mo-
delom jednaka varijanci reziduala dobijenih pod LSR modelom. Ko-

relacija izmedju g 1 N

(l“pz)_l/zETN(l'i'Uz—20)_!/2 _% = (1*02)1/2(1_,_0.2_20)'_1/2'

jednaka je omjeru standardnih devijacija reziduala dobijenih pod
LSR i SRA modelom.
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Kao i vedina metoda robustne regresijske analize i
algoritam SRA je izveden u namjeri da se omoguéi i obrada tak-
vih podataka, sakupljenih od neiskusnih istraZivaca, koji se
ne mogu podvréi uobifajenom statistidkom tretmanu. Jednostav-
nost veza rezultata LSR i SRA modela je moZda dokaz da SRA mo-
del nije promaSaj.

3. PROGRAM CAOS

Da bi se omogudila komparativna analiza LSR i SRA mo-
dela, napisan je, u verziji 5.2/M SS jezika (ZakrajSek, Stalec
i Momirovidé, 1974) kratki program pod imenom CAOS. CAOS anali-
zira do 250 multivarijatno normalno distribuiranih kriterijskih
varijabli regresiranih na skup do 250 multivarijatno normalno
distribuiranih prediktorskih varijabli, pod LSR i SRA modelom
i usporedjuje rezultate tih dviju metoda. Program je.podijeljen
u slijedecde blokove:

(0) uc¢itavanje, kontrola i sredjivanje podataka;

(1) distribucije, parametri i korelacije prediktorskih varija-
bli;

(2) distribucije, parametri i korelacije kriterijskih varijabli;

(3) kroskorelacije prediktorskih i kriterijskih varijabli;

(4) regresijska analiza pod vidom najmanjih kvadrata;

(5) SRA regresijska analiza;

(6) usporedba LSR i SRA rezultata.

Program je dokumentiran i sastoji se od 79 linija iz-
vrinog koda i 39 linija komentara, a pohranjen je u SRCE#*SS-MARRC

biblioteci programa Sveulili¥nog rafunskog centra.
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2,5 ALGORITAM T PROGRAM DIANA
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U suvremenoj sportskoj praksi, pravovremena klasifi-
kacija i selekcija osnovni su preduvjeti za postizanje vrhun-
skih sportskih dostignucda. Stoga je utvrdjivanje objektivnih
kvantitativnih pokazatelja razlika u osobinama takmic¢ara u raz-
liditim sportskim disciplinama ili pojedinim uzrasnim katego-
rijama odredjene sportske discipline od presudnog znacaja za
moguénost formiranja racionalnih postupaka za izbor, usmjerava-

nje i pradenje potencijalnih kandidata.

Procedure zasnovane na kanonickom diskriminativnom mo-
delu osnov su za efikasno utvrdjivanje broja i strukture funk-
cija razlika.

Na osnovu diskriminacijskih koeficijenata moguda je
objektivizacija postupaka izbora, usmjeravanja i pradenja u
sportu. Niz pogodnih matematidkih svojstava algoritma i pro-

grama DIANA omoguduje efikasno rjeSavanje problema ovog tipa.
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SAZETAK

PredloZen je algoritam i napisan program za kanonidku diskrimina-
tivnu analizu ekupa entiteta opisarnih nad eKupom multivarijatno normalno
distribuiranih varijabli s nesingularnom matricom kovarijanei, transformi-
ranth u Mahalanobisov oblik.

Algoritam se razlikuje od standardnih algoritama za kanonidku
dickriminativnu analizu po tome Ito diskriminativne koeficijente © diskri-
minativne faktore odredjuje 1 w metrici standardiziranih © u metrici vari-
Jabli transformivanth u Mahalanobisov oblik; &to rotira analajne diskrimi-
nativne faktore u poloZaj koji maksimizira normalizirani quartimax Krite-
rij, pri Zemu broj zadrZanih faktora odredjuje prema informacijskom dopri-
nosu faktora obgabngengu ukupne intergrupne varijance; Jto odredjuje cen—
trotde grupa i za nerotirane t za rotirane diskriminativne varijable na
koordinatnom sietemu 8 ishodidtem u centroidu ukupnog uzorka; &to stati-
etilki provjerava znalajnost diskriminativnih funkeija hadréanih informa—
eijekim kriterijem putem x° testa (Rao, 1951); Sto provjerava rezultate
x* testa jednofaktorskom, univarijatnom analizom varijance za svaku zadr-
Zanu rotiranu 1 nerotiranu diskriminativnu varijablu.

1. UvOD

Analiza homogenosti nekog skupa entiteta opisanog nad skupom va=
rijabli dozvoljava viSe strategija empirijskih istraZivanja koje uglavnom
ovise o preciznost! hipoteze o postojanju podskupova unutar osnovnog sku-
pa. Kada je moguca apriorna podjela entiteta u mutualno ekskluzivne pod-
skupove, na osnovu nekog obiljeZ]a koje ne pripada analiziranim varijabla-
ma, | kad postoji hipoteza o kvantitativnim razlikama medju tako stvorenim
grupama, znafajnost razlika i strukturu &inilaca koji uticu na te razlike

najpodesnije je ispitati kanonikom diskriminativnom analizom.

Kanoni&ka diskriminativna analiza je, zapravo, poseban slu€aj kano-
nitke korelacijske analize ako se nominalna varijabla koja odredjuje pripa-

danje entiteta pojedinim grupama definira kao binarna selektorska matrica.

* Ovaj rad c¢e biti objavljen u dfasopisu Kineziologija, 16, (1984), 2, u tisku
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Zbog toga je ova metoda invarijantna na metriku varijabli, i moZe se de-
finirati na viSe razli&itih nacina. Neki od njih su, u nekim sluCajevima,

pogodniji za interpretaciju i/ili izracunavanje rezultata.

PredloZeni algoritam i njemu pridruZeni program DIANA razlikuje
se od standardnih algoritama za kanoniku diskriminativnu analizu u vise

svojstava:

(1) Diskriminativna analiza izvodi se u Mahalanobisovom prostoru, a diskri=
minativni koeficijenti i diskriminativni faktori odredjuju se i u metri-
ci standardiziranih i u metrici varijabli transformiranih u Mahalanobi-

sov oblik;

(2) Broj diskriminativnih funkcija zadrZanih za interpretaciju odredjuje sc
na temel ju informacijskih svojstava diskriminativnih varijabli, Diskri-
minativna varijabla se smatra informacijski znadajnom ako je odgovorna
za neki zadovoljavajuci postotak od ukupne intergrupne varijance. Ukoli-
ko se ne odredi drugalije, program ce prihvatiti kao znaajnu svaku cis-
kriminativnu varijablu koja obja3njava 5 i1i viZe posto od ukupne inter-

grupne vari jance;

(3) Zna&ajnost zadrZanih diskriminativnih funkcija provjerava se i stati-
stigki, x? testom (Rao, 1951);

(4) Diskriminativni faktori rotiraju se u poziciju koja maksimizira norma-
lizirani quartimax kriterij (Ferguson, 1954) i odredjuju se matrice
koeficijenata i strukture za rotirane faktore i u metrici standardizira-

nih i u metrici varijabli transformiranih u Mahalanobisov oblik;

.

(5) Centroid! grupa i za rotirane i za nerotirane diskriminativne varijable
odredjuju se na koordinatnom sustavu s ishodiStem u centroidu ukupnog

uzorka;

(6) Znalajnost diskriminativnih varijabli jo¥ se jednom provjerava jedno-
faktorskom univarijatnom analizom varijance za svaku zadrZanu rotiranu i

nerotiranu diskriminativnu varijablu.
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i ALGORITAM

2.1 Uvodne operacije

Neka je B = (bij); i=1,...,n; j=1,...,m; matrica izvornih podataka
entiteta skupa E = {ei, i=1,...,n} opisanih nas skupom multivarijatno nor-
malno distribuiranih varijabli V = {vj; j=1,...,m;. Neka je skup entiteta
podijeljen u podskupove G,, k=I1,...,g9, i neka matrica § = (sik) apriorno
odredjuje pripadnost entiteta ovim podskupovima tako da je Sik=1 ako je

entitet e, element podskupa Gk a sik=0 ako e, nije element podskupa Gx'

Odredimo matricu kovarijanci varijabli iz V na cijelom skupu enti-

teta E
C=@B-BT11"1B) L

gdje je ] vektor jedinice S n elemenata i dijagonalnu matricu varijanci

V2 = diag (.

Standardizacija varijabli na nultu aritmeticku sredinu i jedinilnu vari-

Jancu rezultat je operacije

Z=@®-11T-BV™.

2.2 Interkorelacije varijabli i transformacija rezultata u Mahalanobisov
oblik

Interkorelacije varijabli na cijelom skupu entiteta definirane su

oepraci jom
R= VLV =771,

Eliminacija kovarijabiliteta medju varijablama izvedena je Mahalanobisovom

transformaci jom

y = 7Rz,

Korelacije originalnih varijabli i varijabli transformiranih u Mahalanobisov

oblik su
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O&ito, varijable iz ¥ su, pod kriterijem najmanjih kvadrata, orto-

gonalne varijable najsli&nije varijablama iz /, jer je

tr(Z-9T (Z-¥) = minimum.
Aritmeticke sredine rezultata u grupama entiteta su elementi vektora

redaka matrice

M, = (siag($TS) 7STZ

za standardizirane rezultate i elementi vektora redaka matrice
: - T
My = (diag (STS)) ™ ST¥

za rezultate transformirane u Mahalanobisov oblik,

2,3 Diskriminativna analiza u Mahalanobisovom prostoru i redukcija broja
diskriminativnih funkcija

Problem diskriminativne analize u pravilu se definira na osnovu
dekompozicije matrice kovarijabiliteta na ukupnom uzorku na matricu kova-
rijabiliteta unutar grupa i matricu kovarijabiliteta izmedju grupa. Neka
je T matrica kovarijabiliteta u cijelom uzorku, W matrica kovarijabilite-

ta unutar grupa, a A matrica kovarijabiliteta izmedju grupa. Tada je

T=W+A

Na osnovu ove definicije problem utvrdjivanja diskriminativnih funk-
cija mogu€e je formulirati na viSe ekvivalentnih nafina, kao 3to je npr.

pokazao Romeder (1973), jedan od njih je maksimizacija omjera

xAx" _ 2
xTxT
uz neki pogodan uvjet, najéesée X' Tx = 1,

gdje je X vektor diskriminativnih koeficijenata koji trazimo.

Ako su varijable transformirane u Mahalanobisov oblik,

1
T=¥Ty-=1],
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maksimizira se

xT A X
XTx=1,

Sto problem svodi na rjeSavanje karakteristicne jednadzbe

(A-0*)x=0 ; x'x=1
gdje je Lagrangeov mnoZitelj p? traZeni maksimum i kvadrat koeficijenta
kanonicke diskriminacije.

Aritmeticke sredine varijabli transformiranih u Mahalanobisov oblik

za ukupni uzorak jednake su nuli, pa je matrica A u ovom sludaju jednostavno
= T T‘! l.
A=USTSIMITM, & -

U diskriminativnoj analizi moguce je odrediti do k ~ I ortogonalnih
diskriminativnih funkcija ako je kK < m, Neka ih u daljoj analizi bude zadr-

Zano samo g, tj.

(A-p;pr=U; P e
v = min ((k=1),m)

v
g =num (p?/( L p? % v) > 0.05)
2 ot

samo onih funkcija Ciji je doprinos ukupnoj diskriminaciji jednak ili veci

od 5 posto.

Definirajmo matricu

T

XK= (X)), za koju vrijedi x'x =],

formiranu od zadrZanih diskriminativnih vektora i matricu

p=(p)
P
u Cijoj su dijagonali koeficijenti kanonicke diskriminacije za zadrZane
diskriminativne funkcije.

ZnaCajnost zadrzanih diskriminativnih funkcija moZe se testirati

i statisti&ki, x* testom, Raovom aproksimacijom Wilksovog kriterija
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(Rao, 1951)

2 2
= % 1 = H = - k
X, = (n pp)( p’) n=n

2y 1
P

sa stupnjevima slobode dfp m+ k - 2p, Sto odgovara vrijednosti na

F-distribuciji

sa stupnjevima slobode df1 m+ k - 2p, dfz = 40

Vrijednosti entiteta u ovom diskriminativnom prostoru su

p=vX=ZRV2 X
a centroidi grupa su odredjeni sa

6, =(STOSTD = (STS)HSTeX= (STOSTZRY2 X = M X -

2.4 Diskriminativne funkcije u metrici standardiziranih varijabli

Diskriminativne funkcije su standardizirane

DTDL=XTvTexl =]

pa su korelacije standardiziranih varijabli i diskriminativnih funkcija,

tj. diskriminativni faktori standardiziranih varijabli jednaki

1 1
F=2TD1=7Texl= R/
Diskriminativni ponderi za standardizirane varijable su, naravno,
Yy =Rz X
jer

D=ZR2x=7Y.
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2.5 Rotacija diskriminativnih faktora

Diskriminativne funkcije nije lako interpretirati. Ovaj se problem
moze ponekad pojednostavniti ortogonalnom rotacijom diskriminativnih fak-

tora u neku parsimoni&nu poziciju.

U ovoj se analizi izvodi ortogonalna transformacija matrice X ta-

ko da rezultat zadovoljava Fergusonov quartimax kriteri] (Ferguson, 1954),

tj.

P=XQ = (p,;)
uz uvjet

Q'@ =QQ" =]
tako da je

m q

Lo I p* = max,

j=1 p=1

Vrijednosti entiteta na rotiranim diskriminativnim faktorima, pro-

cijenjene regresijskim postupkom, su

¢= YP (PTP)™

no kako je

PTP =QTXTXQ =]

to je

=7R Y2 %0 =7YQ0 -= DAQ.

=]
I
=
el
Il
e
><
7
|

Varijable iz ¢ su i dalje ortogonalne, jer

oTol = plyTypl=pTp = .

=
Centroidi grupa na rotiranim diskriminativnim faktorima su

(ST9)7STe = (STS)7S™DQ= (STS)ISTZY Q=

TQ)-1QT7 p-V2 = = N
G'S)TSVLR XU—MMXG = MMP«

Cs
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Transformaci jska matrica ) je istovremeno i matrica korelacija

rotiranih i nerotiranih faktora:
Dle<=XT¥Typ-=XTP = XTXQ = Q.

Testovi znacajnosti uCinjeni za nerotirane diskriminativne funk-
cije, naravno, ne vrijede za rotirane faktore, pa se znalajnost pojedinog
rotiranog diskriminativnog faktora moZe provjeriti jednofaktorskom, uni-

varijatnom analizom varijance.

2.6 Rotirani faktori u metrici standardiziranih varijabli

Korelacije standardiziranih varijabli i rotiranih diskriminativnih
varijabli, tj. rotirani diskriminativni faktori standardiziranih varijabli

H=7Tol=7TZR/2x0l= R¥2X0 = Fa.

Rotirani diskriminativni ponderi za standardizirane varijable su

U=YQ

jer

vXQ=ZR*/2 X0 =7Y0= Z U .

o
Il

2.7 Diskriminativne funkcije originalnih varijabli

Na kraju, algoritmom se odredjuju i diskriminativni ponderi za ori-

ginalne, nestandardizirane varijable.

Ako je

1 .

Z=@®-11TiB) v

iz toga slijedi da je
1

ZV = (B-11T1B)
pa, jer je

D= ZRVEY =2Vt ge)
ponderi za nestandardizirane varijable su

K= v~ R/2x.
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3. PROGRAM

Program DIANA napisan je u meta jeziku SS (Zakrajsek, Stalec i Mo-
mirovié, 1974), verzija 5.2/M, i implementiran je na rafunalu UNIVAC Sveu-
Cilisnog racunskog centra u Zagrebu gdje je pohranjen u programskoj biblio-

teci SRCE x SS - MAKRO,

U ovoj verziji program omogucava analizu do 10.000 entiteta svrsta-
nih u do 20 grupa i opisanih s najvise 250 varijabli. Bro] grupa je moguce
povecati na 250, no u tom slu€aju nece biti izvedene univarijatne analize
varijance na originalnim varijablama | nerotiranim i rotiranim diskriminativ-

nim varijablama.

Korisnik programa duZan je pripremiti matricu originalnih podataka
tako da u njoj nema entiteta s nepotpunim podacima, a takodjer je potrebno
da prethodno kreira selektorsku matricu, najbolje uz pomoc¢ jednog od progra=
ma za binarizaciju kvalitativnih varijabli, npr. BINAR ili VESNA, takodjer
dostupnih na Sveucilisnom racunskom centru. Detal jnije upute o koristenju

programa nalaze se unutar samog programa.

L. NUMERICKI PRIMJER

Efikasnost algoritma i programa DIANA provjerena je na rezultatima
653 klini&ki zdrava muska ispitanika, stara 19-27 godina. Ispitanici su po-

dijeljeni u Cetiri grupe prema slijedecim obiljeZjima mjesta u kome Zive:

(1) Republi&ko sredidte (MJES 4)

(2) Mjesto u kom je sjedidte okruZnog suda (MJES 3)

(3) Mjesto u kom je sjediste opéine (MJES 2)

(4) Mjesto koje nema ni jednu od navedenih karakteristika (MJES 1).

Ispitanici su izmjereni sa deset morfolo3kih mjera: (1) visina ti-
jela (VISINA), (2) duZina ruke (DUZIRU), (3) duZina noge (DUZINO), (4) teZi-
na (TEZINA), (5) opseg nadlaktice (OPNAD), (6) opseg podlaktice (OPPODL),
(7) opseg potkoljenice (OPPOTK), (8) nabor na ledjima (NANALE), (9) nabor
na trbuhu (NATRBU) i (10) nabor na nadlaktici (NANADL) na nadin kako propi-

suje Internacionalni Biolo3ki Program.



80/

Primijenjenim informacijskim kriterijem znaCajnosti sve tri diskri-
minativne funkcije smatrale bi se znalajnim (tabela 1). Raov x? test je, me-
djutim, znatno stroZiji i po njemu je znaajna samo prva diskriminativna
funkcija. Sudeéi po rezultatima x* testa, a isto tako i prema slabo raz-
maknutim centroidima grupa na tredoj diskriminativnoj funkciji (tabela 3),
treda funkcija je vjerojatno suvisna i trebalo bi, bar u ovoj analizi, po-

o3triti kriterij od 5% doprinosa ukupnoj diskriminaciji.

Morfoloske varijable bile su odabrane tako da ''pokriju'' tri poznata
morfoloSka faktora: longitudinalnu dimenzionalnost skeleta, volumen i masu
tijela i faktor masnog tkiva. Kao Sto je vidijivo u tabeli 2, samo diskrimi-
nativni faktori standardiziranih varijabli donekle slijede taj model, 3to
je potpuno razumljivo, jer transformacija u Mahalanobisov prostor unistava
postojecu zajednicku varijancu varijabli pa treba napustiti interpretaciju
u terminima zajednickih &inilaca i prihvatiti interpretaciju u terminima ne-

zavisnih varijabli,

Prvi diskriminativni faktor u Mahalanobisovom prostoru definiran je
najvi%e visinom, zatim naborom na ledjima (koji zna&ajno ovisi od broja mas-
nih stanica) te opsegom nadlaktice i opsegom podlaktice s negativnim pred-
znakom, tj. slabijom | vise podloZnom specifi&nim utjecajima mjerom misicne
mase | boljom mjerom ukupne miSiéne mase sa suprotnim predznakom. |z vrijed-
nosti centroida grupa na prvoj funkciji (tabela 3) vidljiv je razmak izmedju
stanovnika malih mjesta i republikog sredidta, a po polozaju na funkciji
moze se zakljuliti da je vjerojatnije da ¢e vecu visinu, vise masnog tkiva
di jelom endogenog porijekla i vide mididne mase koja je pretezno uvjetovana
egzogenim Ciniocima imati stanovnici republiékog srediSta nego stanovnici

malog mjesta ili sela.

Zanimljiv je podatak negativna vrijednost za MJES 3 na drugoj diskri-
minativnoj funkciji. Stanovnici mjesta koje je sjediSte okruznog suda, Sto
su obiZno srednje veliki gradovi, razlikuju se od ostalih ispitanika po tome
Sto imaju manju visinu, kracde udove, manju teZinu i manji opseg podlaktice,
tj. manje vrijednosti na varijablama koje definiraju drugu funkciju. Ovo mo-
Ze biti posljedica negativne selekcije uslijed migracionih kretanja i/ili lo-

§ijih uvjeta za rast i razvoj i od malih mjesta i sela i od velikih gradova.

Rotirani diskriminativni faktori pruZaju nedto druga&iju sliku (vidi

tabelu 6). Donekle je reproducirana druga nerotirana diskriminativna funkcija



81/

u Mahalanobisovom prostoru (tabela 4) na kojoj centroid grupe MJES 3 ima

ponovo negativnu vrijednost (tabela 5).

Prva rotirana diskriminativna funkcija u Mahalanobisovom prostoru
definirana je preteZno Mahalanobisovom reprezentacijom visine i, znatno
manje, teZine, i ponovo dobro diferencira stanovnike malih mjesta i sela na

negativnom polu od stanovnika republickih srediSta na pozitivnom polu.

Treci rotirani diskriminativni faktor u Mahalanobisovom prostoru po-
malo je neobian. Definiraju ga uglavnom nabor na ledjima i opseg nadlaxtice
i zanimljiv je po tome 3to ne razlikuje stanovnike MJES 3 i MJES L4, tj. sta-

novnike uglavnom srednjih i velikih gradova.

U prostoru standardiziranih varijabli, prvi rotirani diskriminativni
faktor nije interpretabilan, dok se preostala dva lako prepoznaju kao faktor

opCeg rasta bez ule3ca masnog tkiva.(Qy) i kao faktor mekih tkiva (Q3).

Kako se vidi, algoritam i program DIANA su upotrebljivo orudje za
diskriminativnu analizu, koje moZe dati zanimljive informacije i kad se ana-
lizira dobro poznat problem kao 3to su morfoloSke karakteristike ispitanika

razliCitog rezidencijalnog statusa,

Tabela 1 = SVOJSTVENE VRIJEDNOST! DISKRIMINATIVNE JEDNADZBE (p?), KOEFICI-
JENT! KANONICKE DISKRIMINACIJE (p), POSTOTAK DORPINOSA POJEDINE
DISKRIMINATIVNE FUNKCIJE UKUPNOJ DISKRIMINACIJI (p%), REZULTAT
RAOVOG x2 TESTA (x2), STUPNJEV!I SLOBODE ZA x? TEST (df) | ZNA-
EAJINOST x4 VRIJEDNOST! (p). SA RB JE OZNAZEN INDEKS DISKRIMINA-
TIVNE FUNKCIJE

RB p? o 0% X df p
1 .039 .197 69.8 26.08 12 .0106
2 .012 110 21.9 7.98 10 .6316

3 .005 .068 8.3 2.99 8 . 9345
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Tabela 2 - NEROTIRAN| DISKRIMINATIVUN| FAKTOR| U MAHALANOBISOVOM PROSTORU (x),
DISKRIMINATIVNI KOEFICIJENTI (y) | DISKRIMINATIVNI FAKTORI (F)
STANDARDIZ IRANIH VARIJABLI

X4 Xy X3 2 Y2 Y3 Fy F2 F3
VISINA (.67) (.49) =-.25 -.29 (=.93) =-.50 -.07 (.56) .18
DUZIRU -.05 (.30) (.32) .49 -.30 .61 .10 (.57) .35
DUZ INO S T L P | -.10  (1.84) -.48 -.03 (.82) .15
TEZINA -.01 (.42) -.20 -.24 .21 (1.23) J11 .32 (.52)
OPNADL (.34) -.23 .26 (-1.08) ~-.20 W45 -.01 =-.03 (.82)
OPPODL (-.32) (.34) .16 (.81) 17 .26 .21 .09  (.63)
OPPOTK .21 .00 =-.19 -.06 -.15 (-1.04) .05 05 .10
NANALE (.48) -.08 (.62) (1.,08) =-.h2 - 14 (.56) =~-.13 .24
NATRBU 12 =26 (=.47) .50 37 -.33 (.55) :13 .04
NANADL .18 .05 -.22 -.50 .00 .08 21 =.02 .19
Tabela 3 = CENTROIDI GRUPA NA NEROTIRANIM DISKRIMINATIVNIM VARIJABLAMA

X1 X2 X3

MJES 1 -.220 .018 .059
MJES 2 -.013 .022 .086
MJES 3 161 -.276 L024
MJES 4 .340 .120 .059

Tabela

L - ROTIRAN! DKSIRMINATIVUNI FAKTOR! U MAHALANOBISOVOM PROSTORU (P), ROTIRANI
(K) 1| DISKRIMINATIVNI FAKTORI (Q)

DISKRIMINATIVUN| KOEFICIJENTI
STANDARDIZIRANIH VARIJABLI

Py Py P3 K1 Ko K3 Q4 Q, Q3
VISINA (.85) .11 13 -.46  (-.95) -.27 .16 (.57) -.09
DUZIRU -.03  (.43) .10 -.10 -.02 (.84) 21 (.63) .15
DUZINO 12 (.b9) -.15 (1.11)  (1.24)  (-.92) (.34) (.75) =-.15
TEZINA (.31) .23 -.26 -,65 (.90) .62 .00 (.52) (.34)
OPNADL 00 =12 (.47)  (-1.08) 32 -.35 (-.32) (.32) (.42)
OPPODL -.13  (.43) -.20 .54 .10 .67 =10 (.37) (.54)
OPPOTK 24 =15 .01 20 -.68 =71 .01 .08 .09
NANALE .00 L8 0 (L77) .61 -.66 (.75) .22 -.10  (.57)
NATRBU A7 (-.49) -.17 .70 .00 .00 (.44) .00 (.36)
NANADL 26 -.12  -.04 -.39 .16 -.28 .05 .05 (.28)
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Tabela 5 - CENTROIDI GRUPA NA ROTIRANIM DISKRIMINATIVNIM VARIJABLAMA

P Py P3
MJES 1 -.175 .096 -.111
MJES 2 .043 -.027 -.074
MJES 3 -.042 ~.245 .203
MJES 4 .276 .053 .234

Tabela 6 - KORELACIJE NEROTIRANIH (X) | ROTIRANIH DISKRIMINATIVNIH

FAKTORA (P)
Pq P2 P3
X1 .71 -.22 67
X2 .52 .80 -.28
X3 -.47 .55 .69
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2,6 ALGORITAM I PROGRAM ITA
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Za postizanje vrhunskih sportskih dostignuéa sve
je manje mjesta za neuspjele pokusSaje i pogreske. Proulava-
nje sportskih grupa znafajno je za cjelokupnu aktivnost tak-
micdara, koja se ostvaruje kroz djelovanje unutar grupe ili

za ciljeve grupe.

Grupa i grupni odnosi mogu biti presudni za podno-
Senje maksimalnih psihofizifkih optereéenja, a izuzetni na-
pori na velikim utakmicama ili takmicenjima traZe maksimal-

nu mobilizaciju pojedinca i kolektiva i njihovu interakciju.

Primjenom algoritma i programa ITA mogude je na oOs-
novu komunikacije unutar grupe utvrditi mikrosocijalnu struk-
turu sportskog kolektiva, koja je baziéni podatak na osnovu
kojeg treneri mogu racionalno organizirati vodjenje kolekti-
va i pojedinca kroz pripremni i takmicdarski period uz maksi-
mizaciju pozitivnih efekata.
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NAZIV PROGRAMA

AUTORI

FUNKCIJA

METCDA 1

PRIPREMA

IZVRSNI

e%s [TA sa®

MOMIROVIC
HOSEK
ROSNAR
PROT

m A X
- & ® =

ITA ANALIZIRA BINARNYU MATKICU KOJOM JE OFLISANA MREZA OD M EVoRnVA,

U koLONAMA TE MATRICE VEkTOKI, PRIDRU2EN] SyAKOUM c¢yORU, DEFINIRAJU
POSTOVANJE DOpUSTIVC yNIPOLARNOG K?MUNIF&CIJS@OG KANALA JZMEpJy TOG
CYORA 1 Syak0G DRUGQG CyoRkA U MREZ21, U RETC[H‘ TE MATRICE VEKTqul
PRIDRVZEN] SvVAKOM &VoRrU, DEFINIRAJU POSTUJANJE DOPUSTIVO UNIPOLARNOG
KOMUNIKACI JSKOG KANALA xOJIv PRIDRUZEN NEKOM OD 0STALIH EVORQVA MREZ2E,

ZAVRSAVA Na ToM EVORy,

ITA 12VOD] SPEKTRALNU DEKOMPQZICIJU MATRICE MRE2F, REDUCIRA 8RnJ LI=
JEVIH 1 DESNIK SVOUSTVENIH VEKTORA NA BRUJ [ZNADPROSJEENIH SPEKTRAL=
NIH VRIJEDNOSTI. ORTONCRMALNO TRANSFORMIKA | 1VEVE 1 DESNE SVQUSTVENF
VEKTORE TAKO DA MAKSIMIZIRA NORMALIZIRANU VARIMAX PUNKCIJU+ ODREDJUJE
SKLOP I STRUKTURU TZLAZNIHN } ULAZNIK VEKTORA U KOORDINATNIM SusTavIMa
KoJy SU DOBIJENI OVIM TRANSFORMACIVAMA, 1 OpREDJUJE RELACIJVE KpORDI=
NATNIH SUSTAyA, '

ITA JE NAMJENJENA 2P ANAL 12U SOCIQMETRIVSKIY PODATAKAs ALl SEs NARAV.
NO» MOZE PRIMJENITI I Za ANALIZU BILO KAKVIH MRE2A KQJE SE MQGy RE=-

PREZENTIRATI pINARNIM MATRICAMA,

ALGORITAM gP1SANI sU u

MOMIROVIC, K,4 Ae KOSEK, K, BOSNAR I F, FROT:
ALGORITAM zA DETERCIJU KkLIKA NA OSNOVU STRUKTURE
KOMUNIKACTJSKIK MREZA, KINEZIOLOGIVA+14,L01984), U TISKU

PODATAKA

ITA MUZE ANALIZIRATI MREZE OD DO 250 ¢VOROVa, ULAZNE OPERACIJE
PRETPOSTAyVLJAJU DA Sy FopAcl UNETI PG VERTORIMA ULAZNIH PUDATAgA,
PRI CEmMy SE ¢yOROVI RETcl MATRICE I TRETIRAJU SE KaQ ENTITETL,
VEKTORI ULAZNIK PODATAKA Mokayu BITI OPISAN] IMENOM CVORAs KoJg
MERA SADRZ] 00 4 ZNAKQVA ODp KOJIH VEDAN TREBA BITI IZABRAN TaKp
DA oMOGUE] DA SE TAu VEKTOR KASNIJE IDENTIFICIRA KAO ULAZNI
VEKTORe VExTORI 1ZLAZA 1Z C¢VOROVA TRETIRAJL SE KAO VARIVABLE,
IMENA €VORQVA MoRAJU BITI ZAPISANA U VARIABLE NAREpPBAMAY A SyAROM
IMENU TREBA PRIDRUZITI ZNAK KQgul OMOGUEUVE pA SE T VEKTORI
KASNIJE IOENTIFICIRAJy kAO lzLAZNI VEKTORI,

KONTROLNI zAP1S 1 PODAC] WALAZE SE U DATUTEcCI DATA,

plg PRUGRAMa
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SEKcIJaA O,
ULAZNE oPEgRACIVE I ISPISIVANJE ZAGLAVLJUA 1 nASLOVA,

- % =

L]

OuTPUT(DEVICESPR)

HEADINGITEXT=] T AsT)

MEADING(TEXT=ANALIZA MREZA OPISANIH BINARNIM MATRICAMA)
HEADING(TEXT=EXPERIMENTALNA VERZI_A'D)

TEXT(TEXT=1TA ITA ITal
INFUT(SCORESB1DATA=DATA)

"

. SEKclda 1,
. ULAZNA MATRICAs MATRICA SKALARNIH FRODUKATA ULAZNIW VEKTORA 1
. MATRICA SKALARNIH FROpDUKATA 1ZLAZNIH VEKTORAS

-

MULT(A=B4yB=R.TBM=0)

MULT(A=B4B=B,Tap+M=H)

PRINTIMATRIX=B,YgXT=gP1g MREZE)

PRINT(MATRIX=G, TEXT=SKALARNI PRODUKTI ULAZNIW VEKTORA)
PRINT(HATRIx=H, TEXT=SKALARNT PRODUKTI 1ZLAZNIK VEKTORA)
L

- SEKCI'Jﬁ <,
. REouKCIJA PRUSTORAW LIVEV! 1 DESNI SVOUSTVEN] VEKTORI
. MATRICE FPOpATAKA.

-
DIAGONALISATION(g=G)
HOTELLING,
MULT (A=F yB=F.TR M=L)

CELETE(MATR X=X)

DELETE(MATR X=LAMEDA)
DIAGMULT(A=F,T,D=LsCa=g 5,RyM=X)
MULT(A=B,TA ,B5X,M=BTX) '
DIAGMULT(A=RTA,D=LsCo=( B,R MEY)
DIAG(A=L,C=q 5,D0=LAMBD)
PRINT(MATRIX=LAMBDA+TEXT=SPEKTRALNE VRIJEDNOSTI MATRICE PODATAKA)
PRINT(MATRIXeX s TEXT=L 1 gEV] VEKTORI MATRICE PODATAKA)
PRINT(MATRIX=Y,TEXT=DESNI VEKTORI MATRICE FODATAKA)
*
L] SEKCIdﬂ at
« REPRODUKCIJA MREZ2E U REpUCIRANGM PROSTORU
-
MUL _ A=sX B aAMBDAM=XL)
MULT (A=XLB=Y,T7B ,M=BTEQR)
LINEAR(A=B,B=BTEQR1CB==} 0, M=BRES)
PRINT(MATRIX=BTEQRITEAT=REPRODUKC [ JA MREZE U REDUCIRANOM PROSTORU,D)
PRINTIMATRI¥=BREG+ TEXT=REZIDUALNA MATRICA MREZED)
#*
SEKcIYA 4,
FAKTORI MATRICA SKALARNIK PRODUKATA ULAZNIW VEKTORA 1
REPRODUKCIJA OVE MATRICE U REDUCIRANOM PROSTORU,
KAKg SU DiJAGONALNI cLANOVI MATRICE G JEUNAKI BRAJU KANALA
KOJ] ZAVREAVAJU SA ZNAKOM &VORU+ A VANDIUAGQNALNI gVOROVI
JEDNAKI BRQJU KANALA ZAJEDNIEKIH PAROVIMA tyokOvAy To SU
CLANOVI REFRODUCIRANE MATRIQE.JEDNAKI JEUNAKI OCEKIVANOM
EROJU KANALA KOJI ZAYRSAVAJU NA SVAKOM CVORy ILI Su» POD
MODELOM KGyIm JE DEFINIRAN REDUCIRANI pRUSTQoRY ZAJEDNIZKI
ZA pARQVE ¢yOROVA. NEGATIVNE VRIVEDNOSTI U RELIDHALNQJ MA=
TR1c! 0ZNACAVAJU BROJ KANALA KOVIs AKO vE MQDEL ISPRAVAN,
NEDQSTAJU gVakOM PARY CyOROVAY POZITIVNE VRIJEDNOSTI U
REZIDUALNGy MATRICI 0zNACAVAJU BROJ KANALA kOl JE SUVISAN
ZA SVAK] PAR CVOROVA, '

s ® 3 % F ® & ® & & ® ¥ e

L]
MULT(A=F +TA,BEF +M=CTEQR)
LINEAR(A=G,R=GTEQR+CR=w,0,M=GRES)



FILE' STaLEcsRsiZ TIME? 14335368

PRINT(MATRIX=F,T ,TEXT=FaKTCR] MATRICE SKALARNIKH PRODUKATA ULAZNIH VEKTORA)
PRINT(MATRIX=CGTEQR'TEXT=REFRODUKC]JA SKALARNIH PRODUKATA ULAZNIM VEKTORAD)
PRINT(MATRIY=GREG+ TEXT=REZIDUALI SKALARNIH PRODUKATA ULAZNIHK VEKTORAD)

a

SEKcIvYA 5,

FAKTORI MATRICE SKALARNIH PRODUKATA I1Z|ALNIy VEKTORA 1
REPRODUKCIJA GVE MATRICE U REDUCIRANOM FROSTORU,

KAKG SU DIJAGONALNI cLANQVI MATRICE K JEONAKI BRAJU KANALA
KOJ] 2ApOc¢iNgu 0D SvakUG ¢yOURA. A VANDIUAGONALNT L ANOVI
JEDNAK] BROJU KANALA ZAJEDNIEKIH PAROGVIMA IZLAZNIH CVOROVA,

TO sU CLANgYV] REPRODUCIRANE MATRICE JEDNAKI OCEKIVANGM BROJU
1ZLa2ZNIH KanaLA 12 SvaKpoe ¢VORAs JLI Sus POp MODELQM POD Koe
JiM JE DEFINIRAN REDUCIRANI PROSTOR, JEDWAK, ZAJEDNIZKOM
OCExIVANGM BROJU 1ZLAZNIH KANALA ZA PAROVE pvOROVA, NEGATIVNE
VRIJEDNOSTT U RELIDUALNOJ MATRICI O2NACAVAJy TEORIJSKI NEDOSTA.
TAK, A POZyTIVNE VRIJEONOST! U TOJ MATRILI TECGRIJSKI SUVISNE
IZLAZNIH KaNALA IZ €yoROovA ILI PAROVA eVUROVA,

B F F » R &5 B & 8 % @

-

MULT(A=BTX+n=BTX,TBaM=HTEOR)

LINEARIA=HsB=HTEQR1CB==] ,M=HRES)

PRINTIMATRIx=BTX,TEXT=FaKTQR! MATRICE SKALARNIW PROpURATA 12 AZNIx VEKTORA)
PRINT(MATRIX=HTEQRTEXT=REPRODUKCIJA SKALARNIH PRODUKATA 1ZLAZNIH VEKTORA,D)
PRI (MATRIx=HRFg+TEXT=REZIDUALT SKALAKNIH PRODUKATA 1ZLAZNIH VEKTORAD)

-

SEXCIVA 6,

GrOZDOV] ULAZNIH CVOROVaA,

FORMIRANJE GROZDOVA JZVEDENO JE EKSTREMIZIRANVEM NORMALIZIRANE
VARIMAX FUNKCIJE NA DESNIM SvOySTVENIM VEKTQRIMA MATRICE PODATAKAS

- = 8 &

*

TRANSPOSE(OLD=Y .NEW=YT)

VARIMAXIF=YT . TAU=TY sFNa2YQ,N)

PRINT(MATRIX=Y&, T TEXT=GR0ZDOVI ULAZNIH CVOROVA)

-

SEKCIJVA 7,

GrROZDOVT lzLAZNTH EVOROVA

FORMIRANJE GROZDOVA IZVEDEND JE EKSTREMIZIRANJVEM NoRMALIZIRANE
VARIMAY FUNKCIJE NA LIVEVIM SVOJSTVENIM VEKTORIMA MATRICE PODATAKA

- % = ®

»

TRANSPOSE(O p=XxsNER=XT)

VARIMAX(F=XT , TAU=TAFN=XQ,N)

PRINTIMATRIX=XG, 7o TEXT=GROZDOVI 1ZLAZNIKH EVORQVA)

*

SEKCIVA &,

RELACIJUE GrOZDOVA ULAZNIW EVORQVA,

RELACIUE Sy DEFINIRANE kAU KOSINUSI pPUTEVA yEKTORA KOJI DEFINIRAJU
GROZDOVE ULAZNIH €VOROVA Y FROSTORU IZLALNIH CVOROVA

- % & &

&

MULT(A=TY jBep sM=TYL)

MULT (A=TYL,R=TY.TBsM=CY)

SCALE(C=CY,p=MY)

PRINTI(MATRIX=MY TEXT=RELACIJE GROZDOVA ULAZNIH CVORQOVA)

*

SEKCIVA 9,

RELACIJUE GROzZpDOVA ITZLAZNIH C€YOROVAS,

RELACIJE Sy DEFINIRANE kAU KOSINUST KUTEVA yEKTORA KQul DEFINIRAJU
GROZDOVE IZLAZNIH e¢VOROVA U PROSTORU ULAZNIW EVOROVA,

® & & a

-

MULT(A=TX Bzl M=TXL)

MULT(A=TXL ReTXA,7BiM=CX)

SCALE(C=CX,a=MX)

PRINT(MATRIX=HX, TEXT2RELAC]JF GROZDOVA I14LAZNIH EVOROVA)
-

. SEKCIVA Ig,

» RELACLUE upAzNIW T IzLAzNIKH CyOROVA



FILE? STaLEceRSIZ T}HE! 14339148588

#

MULT (A=YQ'B=xG,TRsM=c0S10)

PRINTIMATRIY=COSIOVTEXT=RELACIVE ULAZNIKH | I2LAZNIH CVORQVA)
L

. KrRay PROGRAMA,

-
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ALGORITAM ZA DETEKCIJU KLIKA NA
0SHOVU STRUKTURE KOMUNIKACIJSKIH MREZA"

Konstantin Momirovid?®, Ankica Hodek,

Ksentja Bosnar t© Franjo Prot

Institut za kineziologiju Fakulteta za fizic¢ku kulturu u Zagrebu
Odjel za informatiku | statistiku
*Sveulli1i8ni radunski centar u Zagrebu
Odje! za Informaticku matematiku | statistiku

I'edlolfzn je alyoritan © napisan program za detekerju klika na osnovu
structure komuairacijeke mreZe definirane binarnom representactjom Komi—
wireed,[onliin Ranala tsmedju Svorova. Algoritam odredjuje klike parsimo-
nijokim crtonormalnim transformacijama tnformatidki zsnalagninn 1ijevih ©
desnih svodetvenih vektora pridruifenth nadprosjednim vnijednostima spek-
tra mrele taxo da jedna soluctja odredjuie klike na temelju ulasnih, a
druga na temelju tzlaznth kanala. Ponalanje algoritma prikazano je na po-
daeima dobijenim aociometrijskim tepitivanjima jedre poluzatvorene grupe.

1. Uvob

Mediu uistinu impresivnom kolekcijom heuristidkih postu-
paka za analizu sociometrijskih podataka* predloZeni su i neki
¢ija je svrha detekcija klika (Katz, 1947; Festinger, Schack~-
ter i Beck, 1950; Coleman, 1964; Festinger, 1950; Luce i Perry,
1950; Nehnevajsa, 1973)** na temelju operacija nad sociome-
trijskim matricama. Najveéi se broj tih postupaka svodi na
notenciranie matrica, i1ili na prostu dekompoziciju tih ma-

trica.

Detekcija klika je, naravno, taksonomski problem, i moZe
biti rieSavan efikasnim taksonomskim algoritmima.U ovom je ra-
du predloZen jedan takav algoritam koji odredjuje klike na te-
melju komunikacija izmedju entiteta parsimonijskom transforma-
cijom lijevih i desnih svojstvenih vektora binarne matrice koja
opisuje strukturu komunikaciijskih kanala.

* [svrstan 1 vrlo eistematidan pregled tih postupaka vidi w I. Nehnevajsa,
Soztometrie (In R, Kénig, Ggundlegende Methoden und Techniken der em—
pirtschen Sozialforschung,1” Teil, Band 2,pp. 268-285, Enke, Stuttgart,
1873).

** Opio ovth postupaka © popis referenct vidi u Kdnig, 1973,

" Ovaj rad ¢e biti objavljen u dasopisu Kineziologija, 16 (1984), 2, u tisku
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2. ALGORITAM

Neka je S = {si’ © = 1,...,n} grupa koju tvori n entiteta
povezanih odredjenim brojem jednosmjernih ili dvosmjernih ko-
munikacijskih kanala. Neka su intenzitet, frekvencija, opseg
i sadrZaj komunikacija izmedju entiteta irelevantne varija-
ble, tako da se struktura mreZe koju tvore entiteti povezani
komunikacijskim kanalima moZe svesti na binarni graf mreZe.

Neka je M = (mij}; 22 Tyune st g d = 1,444, matrica ko=
jom je opisana struktura mreZe i neka je ta matrica orijen-
tirana tako da retci definiraju ulazne, a kolone izlazne ka-
nale &vorova. Matrica M bit &e opfenito asimetri&na, pozi-
tivno semidefinitna matrica sa strukturom

M= XaxX~*

gdie je A dijagonalna matrica spektralnih vrijednosti, a X
matrica njima pridruZenih vektora.

Razmotrimo, medjutim, matrice
R =MNM

G = M.

Kako je M pozitivno definitna, ili pozitivno semidefini-
tna matrica, njena se struktura moZe napisati u obliku

M= YaxT

géie su Y i X matrice ortogonalnih svojstvenih vektora, nor-
miranih tako da je Y'Y =] i XTX = [. otuda

R = XazxT
= YAZYT

(op]
|

(Green i1 Carrol, 1976; Fishera, 1978; Horst, 1965) pa se li-
_=vi svojstveni vektori, pridruZeni nenultim svojstvenim vri-
jednostima matrice M mogu definirati kao
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Y = MXa~?
ako su vektori x definirani na matrici R*.

O&ito, u velikoj dijagonali matrice R.je broj izlaznih
kanala iz svakog &vora, a u vandijagonalnim &lanovima broj
izlaznih kanala zajedni¢kih svakom paru &vorova. Naravno,

u velikoj dijagonali matrice (3 je broj ulaznih kanala u sva-
ki é&vor, a u vandijagonalnim &lanovima broj ulaznih kanala
zajednic¢kih parovima &vorova.

Koordinatni sistem definiran lijevim svojstvenim vekto-
rom y matrice M odredjuje stoga poloZaj &vorova u prostoru
ulaznih komunikacijskih kanala, a koordinatni sistem defi-
niran desnim svojstvenim vektorima x matrice M odredijuje
poloZaj &vorova u prostoru izlaznih kxomunikacijskih kanala.

Ovi su koordinatni sustavi, naravno, M - biortogonalni,

jer
YTMX = XTMTY = A,

Poredajmo svoistvene vrijednosti matrica R i (§ tako da
je A% > A% >...> Aé , gdje je q posljednia nenulta svojstve=-
na vrijednost, i organizirajmo tako i njima pridruZene
svojstvene vektore u matricama Y i X. Sada je matrice R i G
moguce napisati kao zbroj matrica ranga jedan, dekomponi-
ran u dvije komponente

k q
= I A2y ywJ 4 I - A2y yl
A= %% peke1 PPTP

o)
odnosno

k q
G=1I A2y yl 4+ © a2y vyl
Matrice

k

R* = & A2y¢ x[!
R Lt pXpXp

#*
Naravno, osnov solucije moZe biti © matrica (, 1%, jednostavno,
spektralna dekompozicija matrice M
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odnosno
k
* - 7 X2 T
G . 5 ¥p¥s
su, za neki fiksni k, optimalna aproksimacija matrica Ri
singularnim matricama R* i (G* ranga k¥ < ¢ < n, pa je stoga
i matrica

* X 03
M* =2 Ay X
y=y P PP
ortimalna, za neki fiksni rang %k, Eckart-Youngova aproksi-
macija matrice M(Eckart i Young, 1936).

Neka je k < ¢ izabran na neki pogodan na&in¥*, i neka
je u matricama Y* i X* zadrZano prvih k svojstvenih vektora,
pridruZenih zadrZanim svojstvenim vrijedstima organiziranim
u dijaconalnoj matrici A¥*. sada je

R¥ = Y¥p%2 X*T

G* = Y*A*2 Y*T

e =y aexeT

Ako &vorovi tvore klike, tj. nakupine &vorova povezanih
velikim brojem komunikaciiskih kanala, sa slabim vezama sa
ostalim &vorovima ili drugim klikama, te je klike moguce
detektirati nekom parsimonijskom transformacijom matrica Y*
L X%,

Neka su Q i T ortonormalne transformacijske matrice
odrediene tako, da elementi matrica

I * == * -
F=Y* = (pip) 1= 1,..0.,0
P = dyaawyi

*
U programu ITA primijenjena je jednostavna Guttman-Kaiserova strate-

gtgas q
k = num(A2 > L A%/q)
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A= X*T = (a;) ¢

ip 556 s
P

I,...,k

1

ekstremiziraju neku parsimoniijsku funkciju*.

Ako klike postoje, i ako je k odredjen sukladno broju
klika, u vektorima Pigs 0 1,...,k matrice P imat e
elemente znafajno razliZite od nule &vorovi koji tvore klike
na temeliu ulaznih kanala, a u vektorima A , p = 1,...,k
matrice [, imat e elemente znafajno razlidite od nule &vorovi
koii tvore klike na temeliju izlaznih kanala.

Vektori u matricama Pi A i dalje su, naravno, ortogonal-

ni. Mecdijutim, ta dva sistema viZe nisu biortogonalna, jer
PTA = QTAT
g§to u opfem sludaiu nije dijaconalna matrica.

Ako projiciramo vektore ulaznih kanala u sistem defi-
niran grozdovima izlaznih kanala, i ako projiciramo vektore
izlaznih kanala u sustav definiran grozdovima ulaznih kanala,
tj. ako izvedemo operacije

K= MX*T

L = MTy*

moZemo utvrditi relacije grozdova ulaznih kanala operaciijom
LTL = QTa2Q = |

i relaciije grozdova izlaznih kanala operacijom

KTK = TTA2T = V.

Neka ije = (dtagW)~1/2 i neka je = (diag\)~1/2,
je Dy g je Dy

*
U programu ITA ekstremizirana je Katserova (1958) brutto varimax

funkeija n Kk k n
w=ni I el - I (Z e? )2
i=1p=1 P p=1 4=1 *P
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Sada su kosinusi kuteva vektora grozdova ulaznih kanala u

prostoru izlaznih kanala elementi matrice
= |
Cp = DyhDy

a kosinusi kuteva vektora grozdova izlaznih kanala u pro-
storu ulaznih kanala elementi matrice

Cx = DyVDy -

Qva operacija omoguduje i odredijivanije kosinusa kuteva
vektora grozdova ulaznih i izlaznih kanala jer je

LT = QTa%T

a kosinusi kuteva vektora grozdova definiranih na temelju
vulaznih i izlaznih kanala elementi matrice

= D, QTA%TD

CLK W v -

3. PROGRAM ITA

Program ITA napisan je u verziji 5 8S jezika i imple-
mentiran u programskim bibliotekama SRCE*SS-MAKRO i
FFK*LIB**. Program dopusta grupe do 250 entiteta i pretpo-
stavlija da su u retcima matrice podataka vektori ulaznih, a
u kolonama te matrice vektori izlaznih kanala. Imenima en-
titeta u zapisu koji sadrZi podatke valja pridruZiti oznaku
da se radi o ulaznim kanalima. Izlazne kanale program tre-
tira kao varijable, pa imena varijabli moraju biti identicna
imenima entiteta kojima je pridruZena oznaka da se radi o
izlaznim kanalima.

' *
Javma biblioteka Sveudiliinog radunskog centra u Zagrebu

Zatvorena biblioteka Radunskog centra Fakulteta za fiztlku kulturu
u Zagrebu

* ¥k



4. REZULTATI ANALIZE JEDNE

Analizirana je struktura jedne male grupe ¢ija je dje-
*

1N o
I.L s das

POLUZATVORENE GRUPE
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latnost u velikoj mjeri ovisila o kooperaciji &¢lanova grupe .

Entiteti su tretirani kao &vorovi mreZe, a komunikacijski ka-

nal odredjenog smjera smatran je otvorenim ako je intenzitet

komunikacija izmedju ma koja dva &vora pre$aa neku liminalnu

vrijednost.

U tabeli 1 dati su rezultati dobijeni analizom struktu-
re ulaznih, a u tabeli 2 rezultati dobijeni analizom struktu-

re izlaznih kanala.

Tabela 1

FORMACIJA KLIKA NA OSKNOVU ULAZNIH KANALA

U YRX 1
U oz -.0308
U 908 0687
U 03 -.1498
U 10 ,0142
U 11 -.0646
U 12 0125
U 13 (.4968)
U 14 (.5607)
U 17 (.5976)
U 19 0017
U 20 -.0306
U 21 .0798
U o2 .2045

U VRX 2

(.3699)
(,5138)
(.3089)
~-,0568
1734
~-.0552
-,1731
0589
0762
(.4440)
(.3699)
-.0895
(.2937)

U VRX 3

-.1245
~.0362
.1957
(.4707)
(.5500)
(.4623)
.2527
-.2463
.0900
.1845
-.1245
(.1545)
-.0324

x
Privoda djelatnosti grupe bila je takva da su &lanovi grupe najvedi dio

ne samo radnog, ved v slobodnog vremena morali provoditi zajedno.
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Tabela 2
FORMACTJA KLIKA NA OSNOVU IZLAZNIH XANAL

K VRX 1 K VRX 2 K VRX 3
K2 07 -.0845 (.5171) -.0438
K2 08 L0443 (.5980) L1057
X2 09 (.3535) . 2950 -.1660
K2 10 (.3884) .2941 -.1583
K2 11 (,478€) -, 1504 ,0441
K2 12 (.3797) -.0915 .2842
Xy 13 (.5617) -.0764 -.00386
ke 14 -.0472 .1483 (.&8414)
K2 17 -.0279 .0196 (.4611)
K2 19 0126 .1285 (.4070)
K2 20 ~.0945 (.3222) .1202
X2 21 .1168 -.1405 (.2801)
Ke 02 -.0247 -.0467 (.5137)

Tri klike formirane na osnovu ulaznih kanaia u nenega-
tivnim su medjusobnim vezama (tabela 3), no te su veze niZe
od osrednjih. Prvu kliku tvore entiteti koji su u grupu dosli
relativno kasno i ne potidu iz sredine iz koje potidu ostali
¢lanovi grupe. Druga, po broju najveda klika sastavljena je
od entiteta superiorne profesionalne efikasnosti. Tredu kliku
tvore tri entiteta sa vrlo visokim nivoom aspiracije i naglim
trendom postizanja vrhunske profesionalne efikasnosti. Po-
sliednija dva entiteta od koijih prvi pripada trecoj, a drugi
cdrugoi kliki zapravo su bili autsajderi pod vidom njihove
profesionalne efikasnosti u vrijeme kada je provedeno ovo
istraZivanije.

Klike formirane na temelju izlaznih kanala sultinski se
razlikuju od klika formiranih na temelju ulaznih kanala. Re-
lacije izmediju ovako formiranih klika su takodjer nenegativne,
ali i dalje jedva osrednje (tabela 4), Kriterij na osnovu
kxojeg su se formirale klike bio je razlidit od kriterija koji
je formirao klike na osnovu ulaznih kanala. Prvu kliku tvo-



rila je relativno homogena grupa entiteta suprotstavljenih
politici rukovodstva grupe. Drugu, slabu kliku, sa&injavalo
je nekoliko entiteta sa izrazitom sklono3éu ka kooperaciji.
Trecdu kliku sadinjavao je ostatak grupe, koji se prema ruko-
vodstvu odnosio neutralno,

Tabela &
RELACIJE KLIKA CODREDJENIH NA OSNOVU ULAZNIH KANALA

U VRX 1 U VRX 2 U VRX 3
uvex 1 1.0000 L0318 .5789
U VREX 2 . 0813 1.0000 3741
U wx 3 .5789 8741 1.0000

Tabela 4
RELACIJE KLIKA ODREDJENIH NA OSNOQVU IZLAZNIH KANALA

K VRX 1 K VRX 2 K VRX 3
K VRX 1 1,0000 .4387 .5923
K VRX 2 .4387 1,0000 .4822
K VRX & 0923 .4822 1.0000

Profesionalna efikasnost grupe u vrijeme kada je pro-
vedena ova analiza bila je vrlo visoka, a standardne socio-
metrijske procedure govorile su u prilog hipotezi da je ko-
lektiv vrlo homogen. Medjutim, samo godinu dana kasnije do-
8lo je cdo otvorenog sukoba izmedju prve klike formirane na
osnovu izlaznih kanala i rukovodstva grupe. Dio &lanova
grupe napustio je kolektiv, a rukovodstvo grupe bilo je
uklonjeno. Heterogenos* kolektiva postala je sasvim oéita,

a profesionalna efikasuust je drastidno opala.

98/
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Cini se prema tome, da ovaj algoritam moZe biti od neke

koristi za detekciju klika, posebnec u sludajevima kada posto-

janje tih klika ne moZe biti utvrdjeno jednostavnom inspek-

cijom sociometrijskih matrica, ili primjenom uobi&ajenih

procedura za detekciju klika koje se temelije na potenciraniju

sociometrijskih matrica.
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2,7 ALGORITAM I PROGRAM COMPAT-ZZ
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Tokom trenaZnog procesa javljaju se faze, poznate
pod imenom platoi krivulie ucenja ili vjeZbe, gdje kvanti-
tativne promjene u dimenzijama psihosomatskog statusa i
promiene u broju motoridkih informacija ne dovode do zamje-
tnog povedanja uspjeha takmidara. PoboljSanje rezultata mo-
Ze se olekivati tek nakon prestrukturiranja dimenzija i/ili
informacija na kvalitativno viSem nivou. Z%Za pradenje proce-
sa treninga su, stoga, podjednako vaZni podaci o struktural-
nim promjenama nakon nekog perioda treninga kao i kvantita-
tivni pokazateliji. Stoga, predloZen je algoritam i program
COMPAT-ZZ koji usporedjuje strukture latentnih dimenzija va-
rijabli izmjerenih na podetku i na kraju nekog trenaZnog ci-
klusa i analizira eventualne strukturalne promjene.



.77 s*® FILES STALEc#RslZ TIMES 142135385
NAZIV PROGRAMA

wte C(CoMpaAT=Z1Z ey

AUTORT
K, MOMIRpOVIC
V, pOBRIC
Z, KARAMAN
FUNKCIJa

PROGRAM COMPATw2Z ANALIZIRA, POD KOMPONENTNIN MoDELOMs KOMPATIBI| NpST
FAKTORSKIH STRUKTURA DVA ZAVISNA UZORKA ENTITETA OFISANA NAD IDEN=
TieNIn skuPOM KVANTITATIYNIY VARIVABLI u METKICT ROJA JE DEFINIRANA
NA FOPULACIVE KOJOY PRIPADA PRVI UZORAK, STRUKTYRE K0JdE

COMPAT=22 IDENTIFICIRA I USPOREDJUJVE DEFINIRﬂNE SU KAD GLAVNE O0SQVINE
MATRICA KOVARIJANCI I 12 NYIWH I4VEDENI ORTHOBLIQUE FAKTORI, ANALI=

ZU KOMPATIBILNQSTI COMPAT 1zvOpl ODREDVIVANVER KONGRUENCIJE

sKioFova | KORELACIJVA LATENTNIW DIMENZIJA,

& ® B " " & & F ¥ 4505 4 8 BB B S S F s

METODA 1 ALGQRITAM gP1saAnd sU U
MULAIK (19720, FULGOSI (3979)» MOMIROVIC (1979,1980),
1 Y RADU
DORRICsVes ZeKaRaMAN 1 K mOMIKOVICS
JEDNGSTAVNI ALGORITAM 28 ANALIZU STRUKTURALNIH pROMUENAS
KINEZIOLOGIUA, 16,1 (1984), U TISKU
FRIPREMA FODATAKA

KanTrROLNI ZAPjJS | PODACI NALAZE SE U DATOTECI DATA,

* 8 8 ¥ 0 % &8 2 N e

- 12VRSNI plo FROGRAMA
L
. BLOK 0, ULAZNE QPERACIVE 1 REPARAMETRIZACIVA VARIVARLIL,
-
OUTPUT(DEVICE=PR)
HEADINGITEXT=C g M P A 1T = Z2ZsT1)
HEADING(TEXT=ANA_ 12A kgupATIRILNOST] FAKIORSKIH STRUKTURA)
HEADING!TEXT=MODEL 2 = 7zAy]SNI UZQRCI U FRCSTORU S#:I?TUM METRIKOMsD !
TEAT(TEXT= CoMFAT zzy '
.
HEADING(TEXT=REPARAMETRIZACIJA VARIVABLI)
INFUT(DATA=DATA,SCORE=S])
REWIND (FILE=DATA)
INPUT(DATA=nATA.SCORESED)
*CONFORM(IN|=551,IN2=552,0UT1®S1+0UT2=B2)
CORRELATION(SCORE=S1+C=ClRER1)
CORRELATION(SCoRe=B2,Cec2,RER2)
DELETE(MATR1X=R2)
STATISTICS(SCURE=B2,2=52.45)
PIAGMULT(A=gzip=c21C=U,5+RoM=222)
NIAGIA=C],D=pC])
DIAG(A=C2yD3DC2)
DIAGMULT(A=DCL +D=DC2,C=al, geReM=PnD)



;zz . FILE? STALECceRSIZ TIME? 14135185

. BLoK 1,DISTRIBUCIVE I PARAMETRI VARIVABLI U PRvOM UZ0RKU,

HMEADING(TEXT=D]STRIBUCIJE | FARAMETR] VARIJABLI)
HEADINGI(TEXT=FRV] VZORAK+0)
gTATISTIcs(scORE=SIvcLASS=§122210s)
DELFTE'MATRIX®S))
PRINT(MATRIX=R1+TEXT=KQOyARIJANCE VARIJABLI U FRVOM yZURKy)
INVERSION(R=R1,RINVERINV]ISMCESMCY)
.
. BLok 2, DISTRIBUCIJE 1 PARAMETRI VARIVABLI U DRUGOLM UZORKU,
L]
HEADING(TEXT=DISTRIBUCJJE 1 PARAMETRI VARIJABLI)
HEADING(TEXT=DRUGI UZORAK.D)
PNIAGMULT(A=722sp=Clic==0,8sRaM=22)
DELETE'MATRIX=z22)
STATISTICS(SCORE=Z2/CLASS=992%222,5)
DELETE(MaATRX=222)
cORRELATION (SCORE=Z2+R=gR21C=R2)
DELETE!MATRIX=RR2)
PRINT(MATRIX=R2+TEXT=KgVARIJANCE VARIJABLL U DRUGOM UZORKU!
INVERSTON(R=R2Z,RINV=CINVZ,SMCESMC2) '

. BLoK 3, GLAVNE KOMPONENTE U PRVOM UZORKU,

L]
HEADINGITEXT=GLAYNE KOMPONENTE)
HEADINGITEXT=PRV] VZoRAK D)
PIAGONALISATION(R=RAs Xyl AMBDA=L L)
HOTELLING(LAMBDA=LL X=X ] F=sH]4FPBC,shC=SMC])
DELETE(MATRIX=L1)
DELETE(MATRIX=X1)
MULT(A=H1 Bepl,TRof=L1)
DIAGMULT (A=K sD= b oCami B LoMEX1)
PRINT(MATRIY=Hl+7+TEXTSGLAVNE OSCVINE U FRVOM UZORKU)
MULT(A=21+B=xl TRoM=k])
STATISTICS(SCORE=KI CLAGS=Y,2%2K1,5)
DELETE(MATR[X=2ZK])
& 5
. BLOK 4, GLAVNE KOMPONENTE y DRUGOM UZORKU,
L]
UEADINGITEXT=GLAYNE KOMPONENTE)
. _ADINGI(TEXT=DRUGI VUZORaAK D)
PTAGONALISATION(R=R2sXmx2+ AMBDA=L2Z)
HOTELLING(LAMBDA=LZ x2Xx2,FsH2+PRC,SMC=5MC2)
DELETE(MATRX=L2)
DELETE(MATRIX=X2)
MULT(A=H2,B=M2,TRM=L2)
DIAGMULT(A=SHZ2 D=L 2+C=w 5, LoM=X2)
PRINT(MATRIX=H24s7sTEXT2GLAVNE CSOVINE U DRUGOM UZORKV)
DIAGMULT (A=H2sTep=PNpsL M=SH2)
PRINTIMATRIX=SH2,TEXT® STANDARDIZIRANE OSOVINE DRUGOG UZQRKA)
MULT(A=22,BeXZ,TRM"=K2)
STATISTICS(SCORE=KZ2+4CLASSE9,252K2,5)
DELETE(MATRIX=ZK2)
-
" BLOK &, KONGRUENCIJA GLAVNIH 0SOVINA,
#
MEADINGITEXT=KoMpATIBILNOST GLAVNIH 0SUVINA)
MEADING(TEXT=KONGRUENCIJA GLAVNIh 0SOVINAD)
MULT(A=X1 BexZ2.TprelM=CONGglZ)
PRINTIMATRIX=CONGI2+TEXT=KGEFICIUENTT KONGRUENCIJE GLAVNIH OSAOVINA)
L 1
. BLOK &, KORELACIJE GLAVNIH kOMFONENATA,
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HEADINGITEXT=KQRELACIJVE GLAVNIH KoMPONENATALD)
CROSSCORRELATIgN(Pl=Kl,p2=K2,K12%R12,C12%W12)
PRINT(MATRIx=w12,TEXT2govarl JANCE GgLAVNIR KOMPONENATA PRy0OG 1 DRUGOG UZORKA)
PRINT MATRIY=R12,TEXT®KQRELACIVE GLAVNIH KOMPONENATA PRVQG I NRUGOG UZORKA)
-

* BLCK 7, ORTHOBLIGUE FAKTQKI U FRVOM UZORKU,

-

HEADING(TEXT=0RTROBLIGUE FAKTORT)

HEADINGITEXT=PRV| VZORAKD)

VARIMAX(F=X]1+TaU=QLlsFN=aAl)

MULT(A=Ql,B=| 1l Ma@Ql1)

MULTIA=QLL sR=GlsTBIM=MM])

DIAGMULT A=l DMl ,LyCc=0,5,M=al)

SCALE(C=MM] ,R=M1)

MULT(A=M] Bepal ,M=F1)

PRINT(MATRIX=Ql 4T+ TEXTEgRTHORLIGUE TRANSFORMACIJUSKA MATRICA U PRVOM UZORKY)
PRINT(MATRIx=A1,T+TEXT25KL 0P ORTHOBLIQUE FAKTORA v pPRVOM UZORKUY)
PRINTIMATRIX=MMI ,TEXTSKoVARI JANCE QRTHUBLIGUE FAKTORA U pPRVOM UzO0RKU!
PRINT(MATRIX=M]+TEXT=RORELACIVE ORTHOBLIWUE FAKTORA U FRyOM UZO0RKUD)
PRINT(MATRIX=FLeT+TEXTE=gTRUKTURA ORTHOBLIQUE FAKTORA U PRVOM UZoRKU.D)

MULT (A=Z1+B=AAL+TBM=PSI1)

eTATISTICS{SCURFSPSIICLASS=9v252PS11,5)

DELETE(MATRIX=2PSI11) )

DELETE!MaATRX=GLY)

L ]
» BLok 8, ORTHOBRLIGUE FAKTOR] U DRUGOM VZORKU,
-
MEADING(TEXT=ORTHOBLIWUE FaKTORT)
HEADING(TEXT=DRUG]I UZORAK,D)
VARIMAX(F=x2+eTau=RZ2 FN=aR2)
MULT(A=Q2,B5 2,M=qQL2) '
MULT(A=GL2,pr=G2,7TBeM=MMZ)
DIAGHULTIA=pAZ,D=MM2,L,c=0,5,M=a2)
SCALE(C=MM2 ,g=M2)
MULT (A=M2,B=p2,M=F2)
PRINT(MATRIX=G2.7+TEXT=gRTHOBLIGUE TRANSFORMACIJSKA MATRICA U DRUGOM UZORxU)
PRINT(MATRIX=A2,T+TExTagkLOP ORTHOBLIQUE FAKTORA u pRUGOM UZ0RKU)
PRINT(MATRIX=MM2,TEXT=KOVAR] JANCE QRTHOBLJIGQUE FAKTORA U pRUGOM UZORKU)
PRINT(MATRIX=M2+TEXTeKQRELACIVE ORTHOBLIGUE FAKTORA U ORyGOM 4ZoRKU+D)
PRINTIMATRIX=F2+ T+ TEXT2gTRUKTURA QRTHOBLIGUE FARTORA U DRUGOM UZORKUWD)
NTAGMULT(A=A2+ T pSPNDIL+MaSA2Z)
_INTUMATRIX=SA2,TEXT® gTANDARDIZIRANI SKLOP DRUGOG VZORKA)
DIAGMULT(A=FZ+T ,p=PND L M=5F2)
PRINTIMATRIX=SF2,TEXT= ¢TANDARDIZIRANA STRUKTURA DRUGCLG yZORKA)
MULT(A=221B=AA2.TBYMePS]2)
STATISTICS(SCORE=PSI21CLASS=9+222p51245)
CELETEI/MATRX=2ZFS12)
DELETE(MATRYX=6L2)

: 3
. BLoK 9, KONGRUENCIJA ORTHOBLIGUE SKLOPOVA,
L ]
HEADINGITEXT=KOMPATIBILNOST ORTHOBLIQUE FAKTORA!
MEADING(TEXT=KONGRVENCIJA QRTHOBLIGUE SKLOPQOVAD)
MULT(A=Q@l sB=CCNG12M=BIK)
MULTC(A=BIKB=W2,TBsMECOMP12)
PRINTI(MATRIX=COMP12+TEXT=KQEFICIVENT] KONGRUENCIJE ORTHOBLIGUE FAKTORA!

' CELETEIMATRIX=RIK)
L ]
» BLOK 1gs KORELACIJF ORTHOELIGUE FAKTORA,
.
MEADING(TEXT=KORELACIVE ORTHOBLIGUE FAKTORAD)
MULT(A=Q1 ,BzklZ2 M=SVINJA)
MULT(A=SVINJA'B=g2+TR1H=C)2)

' DELETE(MATRIX=5VINVA!



»
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FILES STaLEc*Rs1Z TIME! 14339155

NIAGMULTIA=C]1Z,0=MM],C2al,51LeM=KRAVA)
DIAGMULT(A=KkRAVA ,DEMM2ece~0eSosR1M=M12)
PRINTIMATRIX=M12, TEXT=KORELACIVE ORTHOBLIGUE FAKTORA PRVOG 1 NRuGOG UZORKA)

*

" B % & & B & 2 5 T FE S NP e

* T s * 8 ¥,

(1)

(2)

(3)

(4)

KravY PROGRAMA, NAPOMENE}

IMENA VARIJABL] ZA OBEA UZORKA MORAJU BITI FUSVE IDENTICNA,
REDOSLTIJED VARIJABLI U GBA SKUFA MORA BIT! IDENTICANY 1L

SE TE MATRICE, NAKON TRANSPOZICIJE+ MORAJU SORTIRATI: PONOVO
TRANSPoNIRATI 1 TEK 2ATIM PODVRCI EGZEKUTIVNIM NAREDRAMA U

BLOKU D OVO KORISNIK MQZE yCINITI pOPISAVSI TE NAREDBE U BLOK
0.+ NO RAZUMNIJVE JE DA 0op POCETKA KOREKTNo FRIPREMI PoDATKE,
COMPAT-ZZ MOZE+ ZA SADA, ANALIZIRATI UZQRKE 0D PO 17000 ENTITETa,
OFISANE SA DO 230 VARIVABL] Kove NE sFIuU BITI [ZVORNg STANDAR=
DrzIRANE.

BROJ FAKTORA ODREDJEN JE, U SVAKOM UZORKU PUSERNO I NEZAVISNO.

NA TEMELYU PB KRITERIJA (STALEC T MOMIROVICs1§71) Py NE MORA BITI
JEDNAK, AKQ JE oVO 2B0G NECEGA KORISNIKU NEUGODNOs 4 1MA NEKU Paw
METNY WIPOTEZy o BROJU FAKTORA+ NEKA U NAREDBAMA HOTELLING U
BLOKOVIMA 3, 1 4, 12BAC] SIGNAL PBC, T OZNARE sMC®SMC /2y 1

aroJ FAKTORA DEF]NIR‘ OPclIJoh NUM=K, GDWE JvE K HlPOTETSKI BROJ
FAKTORAs U ToM SLUCAVU NISYU POTREEBNE NAREDBE INVERSION U BLO=
Kovima Le 1 2, '

COMPAT«ZZs 2A PROBLEME NETRIVIVALNIH DIMENZIVA, TRAJE RELATIVNO
DUGOs A IMa | PRILICNO VELIKI [SPIS, ZB0G TUGA JE RAZyMNO AKTI=
VIRATI OVAJ PROGRAM SAMQ 2A ANALI2U KOREKTNU DoBIVENIW REZULTATS,

EADINGITEXT=KRAy PROGRaAMA)



106/

JEDHOSTAVAN ALGORITAM ZA ANALIZU
STRUKTURALNIH PROMJENA *
Vesna Dobrid, Zivan Karamem © Konstantin Momirovid*
SVEUCILISNI RACUNSKI CENTAR, ZAGREB
Odjel za informati&ku matematiku i statistiku
AINSTITUT ZA KINEZIOLOG!JU FAKULTETA ZA FIZICKU KULTURU U ZAGREBU
Odjel za Informatiku i statistiku

Pafiniran Je algoritam © naptsan program Xoji analizira, pod kompo-
nentrim rodelom, kompatibilnost faktorskih struktura dva zavisna uzorka
entiteta opisana nad tdentidnim skupom kvantitativnih vartjebli u metrici
xoja je definirana na populaciji kojoj pripada prvi uzorak. Strukture ko-
Jje algoritam tdentificira i usporedjuje definirane eu kao glavne osovine
matrica kovarijanet 7 iz njith izvedent orthoblique faktori. Analizu kom-
patibilnoett algoritam tzvodi odredjivanjem Kongruencije sklopova ©

krogkorelacija latentnih dimenzija.

1. UVOD _
Primjenu faktorske analize za odredjivanje strukturalnih
promjena prvi je predloZio C, Harris prije viSe od 20 godina
(Harris, 1963). Kasnije su u ovu svrhu bile predloZene osjetno
sloZenije metode od jednostavnog Harrisovog kanonifkog modela
(longitudinalna faktorska analiza, Corbalis i Traub, 1970;
trimodalna faktorska analiza, Tucker, 1963; 1964 i 1966). Me~-
redith (1964) je pokazao da usporedba faktorskih struktura,
na stnga 1 struktura u raznim vremenskim tofkama ima smisla
samo ako su varijable, u ma kojoj od analiziranih vremenskih
tofaka, definirane u istoj metrici;* no ovaj se uvjet ne po-
Stuje uvijek, dijelom stoga 3to ga neki istraZivadi ne poznaju,

a dijelom stoga 3$to ga ne razumiju.

N .
vidi o tom op¥irnije u Mulatk, 1972; Fulgost, 1979

W
ovaj rad ¢e biti objavljen u casopisu Kineziologija, 16, (1984), 2, u tisku
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U ovom je radu definiran algoritam i opisan program, na-
pisan u SS jeziku, koji analizira pod komponentnim, a ne pod
uobidajenijim fakto¥rskim modelom, kompatibilnost faktorskih
struktura dva zavisna uzorka entiteta** opisana nad identiénim
skupom kvantitativnih varijabli u metrici koja je definirana
na populaciji kojoj pripada prvi uzorak. Strukture koje algo-
ritam identificira i usporedjuje definirane su kao glavne o-
sovine matrica kovarijanci, €iji je broj odredjen jednom ge-
neralizacijom PB kriterija (Stalec i Momirovié, 1971), i kao
iz njih izvedeni orthoblique faktori (Harris i Kaiser, 1964).
Analizu kompatibilnosti algoritam izvodi odredjivanjem kongru-
encije sklopova i izra&unavanjem kroskorelacija latentnih di-

menzija.

2. ALGORITAM
2.1. Reparametrizacija varijabli

Neka su U, = {eéﬂ § %= Lwesant L Uy = {eéﬂ 3 TS0 50500
dva zavisna uzorka s jednakim brojem entiteta (ili jedan uzo-
rak entiteta mjeren u dvije vremenske tolke) opisana nad iden-
ti&nim uzorkom V = {vj; J=1,...,m}, m<n , kvantitativnih,
multivarijatno normalno distribuiranih varijabli. Oznadimo 1li
sa BI = (bi?) 2 2 Liasegty § 5 Lyesagm i 82 - (b€%>),

iv

T = 1,0003n3 § = 1,...,m rezultate entiteta iz uzoraka UI P

u varijablama iz skupa V, centriranije rezultata
iz matrice B1 , odnosno 32 . postiZe se operacijama
- 11T 4 - - 117 1 - P
By 11 2By =5; 1B, - 117 2B, =5, gdje e
1l n-elementni sumacioni vektor jedinica; maksimalnom vjero-
jatno¥&u procijenjene matrice varijanci - kovarijanci

1 ; :
CI = SFSI = A C2 = S;S2 %- su nosioci informacija o medjusobnoj
povezanosti varijabli iz skupa V na uzorcima U

7 odnosno Ug.

* %
pa stoga © istog uzorka u dvije razlidite vremencke tolke
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U narednom korakulalgoritam zahtijeva standardizaciju

rezultata Sl(diag CI) 2 = Zj prvog skupa i restandardizaciju

L e

rezultata Sz(diag Cyp) = 22 drugog skupa na metriku prvog
skupa. IshodiSne matrice za daljnju analizu su matrica kore-
. T 1 L p o
lacija R2 = ZIZI — standardiziranog prvog skupa varijabli i
matrica varijanci-kovarijanci R2 = Zgzg % nestandardiziranog

drugog skupa rezultata.

2.2, Glavne komponente

Nestandardizirane ortogonalne komponente K;, T = 1,38
restandardiziranih varijabli prvog odnosno drugog uzorka do-
biju se uobicajenom procedurom izradunavanja matrica svojstvenih
vrijednosti Ai,izl,z i pripadnih svojstvenih vektora Xgis
] = T = T
1 1,2 matrica RI Xlﬁlxi i R2 X2A2X2
operacijama

Broj = t = 1,2 zadrZanih glavnih komponenata prvog, odno-

sno drugog skupa, odredjuje se jednom generalizacijom PB

kriterija:
q: -

q‘i = (num AJ- ,'

T R
>J
A
o
o,
A
It 9
5

pri demu je

b, = tr(R, + (diagR;') "'R;!(diagR;!) "!- 2(aiagR;h ™h)

mjera zajednilkog varijabiliteta varijabli iz Zi s T = 1,2.
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U matricama glavnih osi
. : .
Hi = Xini i Y52
sadrZane su kovarijance varijabli i zadrZanih glavnih kompo-

nenata.

Kompatibilnost ovako cobijenih faktorskih struktura ispitu-
je se koeficijentima kongruencije glavnih osi
838 = ngz 4
Povezanost glavnih komponenti prvog i drugog skupa daju nji-
hove kroskovarijance
= Ty 2L
wzz - Ksz n

odnosno krosk?relac%je

- 21 2
Rzz h1 diz“z '

2.3. Orthoblique faktort

Kako ortogonalni faktori ne definiraju latentnu strukturu
nekog skupa varijabli na optimalan nadin, algoritam definira
jedno od moguéih kosih rjefenja, postiZuéi parsimonijsku po-
ziciju orthobligue rotacijama zadrZanih glavnih komponenti
KJ odnosno K, . Ortogonalnim rotacijama zadr¥anih
svojstvenih vektora

XTe =he=(ap); o ¢ = 2,25 4= 2ucuum i k= 1ui0ug
gdije su Ti s © = 1,2 , transformacijske matrice sa svojstvom
TiTI = TETi = | , maksimizira se dobro poznata varimax funk-
cija

m ? g at, - g ( g a.2)?

j=1 k=1 9% g=1 j=1 K

§to rezultira kosim latentnim dimenzijama
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v, =LKl i=1,2
prvog, odnosno drugog skupa.. Matrice

eTy, &= TINT, ¥ = 1;8
varijanci - kovar}janci, te matrice :
M, = (aiagTIaT)2(TIA,T,) (a1ag TiA; T2 < = 1,2

korelacija orthoblique latentnih dimenzija prvog, odnosno
drugog skupa pokazuju medjusobnu povezanost ovih
dimenzija. Matrice sklopa
. R, 2 i
Ai =5 X?’T.z_ (dlagT.ﬁﬂiTi) L 1,2
sadrZe koordinate originalnih wvarijabli u prostoru kosih
dimenzija za prvi, odnosno dr?gi skup, a matrice strukture
- £ -T -E —
F‘t: XiniTi(dlag |£A£Ti) L2 1,2
sadrZe kovarijance originalnih varijabli i orthoblique faktora

za prvi, odnosno drugi skup,

U posljednjem koraku algoritam ispituje kompatibilnost
dobivenih orthoblique faktorskih sklopova prvog i drugog
skupa preko Tuckerovih koeficijenata kongruencije

= T1yT

T2 = TiK1XaTs
te povezanost orthobligue latentnih dimenzija prvog i drugog
skupa preko matrice kroskovarijanci

= T A

C12 TI H12T2

odnosno matrice kr?skorelacija

Mys = (da1agTTA,T;)2 Cyp(atagTin,T,) 2 .

(S8 W
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3. PROGRAM COMPAT-ZZ

Program COMPAT-77 napisan je u verziji 5.2/M programskog
jezika SS i pohranjen u javnoj biblioteci SRCE*SS~-MAKRO,
Dopusta da u svakocm od zavisnih uzoraka bude do 10 000 enti-
teta, opisanih sa do 250 kvantitativnih varijabli koje moraju
biti zapisane u izvornom obliku, bez prethodnog centriranja
i/ili normiranja. Program sam sredjuje zapise u uzorcima; ti
zapisi, naravno, moraju imati ista imena entiteta u oba uzor-
ka. Imena varijabli moraju takodjer biti posve identicCna, i
sortirana na isti na&in u oba uzorka.

COMPAT-ZZ ima 112 linija izvr3nog koda i 45 linija ko-
mentara; ovi komentari daju sve potrebne informacije o naéinu
koristenja, opcijama, uvietima i ogranidenjima, tako da nije
potrebna nikakva daljnja dokumentacija, osim poznavanja pro-
cedura za aktiviranije makroprograma iz biblioteke SRCE*SS-MAKRO*.

4, PONASANJE ALGORITMA

PonaSanje algoritma i njemu pridruZenog programa COMPAT-Z
prikazano je na jednoj analizi dru$tveno-ekonomskih promjena.

Za sve opfine u jednoj na3oj republici registrirani su,
za 1971. i 1981. godinu, ovi indikatori razvijenosti:**

Dru$tveni proizvoé po stanovniku (DRUPRO)
Akumulacija po stanovniku (AKUMUL)
Broj zaposlenih na 1000 stanovnika (ZAPOSL)

.

e I S
.

Broj zaposlenih sa visim i visokim obrazovanjem
(ZAPVSS)

Broj lije&nika na 1000 stanovnika (LJEKAR)

6. PotrosSnja elektrilne energije po stanovniku (ELENER)

u

7. DuZina suvremenih puteva na 100 km2 povriine ovnéine
(GUSTPU)

8. Vrijednost osnovnih aktivnih sredstava privrede po
stanovniku (VRIJED)

* COMPAT-7 se ne smije zamijeniti s SS programom COMPAT koji odredjuje
kompatibilnost faktorskih struktura u dva nezavisna uzorka.

L U gagra@i su memonidke &ifre varijabli upotrebljavane pri izradunavanju
Z zgradz tabela. Podact su uzeti iz izvora Zavoda za statistiku. Broj
entiteta tznosto je 105.



112/

9. Broj zaposlenih koji rade van opéine u kojoj stanuju
(ZAPVOP)

10, Stopa zaposlenosti (ZAPOSS)

11, Broj stanovnika na 1 km2 (BRSTAN)

12, Urbanizirano stanovnistvo (URBANS)

13, Deagrarizirano stanovni&tvo (DEORGS)

U tabeli 1 su prvi (u) i drugi moment (c?) distribucija
varijabli u 1971. i 1981. godini, koeficijent translacije
(Wy954/¥79p7) & koeficijent dilatacije (61981/01971)‘

Kako se vidi iz koeficijenata translacije, stopa rasta
pojedinih indikatora bila je sasvim nejednaka. Osnovni indi-
katori ekonomskog razvoija, kao 3to su drultvenli proizvod,
akumulacija i potro3nja energije porasli su u ovom periodu 6
do 9 puta, i vise se nego udvostrudila duZina suvremenih pu-
teva; medjutim, vrijednost osnovanih aktivnih sredstava porasla
je samo za 69%. Promjene u demografskim indikatorima i struk-
turi zaposlenih bile su mnogo manje, jedino se visSe od tri
puta poveéao broj radnika koji rade van opéine u kojoj Zive.

Ove promjene bile su popracene i znatnim porastom vari-
jabiliteta pojedinih indikatora; no kako se vidi iz koefici-
jenata dilatacije, promjene varijabiliteta bile su vrlo razli-
Eite i nisu uviiek bile u skladu sa promjenama lokacionih para-
metara. Zhbog toga su se s razlogom mogle ofekivati znatne
strukturalne promjene.

Algoritam je najprije ispitao sve promjene na nivou glav-
nih komponenata. U tabeli 2 je struktura glavnih osovina u
1971, i 1981. godini, zajedno sa podacima o relativnoj vari-
jénci svake komponente. Analize su, naravno, izvrSene na me-
trici definiranoj na podacima iz 1971. godine; no struktura
glavnih osovina indikatora socioekonomskog razvoja u 1981,
godini reparametrizirana je u tabeli 2, radi lak$Seg poredijenja,

dijeljenjem sa koeficijentima dilatacije.



Tabela 1

ARITMETICKE SREDINE (yu) I VARIJANCE (g2) INDIKATORA DRUZTVENO-EKONOMSKOG RAZVOJA U 1971. i 1981.
TRANSLACIJE I DILATACIJE

GODINI, TE KOEFICIJUENTI

VARIJABLA 7 1914 42 5
1, DRUPRO 5.34 6.50 48,61
2. AKUMUL 2.64 2.85 19.43
3. ZAPOSL 113,21 4102.390 178.04
4, ZAPVSS 486.79 2793228,66 799.25
5. LJEKAR 3.80 12,38 6.74
6. ELENER 97.40 8150,43 591,17
7. GUSTPU 6.27 29,60 15,30
8. VRIJED 9.16 129.47 15.47
9. ZAPVOP 823.07 1604406.58 2873,72
10. ZAPOSS 5.28 130,97 8.71
11. BRSTAN - 84,25 5192.14 94.37
12. URBANS 10.84 741,80 14.67
13. DEORGS 22.47 1095.05 30.74

—

1981 - -

g2

97.61
5472,89
5611222,13
24,33
205050.92
95.31
240.44
80696158,00
360,42
10254 ,46
1322.01
1763:79

TRANSLACIJA DILATACIJA
9.10 9.10
1436 585
1.57 1.16
1.64 1.42
e by 1.40
6.07 5.02
2.44 1:79
1.69 1.36
3.49 7.09
1,65 1.66
1,12 1.41
1:35 1.34
1,37 1.25

JETT



Tabela 2

STRUKTURA GLAVNIH OSOVINA INDIKATORA DRUSTVENO-EKONOMSKOG RAZVOJA U 1971, i 1981, GODINI,
SVI SU KOEFICIJENTI STANDARDIZIRANI

— " ‘. 1971. " o ) " 1981, " ”
1. DRUPRO .81 .51 .05 .91 .96 -.24 .11 .99
2. AKUMUL .85 .34 .05 .85 .96 -.18 =, 16 .96
3. ZAPOSL 17 .50 .04 .85 17 -1l .26 .67
4. ZAPVSS .91 -.32 ~.16 .95 .62 .74 .04 .94
5. LJEKAR .84 .19 =, 12 .76 .70 .19 .26 .59
6. ELENER .89 .25 .05 .85 71 .00 .70 .99
7. GUSTPU .34 .38 .83 .96 .07 A9 .01 .03
8. VRIJED .55 .59 .30 .74 .56 3 .16 .35
9. ZAPVOP .87 ~.52 .04 .87 A7 .88 ~.08 .99

10. ZAPOSS .95 ~.20 =.i7 .98 .66 .68 .07 .90

11. BRSTAN .79 ~ 43 .12 .82 .49 .72 .07 .77

12. URBANS .94 - 426 - 18 .97 .65 .66 .08 .86

13. DEORGS .93 -.21 =16 .94 .65 .64 .07 .83

AL/t 6596 .1487 0721 .6538 .2357 0680
. * e .
jil A /el 0.8805 0.9575

/vT1
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Evidentne su vrlo znatne strukturalne promjene. Prva glavna
komponenta, determinirana u 1971. vefinom indikatora, no osobito
ipak brojem i strukturom zaposlenih i procesom urbanizacije, u
1981. postaje dominantno odredjena akumulacijom i vrijedno3éu
drustvenog proizvoda. Druga komponenta u 1981. udvostruduje
svoju varijancu i postaje mjera demografskih karakteristika i za-
poslenosti. Treca je komponenta u 1971. definirana gustinom su-
vremenih puteva; u 1981, ova varijabla leZi gotovo sasvim izvan
zajedni&kog prostora, a treca komponenta u 1981. postaje domi-
nantno determinirana potro3njom elektriéne energije. Iz tabela
3 (kongruencije glavnih osovina) i 4 (kore¢lacije glavnih kompo-
nenata) izvrsno se vidi da je od 1971. do 1981l. do3lo do tako
velikih strukturalnih promjena, da je prostor indikatora drus-
tveno-ekonomskog razvoja gotovo neusporediv u te dvije vremenske
tolke.

Tabela 3
KONGRUENCIJA GLAVNIH OSOVINA

1981,
HJ H2 H3
H, .68 .32 .22
1971, . B, .33 -.65 .13
H, .07 -.04 .01

Tabela 4
KORELACIJE GLAVNIH KOMPONENATA

1981,
Hy H, Hq
H, .79 .49 14
1971, H, .30 w78 .14
H -.01 “ 19 .09

L
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Poseban uvid u strukturu i strukturalne promjene daju po-
daci dobijeni orthobligue transformacijama bazi&ne solucije.
Rezultati, definirani matricama sklopa za 1971. i 1981.,dati su
u tabeli 5. U tabelama 6 i 7 su korelacije orthoblique fak-
tora u 1971. i 1981. godini, u tabeli 8 kongruencija sklopova,
a u tabeli 9 kroskorelacije orthoblique faktora. Rezultati za
1981. ponovno su, radi lakSe usporedbe restandardizirani dije-

ljenjem sa koeficijentima dilatacije.

Tabela 5

SKLOP ORTHOBLIQUE FAKTORA INDIKATORA DRUSTVENO-EKONOMSKOG
RAZVOJA U 1971. I 1981. GODINI. SVI SU KOEFICIJENTI STANDAR=-
DIZIRANI.

1971, 1981.

VARTIRELA A, o As By Ay By

1. DRUPRO .02 (.94) -.04 (1,00) -.02 ~-.01
2, AXKUMUL « 21 («77) .01 “(.97) .04 .00
3, ZAPOSL .02 (.91) =08 (.46) -.02 (.45)
4. ZAPVSS (1.03) =.07 -,05 .08 (.88) 15
5. LJEKAR (.48) («52) -.14 .25 sl (.44)
6 . ELENER .33 (.67) .03 -.01 -,03 (1.02)
7. GUSTPU =01 .04 (.98) -.03 .18 .02
8. VRIJED -.40 (1.03) .19 («39) .06 .29
9. ZAPVOP (.98) =.27 .20 A1 (1.01) =-.02
10. ZAPOSS {.96) .09 -.08 al2 (.81) .20
11. BRSTAN («85) . =.12 27 -.03 (.82) +17
12, URBANS (1.00) 01 -.09 .12 (.79) .20
13. DEORGS (.94) .08 -.07 .13 (.76) .20




Tabela 6

KORELACIJE ORTHOBLIQUE FAKTORA U 1971. GODINI

Ay A, Az
AI 1.00 .63 .34
AZ .63 1.00 .13
AS .34 13 1.00
Tabela 7

KORELACIJE ORTHOBLIQUE FAKTORA U 1981. GODINI

Ay A, Az
AI _ 1.00 .29 +6:3
A2 029 1-00 034 .
Ay .63 .34 1,00
Tabela 8
KONGRUENCIJA ORTHOBLIQUE FAKTORA U 1971. I 1981.
1981,
AJ A2 A3
AI + 07 .68 P23
1971. A2 .64 -.12 .43
A -.04 .20 .01

GODINI

117/
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Tabela 9
KROSKORELACIJE ORTHOBLIQUE FAKTORA U 1971. I 1981. GODINI

1981.
Ay Ay Ag
A, .47 .92 .55
1971. A2 .78 .40 .74
A, .03 96 .14

Kako se vidi, prvi i drugi faktor su zamijenili pozicije,
to je za ovaj tip solucije irelevantna promjena jer je redo-
slijed faktora nebitan. Mnogo je bitnije to 8to su solucije
slabo kongruentne i pored toga $to ovaj tip parsimonijske
transformacije ima jaku sklonost da sklopove drZi invarijan-
tnim ako je to ikako mogule.

Faktor demografskih karakteristika (prvi faktor u 1971.,
drugi faktor u 1981,) proizvode faktorske vrijednosti koje su
u znatnoj korelacije, no i pored toga njihova je kongruentnost
slaba, ponajviSe zbog toga $to broj lije&nika na 1000 stanov-
nika u 1981. godini sudjeluje u formiranju sasvim nove latentne
strukture. Faktor ekonomskog razvoja (drugi faktor u 1971.,
prvi faktor 1981. godine) bitno je promijenio svoju strukturu,
ostav3i u 1981. godini praktifki ograniden na drustveni pri-
hod i akumulaciju; uslijed toga je faktor ekonomskog razvoja
u vrlo niskoj korelaciji sa faktorom demografskih kretanja.
Tredi faktor u 1971. je, u stvari, specifiéni faktor gustine
puteva; u 1981. to je sasvim druga dimenzija definirana po-
troZnjom elektrifne energije, brojem zaposlenih na 1000 sta-
novnika 1 brojem lije&nika na 1000 stanovnika. O&ito, u 1981.
doflo je do disocijativnih promjena u drustveno-ekonomskom
razvoiu, tako da je drusStveno-ekonomska situacija ne samo
kvantitativno, veé i kvalitativno drugacd¢ija od one u 1971,
godini.
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Cini se, prema tome, da je COMPAT-ZZ algoritam sa prili¢no

pristojnim ponaSanjem i da unatol svoje jednostavnosti, ili

upravo zbog toga, moZe biti od velike koristi za analizu

strukturalnih promjena.
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2,8 ' ALGORITAM T PROGRAM LIMAX
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Neprecizne a Cesto i kontradiktorne definicije i
opisi karakteristiénih stanja sportske forme izvor su
mnogih zabluda i pogrefaka u procesu treninga.

Sportska forma nije nis%ta drugo do skup kvantita-
“iynih i kvalitativnih karakteristika psihosomatskog sta-
tusa, gdje se pod kvalitativnim karakteristikama podrazu-

mijeva odnos izmedju psihosomatskih dimenzija.

Veoma Cesto se pred trenere postavlja zadatak da
optimalnu sportsku formu takmidara zadrZe tokom cijelog
natiecateliskog perioda, ili da je usmjereno mijenjaju su-

kladno programu natjecanja.

Algoritmom i programom LIMAX analiziraju se kvalita-
tivne promjene dimenzija psihosomatskog statusa, 5to omogu-
cuje kontrolu procesa razvoja sportske forme natjecatelja.
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PROGRAMA
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LI MAX JE PROGRAM 2A PSEUDOKANONICKU ANALIZU STRUKTURALNIH

PROMJENA kOV1l SE TEmLvl NA ALGORITMU 2A PsEuDOKANONTICKU FAKTORSKY
ANALTZU (pOSNARs PROT. MOMIROVICy LUZARs DOBRICI 1981) TE ALGORITMY

ZA

KANONJCKU ANALIZU PROMUENA FSIHOSOMATSKOG ST@TUSA 1ZAZVANIH NEKIM

KINEZIOLOGKIM TRETHANOM thgnlnovlct 196941197510,

MOGUCE GA JE PRIMJENITI!

(1) KADA JE PRQCES KINEZJOLOSKIK TRANSFORMAC]JA TAKQ PROGRAMIRAN,
DA SE, OSIM KVANTITATIVNIH, MQGU OCERIVATI | STRUKTURALNE PROMJENE
DAKLE PROMJENE MEDJUSOBNIK ODNOUSA PSI@OSOMA?SKIH DIMENZLUAY ILI SE
SAMO TAKOVE PROMJENE MOGU OCEKIVATI

(2) KADA JE 1Z BYLO KgGA RAZLOGA: PODTREBNG YTVRDIT] STRUKTURQLNE
PROMJENE U Dva SUKCESIVNA TRANZITIVNA STANVA

L1 mAX 1Zvopl OVE OPERACIVES

(1) FORMIRA SUPER MATRICy OPISA ENTITETA U TRANZITIVNIM
STANJIMA (T) 1 (T+1) ' ‘

(2) ANALIZIRA LATENTNE CIMENZIVE POD KOMPUNENTNIM MoDELOM
I FIKSIRA BROy DIMENZIVA U SKLADU SA GK KRITERIJER (GuTTMANY
KaISER, 1960)

(3) ZA TAKQ FIKSIRANI gRoJ FAKTORA ODREDVUVE KUMUNALLITETE
ITERATJVNIM PoSTUFKOM

(4) pEFINIRA UNIKVITETE NA TEMELJU TAKO PROCJENJENIY
KOMUNALITETA | FORMIRA REDUCIRANU MATRICU KUVARIUANGCI VARIVABLI
RESKALIRANIH NA INVERZNY METRIKY UNIKNIH KOMPONENATA

(5) QDREDVUJE GLAVNE QSOVINE RESKALIRANE REDUCIRKANE MATRICE
KOVARI JANCI+ FIKSIRA BRQJ FAKTORA U SKLADU SA pMEAN KRITERIJEM
(MoMIRQVIC 1 gTeLECs 1973) | RESKALIRA FAKTURE NA METRIKU
STANDARDIZIRANIN VARIJABLI

(6) MATRICU PSEUDOKANGNICKIKH FAKTORA PARTICIQNIRA Na
MATRICE KOORDINATA VEKTQRA VARIJABLI TRANZIVIVNIA STANGA (T) [ (Tal)

(7) RAZLIKQM KkOORDINATA yARIVABLI TRANZITIVNIH STANYA (T) = (Te+})
OPREDJUJE STRUKTURSLNE PROMJUENE y SISTEMU PSEUDGKANONICKIH FAKTARA

{8) ODREDYUJE KOSINUSE KyUTEVA PaRTICIuA PSEUDORANﬁNICK:H FAKTORA
TRANZITIVNIK sTanda (T) 1 (T+1)

(9) ROTIRA pseyDOKANONICKE FAKTORE U NorMAL VARIMAX
PnZlCIJU (KAISERy 1958)

(10) MATRICU VARIMAX PSEUDOKRANONICKIH FAKTURA PARTICIONIRA
NA MATRICE KQQRODINATA VEKTQRA VARIVABLI TRANZITIVNIH gTANUJA
(1) 1 (T+1)

(11) RAZLIKQOM KOORDINATA VARIVABLI TRANZITIVNIH STANJA (T) =(T4+])
ONREDJUJE STRUKTURALNE PROMUENE U SISTEMU VARIMAX PSEUDOKANONICKIH

FAKTORA
(12) gDREDYUJE KOSINUSE KyUTEVA PARTICIUA VARIMAX PSEUDOKANONICKIY
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FILES STALECeRSIZ TIMES 14839868

FAKTORA TRANZ[TIVNIH STaNva (T1 1 (T#1)

(13) TRANSFORMIRA PSEUDOKANUNICKE FAKTORE U PgROMAX POZICIJU,
(HENDRJCKSON | wWHITEs 19¢&4) '

€14) MATRICYU SkiLOPA PROMAX PSEUDOKANONICKIH FAKTORA
PARTICJONIRA NA MATRICE KOQRDINATA VEKTORA VARIJABLY TRANZITIVNIH

STANJYA (T} 1 (T+1) .
(15) RAZLIKGM KCORDINATA VARIVABLI TRANZITVIVNIH STANJA (T) = (1+))

ODREDJUJE STRUKTURALNE PROMJENE U SISTEMU PROMAX PSEyDo=

KANONICcKIH FAKTCORA
{16) QDREDYVJE KoSINUSE KUTEVA FARTICIVA PROMpX
PSEUDOKANONICKIK FAKTORA TRANZLTIVNIH STANVA (T) 1 (Tsl)

0SNOVNA METOpDA I ALGORITAM CPISAND SV U
FROTY Fov Ae HOSEK: K, BOSNAR 1 K, MOMIRUVIc?
ALGQRITAM | PROGRAM za ANALIZU STRUKTUH“LNIH FROMJENA
KINEZIOLOGIJUAvIA&edt1g8%)s U TISKU

FRIPREMA FODATAKA

* " & 2 B B 8 E 8 E " S RS NEE TS

KONTROLNI ZAFP1S I POpDACI 4A PRVI SKUP U FILgU
CATAly KONTROLNI ZaPy1s 1 PoDaCl 2A DRUGI SKyP
U FILEU DaTAZ,

1

UPQZORENJE KgRISNIKUY:

(1) PROGRAM FODRAZUMVEVA DA SE PRVI SKUP POBA1AK5_
ODNAS] NA TRANZITIVNO STANJE (T)» A DA SE DRUGI gKUF
PODATAKA ODNOSI Na TRANZITIVNOG STANUE (T+l)

(?2) VARIVABLE KgJIMA sU oFIsANI ENTITETI U UBA
TRANZITIVNA STanJa (T) 1 (T+1) TREBAVU BITI IGENTICNE

(3) PREPORUCIJE SE DA KQRISNIK U IMENIMA yARIyABLI . .
PRVU KOLONU REZERVIRA ZA QzNhaAkU 1RANZITIVNOG STkNdA (LograatZosas,)

(4) NEQPHODNQ JE DA IMENA VARIVABLI U PREQSTALIH PET KOLONA
BUDU IDENTICNA 7A TRANZITIVNA STANVA (T) 1 (T+j)

* & & & #5 3 &5 B E 2E T WS o8 8

12ZVRSN] plo PROGRAMA

ULAZ + SREDJIVANJE PopDATAKA + PARAMETRI |
DISTRIBUCJE VARIVABLE TRANZITIVNIH STANYA (T) 1 (Tel)

1o

& B E * FF ¥ ¥/

L]
OUTPUTI(DEVICE=SPR)
HEADING(TEXT=L I M A X = PROGRAM zZp PSEUDOKANONICKU ANALTZU KVALITATIVNIH,T)
HEADING(TEXT= pROMUENA pSIWOSOMATSKOG STATUSA)
HEADING(TEXT= U pVIJE VREMENSKE TOCRE T I T+l.D)
TEXT(TEXT= PARAMETRI VARIJABLI)
INFUT(SCORE=]SSC1+DATA=DATAL)
INPUT(SCORE=]SS5C2+0ATASDATAZ)
CONFORMIINI=ISSCLvIN2%)55C2,0UTL=55C),0UT2=88C2)
DELETE(MATRX=186Ci)
DELETE(MATRX=y855C2)
TRANSPOSE(OLD=SScl 'NEW=T755C1)
TRANSPUSE(OLDSSSC2yNEWSTSSC2)
DELETE(MATRjX=g8C1)
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FILE® ST‘LECUHS}Z T}HEI 14339385

DELETEIMATRIX=55C2)
SORT(IN=TSSClsquUT=TSCL)
SORT(IN=TSSC2:0UT=TS5C2)
TRANSPOSE(OLD=TSCloNER=5C)
TRANSPOSE(QLD®TSCc2/NEW=SCZ)
CROSSCORRELATION (Pl=5C) ,P2=Sc2 R1Z=NANTL)
TRANSPOSE(OLD=NAMT L +NEWaNANT2)

DELETE(MATR[X=TSCH)

DELETE(MATR[X=TSC2)
MEADING(TEXT=PARAMETRI TRANZITIVNQG STANVA = TaD)
STATISTICS(SCORE=SCl+51cLASS=T12225C1)
HEADINGITEXT=FPARAMETRI TRANZITIVNQG STANVA = T*1.D)
STATISTICS(GCORE=SC2,5,cLASS=912225C2)

DELETE(MATR X=5C1)

DELFYE(MATRIX=5C2)
MERGE(IN1=28CH,IN2%25C2,0uT=2]

DELETE(MATRIX=2SC))

DELETEIMATRX=Z25¢C2)
MEADING(TEXT= RELACIJE yARIJABLI TRANZAITIVNIHW STANUA T I T#tap)
CORRELATION, _
PRINT(MATRIXsR,TEXT= SUPERMATRICA KCRELACIVE VRIVABLI TRANZITIVNIK STANJA)

DELETE(MATRIX=2)
_VERSION(P)

DELETE ! MATRIX=RINV)

2, INICIVALNA SgLUCIVA

. E &%

L]

TEAT(TEXT= INICIJALNA SOLUCTUA)

HEADINGITEXT= InjClJabiNp SOLUCIJA,D)

nTAGONALISATION,

HOTELLING(FeNT)
CELETE'MATRIX=LAMEBDA)

ITERCOMHUNnLi?IESlF-H1-FN-FCT.LAHBDﬁ-LﬁNBDA-lTEB-au.NﬁMEF?NHF)
DELETE(MATRIX=LAMEBDA)
DELETE(MATRX=X)
DELETEIMATRXeKT)

TRANSPOSE(CLDEFCT'NEWEFC)

MULTIA=FC,B=2FCT ,M=RTEUR)

NntAG(A=RTEQOR,D=CgM)

. AG(A=R,D=7)

LINEAR(A=] ,p=CQpM,CE=al 0 u=U2)

DIAG(A=U2,C2w0,5,D2UMIN) '
CELETE(MATRX=FCT)
CELETE(MATRIX=FC)
CELETE(MATRIX=RTEOR)

3, ORTQGONALN] FSEUDOKANONICKI FAKTORI

L ]
TEXT(TEXT=PSEUDC KANONICKI FAKTQRI)
HEADING(TEXT= ORTOGONALNI PSEUDOKANONICKI FAKTORIWD)
MULT(ASUMIN,B=R+M=UR)
MULT(A=UR,B=UMIN ,MZV)
LINEAR(A=V,p=] CB==~1,0 M=k

DELETE(MATRX=V)
NIAGONALISATION(R=W)
HOTELLINGI(F=HT)
DIAGMULTY (A=NTsDayMIN,.Coal ,GoroM=FT)
TRANSPOSE(OLD=FT NEW=F)
RESIDUAL(F=FT)
PRINTINATRIX=F,TEXT= PSEUDQKANONICK] FAKTQRI)
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FILES STALEC*RSI1Z TIMES 143393155

PRINTIMATRIY=RES,TEXT= REZIDUALI SUPERMATRICE R4D)
DELETE(MATRIX=UMIN)
CELETEIMATRIX=U2)
CELETEI(MATRIX=W)
DELETE(MATRIX=1)
DELETE(MATRIX=X)
DELETEIMATRyX=LAMEDA)
DELETE(MATRX=HT)
MEADING(TEXT= STRUKTURALNE PROMJUENE PSEUDAOKANONICKI PRQSTOR4D)
cONFORM(INI=NAMT winN2=F,0uTi=ENAL,QUT2Z=F)
CONFORM(INISNAMTZ 2w IN25F ,QUTI=ENAZ,QUT2%F2)
DELETE(MATRIXSENAL)
DELETE(MATR)X=ENAZ)
LINEAR(A=F]1 ,85F2,CB==el 04s#=DF)
PRINTIMATRIX=DF+TEXAT= RAZLIKE KOORDINATA TRANZITIVNIH STANVA PSEUDOKANF)
MULT (A=F 1, TA B=F ) M=)FF]) '
MULT(A=F2,TAB=F2,M=2FF2)
MULTLA=F Ly TAsB=F2 M=1FF2)
PIAGMULT (A= 1FF2,p8)FFl.C=ay,SelM=CcConF)
DIAGMULT(A=CCONF ,D=2FF2,C2a(l,S1RoM=CoNF)
PRINTIMATRI!ICoNrtTn!T* KGSINUSI KUTEVA FARTICIJA PSEUDOKANONICKIKH FAC,D)

- 4
-
*
TEXT(TEXT=VaRIMAX PSEUDCKAN FARTORA)
MEADING(TEXT= VARIMAX TRANSFORMAC[JA PSEVDOKANONICKIH FAKTORA,D)
VARIMAXIF=FT+Tayu=TTeFN=yTepn)
A ( =y)

;:I:?722$R?tET¥TTE§¥-:ARIM#R TRANSFORMACIUSKA MATRICAD)
PRINT(MATRIX=V,TEXT= STRUxTURA VARIMAX FAKTORA)
MEADINGITEXTe STRUKTURALNE PROMJUENE yARIMAXPSEUDOKAN FROSTOR.NH)
CONFORMCINI=NAMT o IN2®y,0uTI=ENAL,QUT2%Y])
CONFORMIINLI=NAMT20IN2=V,QUTI=ENAZ,QUT25VEZ)

DELETEIMATRyX=gNAL)

DELETEIMATRIX=ENRZ)
LINEAR(A=V] ,Bsv2 CB=a) g,M=DV)
PRINTI(MATRIY=DV TEXT=RAZLIKE KOORDINATA TRANZITIVNIH STANJA VARTMAXFaD)
MULT(A=visTasB=vieM=lvyl)
MULT(A=V2,Ta,BavzM=2VV2)
i &T(A=V]1 s TasB=V2M=1VV2)
DIAGMULT (A= VV2,p=1VV],C5ag, BslsPaCCoNY)
DIAGMULT(A=CCONY,D=2VVZ,C2al, B sRoM=ConY)
PR!NTIMATRIl:Comu.TEXTIKOSIhUSK KUTEVA PARTICIJA VARIFAX FAKTORAD)

VARIMAX TRANSFORMACLJA PsEUDOKANGN}CKIH FAKTOEA

-

» S, PROMAX TRaNsFOrRMACIJA pSEUDOKANONICKIK FAKTOKA
*

L ]

TEXT(TEXT=PROMAX PSEUDOKAN FAKTQR])

MEADING(TEXT= PRoMAX TRANSFORMACIJA PSEVUDOKANONICKIR FAKTORA,D)
MADMULT(A=YT«Ces , 0opMalyT)

MULTOA=FT B2yVT, 7B M2FVTF)

MULT(A=FTs8=FT TR M=FTF)

GAUSSJUORDAN(M=FTF+MINV=IFTF)

MULT(A=IFTF,B=sFyTFamMaTz)

MULT(A=TZ,B=TZ,TasM=T272)

GAUSSJORDAN(MSTZTZ o MINV=]ITZT?)
DIAGMULT(ASTZsT,DSITZTZ,C2g,5+LM=QT)

”ULTtﬁgﬂTlBGFT|P=A1,

TRANSPOSElQLD=EAT,NEw=A)

MULTIA=GT +B=GT TRWMN=TTT)

GAUSSJORDAN(METTTMINVEM)



FILES STALECWRSIZ TIMES 14339365

MULT (A=MeB=pTai=sgPST)
PRINTIMATRI¥=GT, T+ TEXT= FROMAX TRANSFORMACIUSKA MATKIC,,0)
PRINT(MATRI¥=A.TEXT=SKLgP PROMAX FAKTORA) '
PRINTINMATRIXEFPSTITWTEXT=STRUKTURA FROMAA FAKTORA.D!
PRINTIMATRIy=NM,TEXTEKORELACIJE PROMAX FAKTORA,D)
DELETE(MATRIX=aT)
HEADING(TEXT=STRUKTURALNE PROMJENE PRroMAXA PSEUDOKAN PROSTORYD)
CONFORMIINIsNAMT 0 IN2=A,0uTI=ENAL, QUT2=AL)
CONFORMOUINIFNAMTZIN2®A,QUTI=ENAZ,QUT2%A%)
DELETE(MATRIX=ENAL)
DELETE(MATRyXSENAZ)
LINEAR(A=AL ,65a2,CB=wl psM=DA)
PRINTIMATRIX=DA+TEXT= RAZLIKE KOORDINATA TRANZITIVNIH STANVA PRgMaX F4D)
MULT (A=Al TasB=atoM=1AAL)
MULT(A=A2,TA.B=a24M=2A42)
MULT(A=AL s TAB=A2 M=1AA2)
DIAGMULT(A= 1 aA2,D=0AALCo=p,SeLMaCCaNA)
DIAGMULT(A=€CUNA,D®2ARZ,C2a0,54RaM=CoN0)
PRINTIMATRIX=CoNQyTEXT= KQSINUSI KUTEVA FARTICIJA PROMAX FAKTORA,D)
*
L
* KraJ PRrROGRAMA L I M a X
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ALGORITAM I PROGRAM ZA ANALIZU
STRUKTURALNIH PROMJENA *

Franjo Prot, Ankica Ho3ek, Ksenija Bosnar i Konstantin Momirovid
INSTITUT ZA KINEZIOLOGIJU FAKULTETA ZA FIZICKU KULTURU U ZAGREBU

Odjel za Informatiku i statistiku

PredloZen je algoritam i napisan program za analizw strukturalnih
promjeru u dvije koncekutivne vremenske todke. Rad se baaira na postupku
au analiau strukiurelnih rromjena (Harris, 19633 Momircvid, 1972) te algo-
ritry Ba poewdoranontdku fuektors<u aualisw (Bosnar, Proc, Memirovid, Ludav
t Dobrid, 1982). Iz super matrice korelactja kvantitativnih varijabli oba-
dvi je vremenske todke algoritam odredjuje ortogonalnu soluctju definiranu
poeudokanoniIkim faktorima koju zatim transformira u varimax L oblimin po-
zeetju. Za svaku od dobivene solucije algoritam definira promjere struktura
kao razlike keordinata vektora varijabli u prvoj i drugej todki registra-
vife na dobivenim faktorima, © kao koefictjente kongruencije tih koordina-
te. Poradunje «.yoritma je prikazano na podacima jednog socivlodkog istra-
Zivangja.

1, UVOD

Procesi koje istraZuje sociologija ali i kineziologija,
psihologija i druge antropolofke znanosti u odredjenom su
broju slucdajeva takve naravi da se osim kvantitativnih promjena
mogu ofekivati i kvalitativne, strukturalne promjene, dakle
promjene medjusobnih odnosa obiljeZja. Ponekad su neki trans-
formacijski postupci usmjereni prema strukturalnim promjenama
izmediju dva sukcesivna stanja, ili odrZ¥anju konstantne struk-
ture bez obzira na eventualne kvantitativne promjene.

Moguénost analize strukturalnih promjena stoga moZe biti
od presudnog znafenja kako za dalijnju analizu prikupljenih po-

cdataka, tako i za donoZenje relevantnih odluka.

* Ovaj rad ¢e biti objavljen u dasopisu Kineziologija, 16 (1984), 2, u tisku.
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Na osnovu algoritma za pseudokanonicku faktorsku analizu
(Bosnar, Prot, Momirovidé, LuZar i Dobrié, 1981) koji se temelji
na relacijama faktorskog modela (Rao, 1955), image modela (Gut-
man, 1953) i modela sa univerzalnom metrikom (Harris, 1962) te
algoritma za kanonidku analizu promjena (Harris, 1963; Momiro-
vié, 1972), mogude je konstruirati jednostavan algoritam za a-
nalizu strukturalnih promjena u toku nekog stohastickog procesa.
U ovom je radu definiran jedan takav algoritam i opisan program
kojim je taj algoritam implementiran.

2. ALGORITAM
2.1, Preliminarne operacije

Neka su ¥, - {vys d = 1,c005m} 1V = {VZ; N (R 8

t+1
m = r, dva skupa istih multivarijatno normalno distribuiranih

manifestnih 1li latentnih varijabli registriranih na skupu en-

titeta E = {ei; T = 1,...,7} u vremenskim to&kama ¢t 1 t+I1 u

nekom vremenskom intervalu {co, tf}. Podrazumijeva se da su

skupovi varijabli v, 1 v odabrani tako da zadovoljavajuce

t+17

dobro opisuju tranzitivna stanja u vremenskim toCkama ¢t i t+..

Neka je 3, = (bjii); £ @ daiaenzts §2 1iveeam nesingu~-
larna matrica podataka dobivena opisom entiteta iz £ nad sku-
pom varijabli ¥, i neka je Bg = (bziz); L5 1, camats L5 1yecusds

m = r, nesingularna matrica podataka dobivena opisom istih en-

titeta iz £ nad skupom varijabli Vt+"

Organizirajmo matrice EI i B, u super matricu
B= (b£o>; £ = 1,00emg 8 = 1,...,m*r, koja ima oblik

B=18,: B, .
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Pretpostavimo da ne postoji znafajan gubitak informacija
ako super matricu B podvrgnemo postupku standardizacije. Ta-
kovu novu super matricu standardiziranih varijabli oznacimo sa
/; naravno, ta matrica ima oblik

Z = (ZT:S) = LZI J 22[ .

Operacijom
T 1 RII R22

| Rez Ray)
formiramo super matricu R gdje je RII matrica interkorelacija
varijabli u tranzitivnom stanju u ¢, R22 matrica interkorelaciija
varijabli u tranzitivnom stanju ¢t+1 a matrica Rzz = ROI

matrica kroskorelacija varijabli registriranih u to&kama ¢t

i t+1,

Guttmanove procjene unikviteta varijabli iz skupa

{v,, v, ,,}odredjene su operacijom
4L

[

U2 = (aiagR™1)"!.

2.2, Iniceijalna ertogonalna scluetja

A

Dekomponirajmo super matricu na na ove aditivne malrice

R = xth % X*ﬁ*X”T

e A= (x); g=1,...,k, matrica prvih k svojstve-

\Q
2

dije
nih vrijednosti koje zadovoljavaju kriterij lg > 1, a X = (XU)F

XTX = I, matrica njima pridruZenih svojstvenih vektora.

i

U matrici

H = Xal/2

it e prvih k glavnih osovina super matrice R.
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Inicijalnu procjenu komunaliteta varijabli iz VL W1 V++I
u zajednifkom prostoru definiramo operacijom

h2 = aiag(HHT).

Konadna procjena komunaliteta odredjena je iterativnim pro-

cesom:
— 2
Ra = R =p I + ha—l
(Ry = 2pal)xyq = 0 p = Wyss sk
Ha = Kty ®

h2 = atag(H H])

gdje je a oznaka iteracije.

Iterativni proces se zaustavlja kada se zadovolji uvjet

2| - 2
Jhu] Iha+ll $
gdje je e proizvoljno mali realni broj (u programu LIMA
e = 0,005), ili jednu iteraciju prije nego Eto nastupi ge-

neralizirani Heywoodov slucaj.

1 ic t = 1/2 ol 1 3 1 2] 'r; -
U matrici du Xanu » gdje su A i Au matrice svojst
venih vrijednosti i svojstvenih vektora matrice R - | + hi
dobivene u posljednioj iteraciji, su glavne osovine reducirane
matrice korelacija procijenjene pod standardnim faktorskim

model nm,

Unikviteti varijabli na kraju iterativnog procesa odre-
djeni su operacijom

CR = 2

SF =T = hf

2

f

iterativnog procesa.

gdie je h% matrica komunaliteta varijabli dobivena na kraju
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Kovarijance varijabli u skupu {Vt, Vt+1} reskaliranih na

Harrisovu metriku procijenjene su operacijom
C=3S"'R-S82)S8' =8'RS"* - 1.

Definira li se matrica Y = (YP); p = 1,...,q kao matrica prvih

é svojstvenih vektora matrice (, u matrici Y su ujedno i pr-

vih ¢ svojstvenih vektora matrice S$-!RS-1.

Ako su u matrici

N = (np) P=1,000,59
prvih ¢ svojstvenih vrijednosti matrice S~ !RS~!, onda su u
matrici

n = (np - 1) 3 P = 1,.:0059

prvih g svojstvenih vrijednosti matrice (.
|

Ortogonalna faktorska matrica, odnosno matrica pseudo-
kanoni¢kih faktora

L=SY( - )1/2
procjena je faktora matrice R - S? pod modelom analognim mo-
delu najvece vierodostojnosti (Harris, 1962; Momirovidé, 1964;
1982) jer suu |* = Y(n - ]) prvih g** glavnih osovina ma-

trice (.

Super matricu pseudokanoni&kih faktora moZemo posmatrati

kao

gdie su particiije LI i L, koordinate vektora varijabli iz V.

i v koje opisuju tranzitivna stanja u todkama ¢t i t+1,

t+1

A% Broj ¢ je odredjen sukladno DMEAN kriteriiu (Momirovid i Stalec, 1873)



132/

Reprodukcija super matrice R - S? odredjena je opera-

cijom
LLT = R - §?
sto je
G| L
L,LY LT
| =2-1 2=2
odnosno
i Ri- $3 Ryz |
R R, - §2
B 21 2 2_]

Usporedbom koeficijenata particija super matrice pseudo-
kanoni&kih faktora LI i L2 moZe se steéi uvid u promjene

strukturalnih odnosa varijabli iz Vt iv u tranzitivnim

t+1
stanjima ¢ 1 £+1.

Promjene u svakoj od odgovarajuéih varijabli za svaki od
q pseudokanonifkih faktora odredjene su razlikom

A, = L& - L..2 .

i

Odnos koordinata varijabli u tranzitivnim stanjima u ¢
i t+! u prostoru pseudokanonilkih faktora cdredjen je i kosi-
nusima kuteva vektora particija Ll i L2

v, = diag(L]L,)-%/2L]L, atag (LJL,)"'/2

2.23. Varimax transformactja pseudokanor.’ikih Ffaktora

Neka Je T'= (t,,) 4 pse = Z,.0e0q s TIT = TTT = [ 1 neka

se operacijom
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LT=V= (vsp) s 8 =1,...,m+r
maksimizira Kaiserova varimax funkcija (Kaiser, 1958)

m+r q q m+r
w=(mtr) T L (v. /h )% - L (I (v, /h)?)?
e=l p=1 ¥ p=1 s=1 9P

gdje su h; komunaliteti varijabli procijenjeni operacijom
H2 = diaq(|LT). Tada super matrica \ odredjuje strukturu vari-

jabli iz Vt i Vt+1 sukladno parsimonijskoj soluciji definira-

noj normal varimax funkcijom.

Particije VJ i V2 u
v,

Vo= fones
Vs

-l

koordinate su vektora varijabli tranzitivnih stanja opisanih

na skupinama varijabli Vt i Vt+1 u prostoru pseudckanonic¢kih

faktora transformiranih u varimax poziciju, pa se njihovom
usporedbom moZe stedi uvid u eventualne kvalitativne promijene.

Promjene za svaku od varijabli Vt u odnosu na odgovarajudu

varijablu u V na svakom od q pseudokanoni&kih faktora

t+1

transformiranih u varimax poziciju eksplicitno su odredjene

razlikom particija

by =V, =V, ..

Odnos koordinata varijabli stanja u V_ 1 V u prostoru

t+1

varimax faktora odredjen je kosinusima kuteva particiija Vl
1V,

y = di T -1/2yTy a3 T -1/2

v, = diag(V,V,) V;V,aiag(V,V,)
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2.4 Promax transformacija pseudokanoniékih faktora

Neortogonalno parsimonijsko rjedenje je, o€ito, bli-
Ze stvarnim procesima promjene odnosa latentnih dimenzija.
Stoga su pseudokanonic¢ki faktori podvrgnuti i promax trans-
formaciji (Hendrickson i White, 1964).

RAkxo se definira matrica

0= (v, l6+1/ v, )

gdje je § neka proizvolijina konstanta (u programu LIMAX §=4).

Operacijom
LQ =A
gdije je

Q= 0* (aiag(Q*Ta")™)1/2

@* = (LTLY'LTW »

dobit ¢fe se aproksimacija neortogonalne parsimonijske solu-
cije definirane super matricom A; ova je solucija, naravno,
promax solucija Hendricksona i Whitea (1964), odnosno, par-

simonijski koordinirani sustav za vektore iz {Vt, 14 }. Pro-

t+1
cjena vierojatnih korelacija promax faktora definirana je

operacijom

M = (QTQ)'I r

-

t+1} i promax faktora tada su

a korel:-ije varijabli iz {Vt,V
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Particije A, i A2 matrice

1

koordinate su vektora varijabli tranzitivnog stanja opisanih

nad variiablama L i V.,, & prostoru promax faktora.

1

3. PROGRAM LIMAX

Na osnovu algoritma za analizu strukturalnih promjena
(Harris, 1963; Momirovié, 1972) i algoritma za pseudokano-
ni&ku faktorsku analizu (Bosnar, Prot, Momirovié, LuZar i
Dobridé, 1982) i ovdje opisanog algoritma za pseudokanonicku
analizu strukturalnih promjena,napisan je program LIMAX.

Ovaj je program moguce primijeniti:

(1) Xada je neki stohastifki proces takav da se, osim kvan-
titativnih, mogu olekivati i strukturalne promjene, da-
kle promjene medjusobnih odnosa obiljeZja, ili se samo

takove promjene mogu ocekivati;

(2) kada je iz bilo koga razloga potrebno utvrditi struktu-

ralne promjene u dva sukcesivna tranzitivna stanja.

Program LIMAX izveden je u pet segmenata u okviru ko-
jih izvodi ove operacije:

(1) formira super matricu opisa entiteta u tranzitivnim sta-
njima t i t+1;

(2) analizira latentne dimenzije pod komponentnim modelom i
fikeira broj dimenzija u skladu sa Guttman-Kaiserovim

kriterijem;



(3)

(4)

(5)

(6)

(7)

(8)

(9)

(10)

(12)
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za tako formiran broj faktora odredjuje komunalitete

iterativnim postupkom;

definira unikvitete na temeliju tako procijenjenih ko-
munaliteta i formira reduciranu matricu kovarijanci
varijabli reskaliranih na inverznu metriku uniknih kom-

ponenata;

odredjuje glavne osovine reskalirane reducirane matrice
kovarijanci, fiksira broj faktora u skladu sa DMEAN
kriterijem (Momirovié i Stalec, 1973) i reskalira fak-

tore na metriku standardiziranih varijabli;

matricu pseudokanoni&kih faktora particionira na matri-
ce koordinata vektora varijabli tranzitivnih stanja t i
tE+1;

razlikom koordinata varijabli u tranzitivnim stanjima
t i t+! odredjuje strukturalne promjene u sistemu pseu-
dokanonickih faktora;

odredjuje kosinuse kuteva particija pseudokanonickilii
faktora u tranzitivnim stanjima t i t+1;

rotira pseudokanonicke faktore u normal varimax pozi-
ciju (Kaiser, 1958);

matricu pseudokanoniékih faktora u varimax poziciji par-
ticionira na matrice koordinata varijabli tranzitivnih

stanja t 1 t+1;

razlikom koo:rlinata varijabli tranzitivnih stanja t i
t+! odredjuje strukturalne promjene u sistemu pseudokano-

nic¢kih faktora u varimax poziciji;

odredjuic kosinuse kuteva particija pseudokanoni&kih fak-
tora u varimax poziciji tranzitivnih stanja t i t+1;
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(13) rotira pseudokanonicke faktore u promax poziciju
(Hendrickson i White, 1964);

(14) matricu sklopa pseudokanonickih faktora u promax po-
ziciji particionira na matrice koordinata vektora va-
rijabli tranzitivnih stanja t i t+1;

715) razlikom koordinata varijabli u tranzitivnim stanjima
t 1 t+! odredjuje strukturalne promjene u sistemu
pseudokanonic¢kih faktora u promax poziciji;

(L6) ocdredijuje kosinuse kuteva particija pseudokanonickih
faktora u promax poziciji u tranzitivnim stanjima ¢ i

t+z-

Program LIMAX napisan je u meta Jjeziku SS, verzija
5.2/M (Zakraj$ek, Stalec i Momirovié, 1974; Momirovié, &ta-
lec i Zakrajsek, 1982). Korisnicima je dostupan u datoteci
SRCE*SS-MAKRO Sveudilifnog racunskog centra u Zagrebu.

4. PONASANJE ALGORITMA
Za ilustraciju efikasnosti algoritma predodeni su re-

zultati oblimin transformacije pseudokanonickih faktora* do-
bivenih u sklopu jednog kineziolo3kog istraZivanja.

* Ostali rezultati koji nisu ~~gli biti objavljeni u ovom radu pohranjeni
su u arhivi Instituta za kineziologiju Fakulteta za fizicku kulturu
Sveudilista u Zagrebu
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U sklopu obuke rvanja za studente I godine fakulteta
za fizilku kulturu, $kolske godine 1981/82 na uzorku od 115
studenata postavljen je cilj kvantitativne promjene jednog
skupa varijabli energetske regulacije uz uvjet da kvalita-

tivni (strukturalni) odnos varijabli ostane nepromijenjen.
Uzorak primijenjenih varijabli:

PRVO MJERENJE

1 CUC - &udnjevi sa partnerom na ledjima
1 DSM - skok udalj s mjesta

1 DTK - dizanje trupa na klupici

1 SKL - sklekovi na tlu

1 ZGIB - zgibovi na predi

1 NABAC prebacivanje partnera hvatom oko pojasa.

DRUGO MJERENJE

2 Cuc - &ulnjevi sa partnerom na ledjima

2 DSM - skok udalj s mijesta

2 DTK - dizanje trupa na klupici

2 SKL - sklekovi na tlu

2 ZGIB - zgibovi na predi

2 NABAC =~ prebacivanje partnera hvatom oko pojasa.

U prostoru motoric¢kih varijabli registriranih prije
i nakon obuke rvanja algoritam ekstrahira i transformira u
promax poziciiju &etiri pseudokanonickih faktora (rezultati
su predoleni u tabelama 1, 2, 3, 4 i 5).

U matrici sklopa, tabela 1, prvi faktor (PRX 1) jas-
no je definiran podjednako visokom projel.cijom varijabli
dizanje trupa na klupici prvog i drugog mjerenja (1 DTK,

2 DTX). Projckcije ostalih varijabli daleko su niZe, ali
podjc.nake visine i u prvom i u drugom mjerenju. Drugi fak-
tor (PRX 2) definiran je podjednako visokom projekcijom va-
rijabli skok udalj s mjesta prvog i drugog mjerenja (1 DSM,
2 DSM)., Preostale projekcije varijabli na ovaj faktor su
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‘niske, ali odgovaraju visinom projekcija korespondentnim va-
rijablama prvog i drugog mjerenja. Treéi faktor (PRX 3) pod-
jednakim, visokim projekcijama u prvom i drugom mjerenju opi-
suju varijable zgibovi na preéi i sklekovi na tlu (1 ZGIB,

2 2GIB, 1 SKL, 2 SKL) a niZe projekcije ostalih varijabli po-
nasaju se sli&no kao i kod prethodnih faktora. Ista forma se
ponavlija i na Cetvrtom faktoru (PRX 4) s tom razlikom Sto ga
visokim i podjednakim projekcijama za prvo i drugo mjerenje
opisuje visSe varijabli: sklekovi na tlu, ¢uénjevi sa partne-
rom na ledjima i prebacivanje partnera hvatom oko pojasa

(1 SKL, 2 SKL, 1 CUC, 2 CUC, 1 NABAC, 2 NABAC).

Da su projekcije pojedinih varijabli podjednake na eks-
trahiranim faktorima za prvo i drugo mjerenje jasno je prika-
zano vedinom nultim ili minimalnim razlikama koordinata tran-

zitivnih stanja u t i1 t+1 u prostoru oblimin faktora (tabela 2).

Isto tako podaci o visokim kosinusima kuteva particija
korespondentnih oblimin faktora (tabela 3) potvrdjuju da je u
ovom slucdaju algoritam potvrdio da je ispunjen zadani uvjet
pokusa, te da primjenom kineziolo%kog tretmana nije doflo do
strukturalnih promjena u skupovima izmjerenih varijabli.
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Tabela 1 - SKLOP PROMAX FAKTORA

PRX 1 PRX 2 PRX 3 PRX 4
1 CcuC -.0186 .1924 -+1312 .5910
1 DSM .0266 .8987 .1469 -.0587
1 DTK 8332 .0043 -.0823 .0728
1l SKL .1134 -.1780 .2738 .7195
1 ZGIB -.1506 .0486 .8770 .0725
1 NABAC -.1534 -.0167 -.1366 .6223
2 CuC -.0703 .0971 -.1383 .6839
2 DsM .0471 .9019 .0184 .0627
2 DTK . 9604 .0587 -.0387 -.0481
2 SKL .1300 ~+1455 .2988 .6136
2 ZGIB .0336 .1220 .8908 -.0648
2 NABAC -.0308 +1233 -.0886 L4721
Tabela 2 - RAZLIKE KOORDINATA (t = (t+1)) TRANZITIVNIH

STANJA

PRX 1 PRX 2 PRX 3 PRX 4
1 CcucC .0517 .0953 .0070 -.0929
1 DSM -.0205 -.0032 «1285 -.1214
1 DTK -«1272 -.0544 -.0436 .1209
1 SKL -.0165 -.0324 -.0250 «1059
1 2GIB - -.1842 = 0732 -.0138 .1374
1 NARAC -.1225 -.1400 -.0480 .1503
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Tabela 3 - KOSINUSI KUTEVA PARTICIJA PROMAX FAKTORA

PRX 1 PRX 2 PRX 3 PRX 4
PRX 1 .9661 .0213 =+1397 -.0490
PRX 3 .0069 .1851 .9882 -.0303
PRX 4 . 0933 -.0098 .1291 .9645

Tabela 4 - STRUKTURA PROMAX FAKTORA

PRX 1 PRX 2 PRX 3 PRX 4
1 CGUC .1005 «3375 .0299 .5947
1 DSM .0614 .8829 1310 .2097
1 DTK .8235 .0201 .2476 2877
1 SKL .4206 -.0061 .5245 .7873
1 2ZGIB «1952 ,0583 .8415 «2937
1 NABAC -.0266 .1365 -.0144 .5353
2 CuC .0730 .2651 .0313 .6477
2 DsM .0689 .9168 .0450 .3008
2 DTK .9322 .0442 .3030 .2288
2 SKL 4161 .0003 .5249 « 7011
2 ZIGT .3451 .0973 .8835 .2306
2 NABAC .0704 «2391 .0344 .4678

Tabela 5 = KORELACIJE OBLIMIN FAKTORA

PRX 1 PRX 2 PRX 3 PRX 4
PRX 1 1.0000
PRX 2 -,0033 1.0000
PRX 3 »3709 =+0099 1.0000
PRX 4 .2850 .2432 .2875 1,0000
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2,9 ALGORITAM I PROGRAM QUQULELE
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Asortiman sadrZaja sportskog treninga viSestruko je
ogranifen, bilo da su ogranifenja uvjetovana mjestom odrZa-
vanja treninga, raspoloZivom opremom, ili vremenom trajanja
i sl., pa su treneri Cesto suofeni sa problemom odabira od-
redjenog broja iz ogranidenog izbora sadrZaja treninga.

Objektivna taksonomizacija sadrZaja transformacijskih
operatora, ako se njihov odredjeni broj odabire iz nekog og-
ranifenog broja moguéih sadrZaja, znatno olak¥ava rjesSenje
problema strukturiranja sadrZaja treninga u danim tipiénim
uvietima. Time se znatno povedfava operativna efikasnost i
kreativna uloga trenera, a znatno smanjuje vierojatnost ut-

jecaja pogreske subjektivne procjene.

Algoritam i pridruZeni program QUQULELE efikasno rje-
Sava problem taksonomizacije sadrZaja transformacijskih ope-
ratora opisanih fiksnim brojem iz ogranienog broja atributa.
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NAZIV PgroCGRrAMA

#*¢ GUGULELE ®*«*

AUTORI
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K, BOSNAR

Ky MOMIROVIC
FUNKCTIUA

PROGRAM QUGULFLE IZvOp! TAKSONOMSKU ANALIZU NEKQG SKUPA
ENTITETA KoJl gu OPISANI 1Zgokom FIKSNOG BROYA oBVEKATA 1Z NEKOG
SKUPA, MJERE s IcnosTl ENTITETA DEFINIRANE SU U NORMIRANOJ HAMMING
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KARAKTERISTICNIM VEKTORIMA MATRICE MVERA SLICNOGTE+ NORMIRANEM
NA PRIFPADNE SVOUSTVENE VRIVEDNOSTI. BROV TAKSONOMEKIK DIMENZUA
DEFINIRAN JE BROJEM SVOVSTVENIH VRIVEDNOSTD VECIn OD PROSJEKA
NENULTIR SVOVSTVENIH VRIJEDNOSTI ILI UNAPRIVED pIKSIRANIN BROVEM
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RELACIJA TAKSUNOMSKIK DIMENZIVAs PROGRAM 1ZVOOI DVIJE REGRES]JSKE
ANaLIZE, Fop moDELOM NAVMANJIH RVADRATAW ANALIZy OBJEKATA 1ZBORA
U PROSTQRU TAKgONQOMSKIKM DIMENZIYA 1 ANALIZY TAKGONOMSKIH DIMENZIJA
U PROSTORY I1Z4BoRA,

ALGORITAM® OPIS PRGGRAMA I PRIMVER PRIMJENE OVOG FROGRAMA JE U
RADU

PROTY F,+ AsA, ZENKINs K, BOoSNAR, K, MOMIROVIC | 4o KNAP

"AN ALGORITHM FOR TAXONGMIC ANALYSIS of DATA O0BTAIRED W
FIXEDL NyMBER FQRCED CHICE EXPERIMENTS™ ' ’

"C OMPST AT « B4", PRAG 19b4, '
ALGORITAM I PRQGRAM SU REZULTAT ZAJEDNICckOG RADA MATEMATICARA

I INFORMATICARA IZ INSTITUTA ZA SOCIOLOGIVO Y LJUBLJUANTY SVEUCILIS
NOG RACUNSKOG CcERTRA U ZAGREBU, FAKULTETA ZA FIZICRU KULTURU U
ZAGREBU I VYCIGLITELYNOGQ CENTRA AKADEMI] NAUK oSSR, MoSKVa,

ZA ALGORITAM I Kop SU 0DGOVORNI KNAP | ngnzapv:c.
A 7A ONRZAVANJE 1 KoNZULTACIJE PROT [ BOSNAR,

PRIPREMA FODATAKA
KONTROLNI ZAPIS I POpACI U FILEU DATA,
oVA VERZIJA FROGRAMA QUAULELE MOUZE ANALIZIRATI pO 250

ENTITETA OPISANIM NAD DO 250 UBUEKATA UZ UVWET pA YE FIKSNI BROV
1ZBoRkA VEC] Op 1 A MENJI oD M=l GDYE JE M BrROV VARIJABLL,

IZVRSNI DI0 PRUGRAMa

BLOK 1, PRETHODNE TRANGFGRMACIJUE I FORMIRANJE MmATRICE
MJERA SLICNOSTI

® % & % & 3 & B % & F R E RE ¥ R P R F E &SR N E S & R R FREERFT FEERE PSRN EEEEREFF D EF R S =



JLELE *% FILES STALEC*RSIZ TIME? 143393865

NUTPUT(DEVICE=FR)
HEADING(TEXy=l U @ U L g L E,T)
HEADING(TEXT=FROGRAM Za TAkSONOMIJU ENTITETA S FIKSNIM BROVEM 17BQRA)
HEADINGITEXT=VERZzIJUA L=04p)
TEAT(TEXT= GUGULELE)
TEAT(TEXT=MATR]CA MYERA SLicnOsTl)
INPUT(DATA=DATA)
SORT(IN=SCOREsQUT=E)
MULT (A=B,B=B,TB.,M=55)
SCALE(C=SS,p=S)

DELETE(MATR X=5S)
PRINTIMATRIX=S,TEXT=MATRICA MJUERA SLICNOSTI)
-

- BELOK 2, OSNOVNE CRTOGONALNE DIMENZIJE, U NAREDBI
. HOTELLING, MIN=l/Ms» M=pRUJ VARIVABLI,

L]

TEXT(TEXT=0RTO= GONALNE  DIMENZIVE)

DIAGONALISATION(R®S)

HOTELLING(NUMES+p=HT)

HOTELLING(NUM=] sF=W0)
DELETE(MATRX=LAMBDA)
DELETE(MATRIX=X)

TRANSPOSE(OLD=NHT ,NEWSH)

MULT (A=HT B=H M= AMBDA)

PRINTIMATRIX=k,TEXT=0RTQEONALNE DIMENZIUE)

RESIpUAL(R=§FaKT)

PRINTIMATRIXSRES, TEXTTReZIpUAL] MUERA SLICNOSTIWD)

L |

L BLOK 3, TAKSONOMSKE DIMENZIJE,

L]

TEXT(TEXT=KQSE TAXONOMSKEDIMENZ JJUE)
VARIMAX(IFEHT ., TAU=GT 4FNSTTN)
TRANSPOSE(OLD=GT ,NEW=G)

MULT (A=QT Be AMBDAIM=GTL)
HUFT‘A-GTL.B.G|MCREL|

SCALE (C=REL R&M)

DELETE(MATRX=GTL!
PRINTUMATRIXSTT T+ TEXT=TAKSONOMSKE DIMENZ]JE)
PRINT(MATRIX=MsTEXT=KOSINUST KUTEya TAKSONOMSKIH DIMENZ] jA)
L
" BLOK 4, SK OF | STRUKTURA TAKSONOMSKIK DIMENZIVA,
-

TEXT(TEXT=sKLOP 1 STRUKTURA TAKsoNA)
MULT(A=TT+B=gBspM=yOLINA)

MULT(A=B,TA,B=BsM=SVINJA) ‘
NIAGMULT(A=yoLINA+ToDESyINJAsC==0 Ses=KRAVA)
DIAGMULT(A=KRAVA ,T1D=REL s CE==DeSsLM=F)
INVERSION(R=MIRINVETINY)

MULT(A=F  TA,B=TINV I M=A)

PRINT(MATRIX=A.TEXT=SKLQOP TAKSONUMSKIH DIMENZIJA)
pR;NTtmaTRlx-F.T.TExT#srRunTURA TAKSONOMSKIK DIMENZIJA)
&

. BLOK §, REGRESIJSKA ANALIZA VARIVYABL] U PROSToRU
B TAKSONOMSKIW DIMENZ[JA,

L

TEXT(TEXT=REGRESISKAANALIZA  VARJJABLI)
MADMULT(A=Wp,C=0 ,0sM=227)
TRANSPOSE(OLD=Z27 2 NEW=ZyI12)

TRANSPOSE(OLD=TT (NEW=TTT)
MERGE(INI=ZVIZ s IN2®TTT,QUT=JTT)

MULT(A=JTT sTAWB=TT MUty

INVERSION (ReyTyeRINV=IUTY)
MULT(ASIOT Y, BRuTT TR M=10TT)
MULT(A=IJTT BB 1M=EETA)
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MULT(A=B,TA,B=JTT M=BUTT)

MULT{A=BJTT,B=BETAM=RQVAR)

MULT (A=dTT,B=BETAWM=YTT7)

MULTIASUTTZ TALB=UTTZ v M=BJEL)

NIAGMULT(A=ROVAR ,DZSVINJAC==0 .5+ M=ROVA)
DIAGHULT(A=ROVA.D=BUEL C=wp,SeRM=ROV)

PRINTIMATRIXN=YTTZ TEXT= REPRODUKCIJA PRISILNIH IZBORAI
PRINTIMATRIX=BETATEXT= REGRESIJSKI KOEFICIVENTI U PRUSToRU TAX DIMENZIJA)
PRINT(MATRIX=ROVAR'TEXTaMyULTIFLE KOVARIANCE VARAIABLII
PRINT(MATRIX=RoV,TEXT=MULTIPLE KORELACIJE VARIJABLI)

-

» BELOK 4, REGRESIJSKA ANALIZA TAKSONOMSKIh DIMENZIVA U

* PROSTORU yARIJABLI

L]

MERGE (IN1=ZVIZ,IN2%BOuT=UB)

MULT (A=JdBsTaAE=ypfi=gBR )

INVERSION (R= BB ,RINVEJLII )

MULT (A= ,B5UB, TB MZy1IR)

MULT(A=JTIIB B=TT,TB'MBRETAV)

MULT(A=TT,Bs B ,MaTTyUBI

MULT (A=TTJUBR«B=BETAVIMERQTAX)

MULT(A=yB,B=BETAY M=yBZ)

MULT(A=UBZsTA'B=yBZyMECRN)

DIAGMULTIA=ROTAX ,D=RELC=wg,EalM=ROTA

DIAGMULT (A=ROTAD=CRN1Coeg 5 RIM=ROT)

PRINTIMATRIX=uBZ ,TEXT® REFRODUKCIJA TAKSONOMSKIH SKoRUVA)
PRINT(MATRIY=BETAVITEXT=REGRESIUSK] KOEFICIVENT] U PRUSTQRU VARIJABLI)
PRINTIMATRIX®ROTAXsTEXT= NULTIPLE KoQVARLJANCE TaAX DIMEnZIuA)
PRINT(MATRIX=ROT,TEXT= wULTIPLE KQRELACIVE TAX DIMENZIVA) ~

L]
. Krad PROGRAMA @ U&sULULELE
»
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ALGORITAM ZA TAKSONOMSKU ANALIZU MATRICA PODATAKA DOBIJENIH
U EKSPERIMENTIMA S FIKSNIM BROJEM PRLISILNIH IZBORA

Prot, F., A.A. Zenkin, K. Bosnar, K. Momirovié i Z. Knap

SAZETAK

PredloZen je algoritam i napisan program koji provo-
di taksonomsku analizu skupa entiteta opisanih izborom fiks-
nog broja objekata iz nekog skupa. Bazi&na solucija odredje-
na je svojstvenim vektorima matrice mjera slidénosti formira-
ne skalarnim produktima normiranih vektora entiteta u Hamming-
ovoj metrici. Finalna solucija odredjena je ortonormalnim

transformacijama dimenzija baziéne solucije.

* Ovaj rad je izvorno napisan na engleskom jeziku i bit de prezentiran
na Medjunarodnom simpoziju racunarske statistike, COMPSTAT ‘84, Prag,
1984,
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1. UVOD

Algoritam i program QUQULELE izvode taksonomsku ana-
lizu nekog skupa entiteta koji su opisani izborom fiksnog
broja objekata iz nekog skupa. Mjere sliénosti entiteta de-
finirane su u normiranoj Hamming metrici, kao skalarni pro-
dukti vektora entiteta jediniéne duZine, opisanih nad objek-
tima izbora. Osnovna solucija je odredjena karakteristi&nim
vektorima matrice mjera sli¢nosti, normiranim na pripadne
svojstvene vrijednosti. Broj taksonomskih dimenzija defini-
ran je brojem svoistvenih vrijednosti veéih od prosjeka ne-
nultih svoistvenih vrijednosti ili unaprijed fiksiranim bro-
jem dimenzija pod nekom hipotezom. Taksonomske dimenzije for-
mirane su ortonormalnim transformacijama dimenziija koje tvo-
re osnovni koordinatni sustav. Program odredjuje matrice
sklopa, strukture i relacija taksonomskih dimenzija. Program
izvodi dvije regresijske analize, pod modelom najmanjih kva-
drata, analizu objekata izbora u prostoru taksonomskih dimen-
zija i analizu taksonomskih dimenzija u prostoru izbora.

2. ALGORITAM

Neka je E = {ei; i=1,...,n} skup takmidara iz neke
populacije P, i neka je 0 = {oj; j=1,...,m} skup kona&nog
broja sadrZaja transformacijskih operatora izvuden iz nekog

univerzuma U, u jednoj fazi trenaZnog ciklusa T.

Neka je za svakog eiélE izabran fiksni broj k;
1<k<: -1 sadrZaja tranzitivnih operatora oje.o. Neka je
rezultet operaciie izbora kodiran tako da je svakom e; pridru-

Yen opis definiran vektorom BT=(bij)={bi1,...,b 1. Za svaki

od k odabhranih sadrZaija oj u vektoru BI neka je b =1, a za
T

ostalih (m-k) neizabranih sadrZaja neka je, u vektoru B;

b..=0.
27
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Organizirajmo vektore kodiranih izbora u matricu

B = (bij); i=1,.e.,n, j=1,...,m,
tako da vektori BI ¢ine retke formirane matrice. Matrica B
je potpun opis trenaZnog ciklusa T, u okviru kojeg je nad
svakim takmicarem ejE’E primijenjen fiksni broj k konaé&nog

broja sadrZaia ojG'O.

2.1 Miera slinosti

Normiranom Hammingovom metrikom tj. skalarnim produk-
tom vektora entiteta jedinidne duZine, opisanih objektima
izbora

C =D'C*D!
gdije je
C* = BRT

? = diag (*

odredjena je prirodna mjera slidnosti entiteta eiEJE u pro-
storu izbora fiksnog broja sadrZaja ojéio.

2.2 Osnovna ortoaonalna solucija

Neka se matrica mjera sliénosti dekomponira na produkt
C=YnyT

u koiem sn u matrici Y=(?i); i=1,...,n lijevi svojstveni vek-

tori, po retcima normirane, matrice B, a u dijagonalnoj



151/

matrici ﬁ=(ii); i=1,...,n, niima pridruZene svojstvene vri-

jednosti.

~

Matrica ( se moZe razloZiti na dva sumanda

Prvi sumand definiran je produktom
C=YarYT

gdie je A=(Ap); p=1,...,q matrica prvih g svojstvenih vri-
jednosti, poredanih po velidini, a Y=(yp) matrica njima pri-
druZenih lijevih svojstvenih vektora po retcima normirane ma-
trice B. Broj g mo¥e biti odredjen ovako:

a/ g = broj svojstvenih vrijednosti veéih od prosjeka
nenultih svojstvenih vrijednosti
il
b/ g = apriori fiksiran u skladu s nekom hipotezom, u
pravilu s nekom hipotezom o taksonomiji sadrZa-
ja tranzitivnih operatora.

Drugi sumand je odredjen produktom

C=Y 8 yr
agdie Je H=(it); t=g+1,...,n matrica preostalih svojstvenih
vrijednosti i niima pridruZenih svojstvenih vektora Q =(§t).

Koordinate entiteta na ortogonalnim dimenzijama odre-

djuie operacija
H=Yh1/2.

Matricom reziduala koeficijenta slicnosti
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W=C- HHT =

predoden je onaj dio sli¢nosti entiteta koji se ne moZe re-

producirati sa a zadrZanih dimenzija.

2.3 Finalna neortogonalna solucija

Transformacija

HQ=T= (ti_p); i=]l,e..,n, p=1,...,q

uz uvjet
070 = QAT =1

koja minimizira parsimonijsku funkciju

s

I (1ez)e

el
w=mn ) g £y -
i=1 p=1 P p=j1 i=1

1

formira kosokutni taksonomski koordinatni sustav entiteta,
gdije je (), ortonormalna transformacijska matrica, istovre-
meno matrica relacija ortogonalnog i kosog koordinatnog su-

stava.

U matrici
M = (aiag TTT)"*/2TTT (diag TTT) "2/2

nalaze se relacije kosih taksonomskih dimenzija, definirane
kosinusima kuteva izmedju taksonomskih dimenzija.
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2.4 Stryktura i sklop taksonomskih dimenzija

Matricom
F = (atag TTT)7'/2TB(aiag BTB) /2

odredjene su ortogonalne koordinate vektora objekata izbora
u prostoru kosih taksonomskih dimenzija, dakle struktura tak-

S0nNa.

Sklop taksonomskih dimenzija definiran paralelnim pro-
jekcijama vektora objekata izbora na kose taksonomske dimen-

zije odredien je operacijom

A=F M.

2.5 Regresi ska analiza izbora sadrZaja u prostoru
taksonomskih dimenzija

Neka je matrica ¥ formirana tako da je matrici T pri-
druZen vektor sa n jedinica, tj.

ve [117]

i neka je

WE=BWE tr(ETE) = min

gdie su u matrici B regresijski koeficijenti, a u matrici [
re: du. li, Pod modelom najimanjih kvadrata, recresijski koefi-

cijenti

8 = (vTv)~1yTp
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omoguéava reprodukciju izbora sadrZaja

B* = vp = w(yly) " 1yTR

u prostoru taksonomskih dimenzija.

Multiple korelaciije prisilnih izbora i taksonomskih
dimenzija odredjene su operacijom

5 = (diag BTB)-I/ZBTW(WTW)_leB (diag B*TB*)-1/2.

2.6

Regresijska analiza taksonomskih dimenzija u prostoru
izbora sadrzaja

Neka je

matrica § formirana tako da je matrici B pri-
druZen vektor sa n jedinica tj.

S = [i ' B

.

i neka je

B* =
LAl tr(FTE) = min

gdje su u matrici B* regresijski koeficijenti, a u matrici €
reziduali. Pod modelom najmanjih kvadrata, regresijski koefi-
cijenti

* = (STS)STT

omogudavaju reprodukciju taksonomskih vrijednosti entiteta ope-
racijom

T* = S8* = S(STS)*STT,

Multiple korelacije taksonomskih dimenzija i izbora
sadrZaja odredjene su operacijom

px = (atag TTD) TH/27TS(STS) 1S T (atag T*TT*) 71/,
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3. PROGRAM

Prezentirani algeritam je inplementiran u programu
QUQULELE napisanom u verziji 5.2/M programskog sistema SS.
Program je pohranjem u bibliotekama FFK*WORK i SRCE#*SS-MAKRO.
Aktiviranje programa i neophodan opis podataka nalaze se u
priru&niku za kori¥tenje programskog sistema SS (Stalec,
Memirovié i Zakraisek, 1983).

QUQULELE moZe analizirati do 250 entiteta opisanih
ogranidenim brojem izbora iz kolekcije do 250 objekata.

4, NUMERICKI PRIMJER

Sa ciljem provjere efikasnosti algoritma i programa,
konstruiran je primjer gdje je matrica podataka formirana
tako da sadrZi tri taksona od po 10 entiteta, te 10 entite-
ta-distraktora sa izborima koji ne odgovaraju definiciji
niti jednog od tri taksona.

Kao &to je vidljivo usporedbom rezultata u tabelama
1 i 2, programom su ispravno identificirana sva tri taksona
i izvrsSena je ispravna klasifikacija entiteta, %to govori u
prilog valjanosti algoritma i programa.
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Tabela 1 - ULAZNI PODACI; sa DIT su oznaceni distraktori

0BJ2 0BJ3 (0BJ4 O0BJ5 O0BJ6 O0BJ7 0BJ8 0BJ9 0BJ10

0BJ1

— O~ O — OO0~ 0000000000000 0000000000000 O0OO0O0O00O

OO0~ 000—~000000000D0 e re—rr 000000000 O

oleol jl dolloeol delaleliclleaiolalieoliecliofleolel f of i o Nt _F 2 X Jdeolefleolealeolaioleofliele]

..I...I.ﬂUnU..-lnU00100000000000_1111111111_0000000000

e lelolc ol el ol S ——————_, Yo el = e = oo e lelefelel= e l= oo e o)
OO0~ O~ 00—+ 000000000000 COOOOOOOD

nU100000110.1..|1114....1111100000000000000000000

OO~ 00—~ 00000 0000000000000 OOO ™ v« v x v +— v v |

OO0~ 00—~ 0000000000DOCO0000COCOOO — a5 — — v— — —
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Tabela 2 - FINALNA TAKSONOMSKA SOLUCIJA - REZULTATI ENTITETA
NA TAKSCNOMSKIM DIMENZIJAMA

VRX 1 VRX 2 VRX 3

DITOO1 .0456 .3698 .4060
DITO02 .3515 .3399 .3707
DIT03 .0120 .3616 .3699
DITC04 .3298 .3448 .3090
DITOUS 3632 .0136 .3865
DITONG .3082 .3100 .3033
DITCO7 .3664 .3676 .0008
17008 .3382 .3514 .3560
DITCO9 .3736 .0240 .3978
DITO10 .3383 .3520 .3302
MIKIO1 . 9980 -.0002 .0000
MIKI02 .9980 -.0002 .0000
MIK103 .9980 -.0002 0000
MIKI04 .9980 -.0002 .0000
MIKIOS .9980 -.0002 .0000
MIKI06 .9980 -.0002 .0000
MIKI07 .9980 -.0002 .0000
MIKIO8 .9980 -.0002 .0000
MIKIO9 .9980 -.0002 .0000
MIKI10 [.998@ -.0002 .0000
NINAO1 =.0051 -.0030 9957t
NINAD2 -.0051 -.0030 .9957
NINAD3 -.0051 -.0030 .9957
NINAGS -.0051 -.0030 .9957
NINAQS -.0051 -.0030 .9957
NINAOG -.0051 -.0030 .9957
NINAQ7 -.0051 -.0030 .9957
NINAOS -.0051 -.0030 .9957
NINAO9 -.0051 -.0030 .9957
NINA10 -.0051 -.0030_ 9957,
PEPED! -.0033 71,9978 -.0016
PEPED2 -.0033 .9978 -.0016
PEPEQ3 -.0033 .9978 -.0016
PEPEO4 -.0033 .9978 -.0016
PEPEQS -.0033 .9978 -.0016
PEPE0S -.0033 .9978 -.0016
PEPEQ7 -.0033 .9978 -.0016
PEPE(S -.0033 .9978 -.0016
PEPE19 -.0033 .9978 -.0016
PEPL1O -.0033 .9978 -.0016
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2,10 ALGORITAM I PROGRAM LAV
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Izmedju razli¢itih metoda za analizu krivulja vjez-
be u posliednje vrijeme, zbog svoje jednostavnosti i nepo-
sredne povezanosti sa vedinom drugih metoda za analizu kine-
zioloskih informacija, faktorska analiza multivarijatnih
trajektorija postaje sve popularnija u analizi podataka do-
bijenih registracijom promijena koje nastaju u toku treninga.

Ove promjene, medjutim, mogu u mnogim sludajevima
biti maskirane djelovanjem sluc¢ajnih varijabli pogredke. Zbog
toga je predloZen algoritam i napisan program koji omogudava
analizu kvantitativnih promjena u toku treninga, ili analizu
promjena nekog kvantitativnog obiljeZja uopée,nakon elimina-
cije varijabli pogrefke. Iako mu je osnovna namjena analiza
krivulja vijeZbe, mo%e se primijeniti i u analizi razvoja bi-
lo kojih karakteristika, pa stoga i karakteristike koje opisu-
ju stanje i dinamiku promjena u podru¢ju fizicke kulture.
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FILE: sTaLEcekslz TIME? 14

NAZIV PROGRAMA

EPhessenntantan
. L AV 5
skppeaneutEavaa

AUTORI
L. PAVICIC
i, KARAMAN
K, mOMIROVIC
FUNKCIJA

LAV JE PROUGRAM ZA IMAGE ANALIZU MULTIVARIANTNIH THRAJEKTORIVA
NA BENTLERQVQU(BENTLER 1969) GENERALIZACIJI IMAGE ANALIZE,

METODA 1 ALGQRITAM gFisanl sU U
PAVICICs L,s Zo KARAMAN I Ko KCMIROVIC!
IMAGE ANALYSIS oF MULTIYARIATE TRAJVECTORIES,
FPROCEEDINGS OF STH INTERNATIONAL SYMPOSIUM
PCOMPUTER AT THE UNIVERSITY® CAVTAT,1983.PP 491497,
FRIPREMA PODATAKA

U OVOJ VERZIJI SS JEZIKA, DOZVOLJEN JE EFEKTIV UZURKp DO
10 000, BROJ VREMENSKIW TOCAKA Do 250,

PRIJE UPUTRERE PROGrAMA POTREBNO JE PRIREDITI

(1) DATQTEKU DATA $a POTRUNIM QRIGINALNIM PODACIMA U SVIM
VREMENSK M ToCKaAMA,
(2) DATETEKU ATA Sa pCoDACIMA U PRyOy VREMENSKOy TGCI,

(3) KONTROLNE ZAPISE PRIDRUZENE POUACIMA FOB (1) I (2),

IZVRSNI plo PROGRAMa

BLOK 0,
INPUT» cONTROL® SORT aND CONFORM ULA4NIK PODATAKA.

S 2 % F F RS SN 2R E B S E S F S ST PR T SRR EER RS ET R SR ER SRS RS ES S P o

»

OUTPUTI(DEVICE=PR)

HEADINGITEXy= L A V a7)

HEADING(TEXT=IMAGE ANLIZA MULTIVARIANTNIR TRAJEKTORIWA)
HEADINGI(D)

139:56

BAZIRAN



FILES STALEC#RSIZ TIMEY 149135886

TEXT(TEXT= LAY
INPUT(SCORE=TPApATA=DATA)
INPUT(SCORE=TF ] .DATA=ATA)
CONFORMUINI=TPA, INZ=TPL,0uTI=h OUT2=WT)
DELETE(MATRIX=TP2a)
DELETE(MATRIX=TFP])
CORRELATIONISCORE = hy C = CX» R = RX)
INVERGIONIRERX yRInVEXX,SMC=EF)
HADMULT(A = EF, C = g,0s M = F)
HADMULT(A = Wy € = §,00 M = JVEDAN!
DELETE(MATRIX = Cx)
DELETE(FATRIX = Rx)
DELETE(MATRIX = Xxx)
HADMULT(A = WTy ¢ = g,00 M = NJI)
MULT(a = Nile» Tae B = WTe M = SUM)
MULTEA = N1 TAs B = N1eo M = EN)
DIAGMULT(A = Fle p = ENe L » € = =l ,0s M = ENL)
DIAGMULT(A = SUM , D = EN L v © = wl,dy, M = AS)
CORRELATIONISCORE = WTy € = VAR, R & RX)
DIAG(A = VpRs C = 0,8y D = sD)
MULT(A = Fie TAy B = ASe M = F1AS)
MULT(A = Fle TAs B & SDy M = F1sDb)

DIAGMULT(A = JEDAN, D = F1AS, R M o= CENT)
LINEAR(A = Wr R = CENTW CB = =1,Uy M = ()
DIAGMULTI(A = WC: D = FiSpy R » € = =»],0, M = Ch)

DELETE(MATRIX = kT)

DELETE(MATRIX = N )
CELETE(MATRIA = RX)
DELETE (MATRI* = CENT)
DELETE(MATRIX = k)

BLOK 1,

LR I O

-

HEADINGI(TEXT = rRaWeD)

STATISTICS(GCORE = W, 7 = 2%, §)
DELETE(MATRIX = zZx)

MEADINGITEXY = CENTERED,D)

STATISTICS(SCORE = CWe Z 2 ZXy» S)

' DELETE(MATRIX = ZX)
¢cORRELATION(GCORE = Chs C = CXs» R = R)
HEADINGI(D) '

PRINTIMATRIX = R, TEXT = KQRELACIJE MJERENJA)
« FORM H _
¢=S=Es==g=

MULT(A % Clwy TAs B = CWy M = NH)
DIAGMULT(A = NHy DO = EN14R 4 M = H)

INVERSION(R = Hs RINV = IHy SMC = SHCX)
..t-.n.tqtnnnto..oic-Oasccntiaunantﬁ;lio-nil-oufoocnlftiathQ!O.la-c

+» FORM U
$z==gz===
DIAGMLLT (A = JHs 0 =1k s R+ C==1,0, M= IxD)
MULT(A = Cw, B = THD, M = y) '
s FORM C

ezSsSgEgs
LINEAR(A = Chy B = U, CR = =1,0y M = C)
s FORM G .
g=SEzmgl
MULT(A = C 4y TA v B = Cy M = GpN)
PIAGMULTIA = Gny O = Enleg o M 5 G)
e« FOrRM E
sa=EEzEs=

MULT(A = U, TA, B = U , M = NE)



FILE: STALEceRs1Z TIMEY 14339!86

DIAGMULTIA = NE+ D = ENys Re M = E)
« FORM A
szS=Eg===x=
4
DIAGMULT(A = IH, D = Ik, L » Ry C = =,5 M = A)
« FORrM F '
sz===g=c=
DIAGONALISATION(R = €y LAMBDA = DELTA» X = X)
MOTELLING(X = X, LAMBDA = DELTAW F = F)
« FORM K
ezSE==zs
MULT(a = F, B = F, 7B , M = LL)
DIAGMULT(A = Fy Ty O = LLe Re € = =0U,5s M = XX)
MULT(A = C, B = XX, M = K)
R L L e R A LR R AL R R AR AR A AL AL ARl AR bt R LA
L 3
« FPRINT § G,KsF
PRINTIMATRIXx=G)
PRINT(MATRIX=F4T)
PRINTIMATRIX=XX)
PRINTI(MATRIX=K)
-
*» CALC SUM OF SGUARES OF ELEMENTS gF1 G.E,AH
HADMULT(A = ©, = 2,0 + M = 62)
MULT(a 5 Fps B G2« M = G1)
MULT(A & Fy, B G1, TRM = sUMG2)
HADMUL T (A = B = 2,0 M = E2)
MULT(A = F B E2. M f EL) i
MULT(A = F1e B Els TReM = SUMEZ)
HADMU  1(a = A = 2;0 M= A2)
MULT(A = Fj. B a2 W E al)
MULT(A = F1s B aly TEsM = SUMAZ)
HADMULT!A = He = 2,0 » M = H2)
MULT(A = F1s B K2. M = Hi)
MULT(A = Fps B K1, TRsM = gUMHZ)

LB BNt BN BN B BN ol BN el

&
« CALC ALPHA
LINEAR(A = SUMEZ, B = sUMGZ, M = EFG)
DIAGMULT(A = SUMgE2, © = EPE , L + € = =« 0, M = ALPHAL)
DIAGMULT (A = ALPHAL, D = ALPHA], L+ C = 1,0, M = gNEA)
LINEAR(A = ONEAs B = ALFHals €B = o1 00 N = ALPHA)
PRINT(MATRIXY = a PHA, TeXT = ALPHa)
-
s CALC BETA
DIAGMULT(A = SUMA2y D = SUMK2s L o+ € = =140y M = BETAL)
DIAGMULT(A = BETALy D = BETALs Ly € = «1,3, M = 0ONgB)
LINEAR(A = oNEB, B = Bgval, CB = «j.py M = BETA)
PRINT(MATRIX=BETAy TEXT = BETA) )
-
]
HEADINGI(TEXT=KRAY LAV)
L]
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*

IMAGE ANALIZA MULTIVARIJATNIH TRAJEKTORIJA

LEO PAVICICE
Fakultet za fizidku kulturu
Sveucdili.ta u Zagrebu
ZIVAN KARAMAN i KONSTANTIN MOMIROVIC

Sveutilisni radunski centar
SAYETAK

U ovom radu predloZen je model za analizu multivari-
jatnih trajektorija koji se osniva na Bentlerovoj (Bentler,
1969) generalizaciji image analize. Algoritam za analizu mul-
tivarijatnih trajektorija, izradjen na osnovu ovog modela,
implementiran je u programskom jeziku SS.

1. vvoD

_ Nakon klasi&nih Tuckerovih radova faktorska analliza
vremenskih serija postala je metoda koja se polako, ali si-
gurno probija u podrulje analiza stohastidkih procesa. Neke
modifikacije Tuckerove osnovne metode (Momirovié i Karaman,
1982a; 1982b) nedavno su primijenjene u a alizi fiziolo3kih,
bickemijskih i psiholo&kih procesa, i osobito u analizi kine-
zioclo8kih transformacijskih procesa. Iskustvo je medjutim po-
kazalo da je u mnogim sludajevima podatke potrebno prethodno
oslobhoditi sludajnih smetnji, kako bi se bitna svojstva tra-
jektorija mogla odrediti na sigurniji i precizniji nadin.

* Prijevod rada publiciranog u Proceedings of 5th rnternational Symposium
"Computer at the University", Cavtat, 1983, pp. 491-497.
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2. MODFEL

Neka je ijiN, gdje je w={wj; j=1,...,m} skup vari-
jabli kojima se u svakoj vremenskoj to¢ki t, t=0,1,...,f Opi-
suju antropologijske i kriterijske karakteristike na temelju
koiih je moguée procijeniti efekte izazvane treningom T,,
k=1,...,9 koji je primijenjen na neku grupu sportaSa Grr
k=1, sawpGs

Neka je U={ui; i=1,...,n} uzorak iz neke grupe Gpr i
neka su efekti treninga Tk na svakom entitetu Ui =1 eiewn 0
kontrolnim tolkama t, t=0,:i{,...,f na manifestnu ili latentnu
varijablu Wy opisani vektorom

T = ‘=
Wi 5 (Wijo""' Wiggreee wijf) i=1,...,n
j=1'.--'m.

Neka je

wj = (wit) £ L TN
iI=]1,eee,n

t=0'1;co-'f

matrica rezultata entiteta iz U opisanih nad wj u vremenskim
totkama t. Bazi¢nu strukturu matrice Wj uvijek je mogude de-
finirati kao

T -
jzj@j J=1,...,m

W, * P

gdie je zj==(cp)j dijagonalna matrica sa ¢lanovima cj#o, a Pj
i Qj su ortonormalne matrice tako da je

E;% =] j=1,...,m

QIQJ = I Jj=1,¢..,m.
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Pretpostavimo, da se matrice HJ, j=1,...,m mogu de-
Yomponirati na dvije aditivne matrice Cj i Uj tako da je

Wj =Cj+!!j FmTis a4

i da su varijable iz Cj ortogonalne sa varijablama iz Uj' i
da vrijedi

CTU UT =0 J="Ywies 2

i da su varijable u matrici

Cj = (cit)j J=1,cc0,m
Il ave ;0

t=0’110¢|’f

poslijedica djelovania nekih generatora koji se mogu pripisati
efektima treninga u cijelom kontinuumu {0,f}, a varijable u

matrici

Uj = (uit)j J=1,.0.,m

iﬂl;---'n

t=1'0;--opf

sludajne varijable, nezavisne od ovih generatora.
O¢ito, matrica relacija izmedju vektora

) j‘:,co.,m
t=f,0,...,f

kojima su opisana stanja, definirana varijablom ijZW u toé-
kama ¢, t=0,1,...,f je, pod ovim modelom

= T =
w;rw-j = C}_Cj-'-ujuj J=1;se¢usm.
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Ali, kako je

..TJ = |T — / j = CECE
PP, = P, 1,07 = W, FoLin 2
to je
T . = ' fTD BT To pTy T T T i Fmil s s i
VT, = CIP,PT + CIP,PTU, + UIP,PIC, + UTP,PTU, 3=t,....m

Uoéimo da vrijedi
TF = T + = T § == * 5 &

i da su, prema tome, relacije izmedju matrice koja sadrZi
efekte generatora koji su zajednicki, za vrijablu wj, za
cijeli proces u intervalu {0,f}, i matrice registracije sta-
nia u toj varijabli u toku procesa u intervalu {0,f} na uzor-
ku U upravo identi¢éni relacijama izmedju wvarijabli kojima je
opisan efekat zajednifkih generatora promjena.

Definirajmo,generalizirani inverz matrice wj kao

17 =@, %P7 L

h:f @JZJ PJ JESEE P ras
i vo¢imo da vrijedi

T 6= = OF T s BT ¥ LA
pa je prema tome teorijske krivulje vjeZbe, definirane vri-
jednostima u matrici (., moguée odrediti ako je poznata matyri-
ca C;Cj. MnoZeniem matrice C}EjR; sa njenom transpozicijom

CIP.PIC, = c}cj(w}.wj)' (‘].-CJ- j=1,...,m.

J J 22

Uodimo, da, &ak i ako su varijable iz |/. ortogonalne, tj.
U}Uj = diag, matrica U}Rj?iuj nije dijagonalna matrica, jer,
kako je
o= WY
P, = W,0,1

B il
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to je

Tp pTy| = T -1|T .
UTP, PTU, = T, (WIW )~ Ul Je1,.00,m

i O [ |

§to nije dijagonalna matrica i ako je U}Uj dijagonalna matrica,
tj. i ako su varijable, specififne za pojedine toc&ke t,t=0,1,...,f
u kojima je analiziran trening i njegovi efekti opisani varija-
blom wj;.e‘- ¥, nezavisne.

Pretpostavimo, sada, da je

D; =U‘;'[:Uj j=1,...,m

zaista dijagonalna matrica. Tada je

I'T — T 2 j =
thJ-. Cjcj + Dj J=1,«.0.,m

T = WT - N2 L
Cjcj ijj Dj J=1,...,m
pa je
T T = TW _ N2 T -1 T _ N2 o
ako pretpostavimo da wgwj'ima regularan inverz.

Ako pri tome definiramo

s P Tiy y=1 ;
» — di& . . "=1'-.-
DJ g (thJ) _J ,m
problem spektralne analize krivulja vjeZbe moZe se rijediti

u ckviru generaliziranog Bentlerovog (Bentler, 1969) image
modela.
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3. ALGORITAM

Neka je

jEI’coo;m

iﬁ——j’.oc'n

t-_-o,.!,-..;f

matrica podataka dobijena onisivanjem nekog skupa entiteta
U={u,; i=1,...,n} na varijabli W, j=1,...,m u vremenskim to&-

kama t,t-:‘o,.f,...,f.

Definirajmo

. I
Hy = WiH, 5 Fotss v's

kao matricu necentriranih kovarijanci varijabli iz Wj i pret-

postavimo da je Hj, j=1,...,m pozitivno definitna matrica.
cefinirajmo
D;z = diag Hj Jeal,es o g

i procijenimo sludajne komponente stanja skupa U u tockama
t,t=0,1,...,f opisanog varijablom W iz W={wj; o, odie s m}

operacijom
T- 3 -1 2- -_1'.0' ]UT.

Necentrirane kovarijance varijabli iz Uj bit e ele-

mentci matrice

— T -]5- = 2py—1In2 i =
Ej UjUj n DjHj Dj J=l,ee.,m

pa e, pod ovim modelom, ocjena varijabli koje ovise od
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zajedniCkih komponenata procesa opisanog varijablom wj biti

C; = Wy-U; = W;(I-H;'D2) i=1,ee,m

J J J 3

sa matricom necentriranih kovarijanci

6 = I,

1 211=17 2 2 .
- = .+ . . g "= . =1 - - me
;= CIC, & = H,+D2H;*D% - 2 D Fdpeat s
Neka su, u dijagonalnoj matrici ﬁj=(6p)j, p=1,.0.,f+1
sveistvene vrijednosti matrice Gj' i neka su u matrici
X.=(x,_)., t=0,1,...,f; p=1,...,f+1 njima pridruZeni svojstve-

7 tp'j
ni vektori, skalirani tako da je X}Xj==I, % ot PR

Projekcije vektora entiteta na ortogonalne komponente
matrice Cj bit e

Vj=cjxj j‘f,-o-,m
pa je, na temelju vektora

V"=CT'X'=(ViP)j j=1,...,m
i'_'I'oc.’n
p=1’-n-'f+1

mogufe odrediti poziciju svakog entiteta u, iz U na ortogonal-

i
nim komponentama varijabli iz Cj.

Relativni zna&aj vrijednosti wvarijable wj u vremen-
skim to&kama t,t=0,1,...,f za odredjivanje ovih komponenata
proporcionalan je vrijednostima faktorske matrice

_ 1/ 2 -
Fj —Xjﬂ.j J=3;05 5 ;m

jer je, o€ito,

FijT=Gj j=1,...,m.
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Mjera adekvatnosti ovog modela za analizu spektra
promjena skupa U opisanog nad wj u vremenskom intervalu {o,f}
je

£ f
b T et
t=0 t=0 £t
aj = f ¥ £ f F=1 ; voninip i
¥ X git, 4 -5 - eit,
t=0 t=0 t=0 t=0
ali i miera
£ £
o v ait,
g. =1 - =0 t=0 - -
j 7 F ) 3 P o say
X 2 hE .
¢=0 t=0 °F

dje su . &lanovi tri .= D.H>? i=1,00. j
gdj L i matrice AJ DJHJ Dj' j=1, ,m Jje u

tu svrhu jednako pogodna.
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4. TESTOVI ZNACAJINOSTI

Distribucija mjera @ i Bj nije, za sada, poznata
pa ¢e, za testiranje hipoteza aj=a; i Bj=8;, j=1,...,m, gdje
su a; i B; neke specificirane vrijednosti tih mjera biti po-
trebno, postupkom Mostellera i Tuckeya, odrediti empirijske
funkcije raspodijele.

Sve komponente iz Vj nisu, naravno, od jednake vaZzZ-
nosti; vaZnost je tih komponenata proporcionalna svojstvenim
vrijednostima Gpj iz ﬁj. Pogodan heuristicki postupak za re-
dukciju broja cvih komponenata je

f+1

c.=num (6 ., > L & .,
J

1
2 %6, )

'+—1 j-=1,...,m

pa se analiza moZe usmjeriti samo na one komponente ij,
p=1,...,cj sa iznad prosjednom mjerom vaZnosti. Gubitak in-

formacija kod cve redukcije je, naravno,

“3 f+1
Z.= E 6 " z 6 5 j=1,---;m-
I pap P puy PI

Ni distribucija koeficijenata ftpj' t=0,1;v+ssE3
p:l,...,cj,cj+1,...,f+1 u faktorskoj matrici Ej nije, naZalost,
poznata, pa €e i ovdje biti potrebno da se, postupkom Mostellera
i Tuckeya, odrede empirijske distribucije ovih koeficijenata
kako bi se mogle testirati hipoteze tipa ftpj=f* i konstruirati

intervali pouzdanosti ovih koeficijenata.
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5. PROGRAM

Algoritam za image analizu multivarijatnih trajek-
torija implemetiran je u SS jeziku (Stalec, Momirovié i Za-
kraj$ek, 1983; Momirovié, Stalec i ZakrajSek, 1982). Program
omogucdava analizu uzoraka do 10.000 entiteta opisanih nekom
kvantitativnom varijablom u do 250 vremenskih todaka. Posto-
je dvije verzije ovog programa. Program TALAMBAS II je ekspe-
rimentalni program primijenjen u fazi ispitivanja ponasSanja
algoritma. Program LAV je kona¢na verzija implementacije pred-

loZenog algoritma.
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2,11 ALGORITAM I PROGRAM SCHOENEMANN
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Kose Prokrustovske transformacije sa ortogonalnim
rotacijama spadaju u klasu konfirmativnih metoda, pa c¢e
zbog toga biti koriStene kao objektivan test nekog modela
u sportu.

Koristit €e se, prvenstveno, za provjeru latentne
strukture subuzorka neke populacije sportasa i za uspored-
bu sa nekom hipotetskom strukturom, definiranom na temelju

neke teorije.

Osim toga, koristiti e se i u svim onim sludajevi-
ma kad Zelimo komparirati latentnu strukturu psihosomatskih
potprostora subuzoraka (u ma kojoj referentnoj ili finalnoj
todki) sa nekom populacijom sportasa, kako bi mogli optima-
lizirati proces treninga. |

PredloZeni algoritam i njemu pridruZeni program
SCHOENEMANN namijenjen je rjeSavaniju ove klase problema,



DENEKANN #» FILE! STaLEc#RSI1Z TIMED 14139156

NAZIV PROGRAMA

#e® S CHOENENMANN %o«

AUTOR]
Ne VISKIC=sTALFC
J, STaLEC
K MOMIRQOVIC
FUNKCIJA

SCHOENEMANN JE [MPLEMENTACIVA UZ NEZNATNE MoDIFIKACIJE METOpE

ZA ORTOGONALNU PROCRUST TRANSFORMACIUU SCHOENEMANNA (1946),

TA cg MoDIFIKACIJs SASTOY] U SLIVEDECEM: '

(1) ScHoENEMANNOUVA PROCEDURA SE PRIMUENJUYE NA yLASTITE VEkTORE
REDUCIRANE MATRICE KORELAUIVAY A NE NA FAKTORE TE MATRICE

(2) KgMUNALITETI SE ODREDJUJU NA TEMELYU BROvA FAKTORA I
HIPQTETSKIH KOMUNALITETA DOBIVENIH 1Z cILJNgE MATRICE

(3) PREpPLOZENA PROCEDURA pAJE KUSE FAKTORE U PRoSTURU VvEKTORA
ENTITETA I ORTOGONALNE FAKTOURE U PROSTORU VAKIVABLLe U TOM
SLUCAYU SOLUCIUA JE sLICcNA FARRIS=KAISER WEZAVISNOJ KLASTER
ORTHOBLIGUE SgLUCIVI (HARKIS I KALSER, 1764),

{4) PREpPLUZENA METODA PRIPADA FAKTORSKOM MoOELU, NE KOMPONENTNOM
MODELU FAKTORSKE ANALI2E TAKO DA SU Zza OGUREpJIVANUJE
FAKTORSKIH SKOROVA FRIMUENJENE METODA NAuMANJIH KVADRATA
I REGRESIJA, '

METODA | ALGORITAM QPISANI SU U

VISKIC=STALEC, Mev ¥y STALEC 1 K¢ FMOMIROVIC:
CBLIGVE PROCRUSTES TRANSFORMATION BY ORTHOGGONAL ROTATICN,
NEPUBLICIRANI RAPD '

PRIPREMA POpDATAKA

(1) MATRIcA FODATAKA, PRETHOUNO OPISANA S gEGUENCE
NAREDBOM I Z2AMTJEVANIM BROVEM VARIABELE NAREDBAMA,
MorA pIT] PRIPREMLJENA U S1STEmMSKow INpuTl DATQTECI

(z) MATRICA cILJA MoRA BLITI PRIPREMLJENA U DRUGNJ SISTENMSKOy
DATOTECL, IMENA REDAKA CILYNE MATRICE MORAJY BITI
JIDENTICNA ITMENIMA VARIVABLI MATRICE POpATAKA | UREDJENA
U 1STgM REDOSLVEDU KAQ 1 IMENA VARIWABLI U MATRICI
PoDATAKL, IMENA HIPOTETSKIH FAKTORA SU ZADANA S
VarlABLE NAREDEAMA, ' '

(3) Clyyna MATRICA MORA BIVI DEFINIRANA KAp ORTOGONALNA
MATRICA STRUKTURE. TO ZNACI! DA SU ELEMENTI CILJNE

MATRICE HIPQTE15KE KﬁRFLAchE VARIVABLI 5 ORTQGONALNIHN
LATENTNIM DIMENZIJAMA, ORTOGONALNOST CyLuNE MATRICE
PO KQLONAMA NIVE NUZNAs

“s» UPQZQORENJE e
AKOD RROJ WIPOTETSKIM pAKTORA PREMASUJE BKROUJ ZNACAJNIH

GLAYNIH KGMPONENATA PREMA KRITERIJULU GUTTMANKAISER, REZULTAT]
MoGy BITI REsMISLENI, U sVAKOM SLuCAuu, 8ROy RIPOTETSKIM

LA I B IR B NN N TN O BE N N TN R BN B O IR NI O TN B I D T BN N L N I N O B I B N I I I B I N N B B B N N B B I RE N I I I T T O N



VENEMANN *# FILES STaLEC*RSIZ TIME?! 142139366

FAKTORA MogAa BITI MANJI oD FOLOVINE BROVA VARIVASLE,

1ZVRsNt Dio PROGRAMA

BLCK @,
UCITAVANYE 1 USKLADJIVANVE PgpATaKa

* B % % 8

L]

OUTPUTIDEVICE=PR)

MEADINGITEXT= S ¢ H o ENEMANN,T

MEADING(TEXT=K0OSE PROKRUSTOVE TRANSFORMACIVE S ORTHOGUNALNIM ROTACIJAMA)
MEADING(TEXT=MODJFIKACIJA SCHOENEMANNQVE METODE = 19664D)

TEAT(TEXT=KASE PROKRUSOVE ROTACIVE !

*

. BLOK 1,

. PROCJENA KOMUNALITETA I OSNOVNO RYESENJE PO NAJUMANJIM KVADRATIMA

»

HEADING(TEXT=PQCETNG RJUESENJF D)

infFuTr,

INPUT(SCORE=T)

CORRELATION(SCORE=SCORE)
TRANSPQSE(OLDETNEW=TT)
ITERCOMMUNAL I TIEG(F=TYT ypN=HLAMBDA=L ,ITER®GG)
DELETE(MATRIX=SCQRE)

NELETE(MATRYX=L)

RESIDUAL(F=H)

PRINTIMATRIX=R,TEXT=MATRICA INTERKORELACIVA)
PRINT(MATRIx=hsT,TExTeg AyNE KOMPONENTE REDUCIRANE pATRICE KORELACIJA)

BLOK 2
RACUNANJE ScHOENEMANNGVE MATRICE TRAMSFORMACIJE

- & @

-

HEADING(TEXT=MATRICA TRANSFORMACIJE D)
MULT(A=TTyB=TaM= T)

DIAGMULT (A=7,05 14020l 5k, M=Y)

MULT (A=K, B=H, TE,M=L)
DthHULTlA=H.T|D$LOC."L.Slﬁ|H=x,
MULT(A=X,TA ,B=Y M=0C)

MULT (A=G,TA,B26G,M=CG)
DTAGONALISATION(R=GG,LAMBD A= MB X2V
MULT (A=G,B=G,T8,M=G6Gy)
DIAGONALISATION(R=GGT o LAMBDA=LLME X=1)
HULT (A=W |B=\|‘lTﬁ|H'@’

DELETE(MATRIX=LT)

DELETE(MATRIX=G)

NDELETE(MATRIX=GG)

DELETE(MATRYX=LVMEB)

DELETE(MATRIX=V)

PELETE(MATRIX=GGT)

NELETE(MATRIX=LLMBE)

DELETE(MATRIX=W)
PRINT(MATRIX=G,TEXT=GCHAENEMANNOVA TRANSFORMACIUASKA MATRICA)
-

* BLOK 3;

. KOSO PROKRUSTOVO RJESENJE

3

HEADING(TEXT=K0S0 FROKRUSTOVO RJESENJED!
MULT(A=XyB=0,M=Xg)

DIAGMULT(A=R TeDeLeRyM=QTL)

MULT (A=GTL,R=6,M=C)

SCALE(C=CyR=M)
DIAGMULTIA=XQsD=CsC=05,Ral=p)

MULT (A=A 4B=M,M=F) '
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PRINTI(MATRIX=A,TEXT=PROCRUSTOVA MATRICA SKLOPA)
PRINT(MATRIX=F ,TEXT=MATRICA KORELACI A PROKRUSTOVIH FAKTQRA!
PRINT(MATRIxeF TEXT=rROCRUSTOVA MATRICA STRUKTURE)
PDELETEIMATREXZGTL!

®

“ BLOK 4

* PROCJENA FAKTORSKIN SKOROVA

-

HEADING(TEXT=PROCVENA FAKToRSKIKN SKOROVA'D)

DIAGMULT(A=XG 0D=CsC=al, 54k M=BETA)

MULTIA=RB=BETA MERBETA)

MULT(A=BETA,TA+B=RBETAM=M])

NIAG(A=M,D=7)

DIAG(A=M],D=8MC])

LINEAR(A=] ypuSNMC1CB==] 0.M=E])

DIAGIA=E] 4C=0.5+DFERRUR!

PRINT(MATRIX=BETA+TEXT=TEQRETSKI REGRESIVSKI FONDERI PO NAVMANJIM KVADRAT{M,)
PRINT (MATRIX=M1+TEXT2TEQRETSKE KORELACIUE FAKTORA Po NAUMANUIM KVADRATIMA)
PRINT(MATRIX=ERRQRI+TEXTSTEORETSKE GRESKE PROCUENE FAKTORSKIW SKOROVA)
PELETE(MATRIXSREETA) '
DELETE(MATRIX=SMC])

DELETE(MATRIXSE!)

INVERSION,

MULT(A=RINV ,B=F M=GAMA)

MULT(A=F,TA,B8=2GaMAM=lM2Z)

DIAG (A=M2,D=8MCz)

LINEAR(A=] ,R=SMC2,CB==] Q,M=r2)

DIAG(A=E2,C=(,5+0FERAURZ) _
PRINT(MATRIX=GaAMA+TEXT=sTANDARDN] REGRESIJUSKI KOEFICIENT])
PRINTIMATRIx=M2 ¢ TEXT=KkorRELACIVE STaANpARDNIK FAKTORA)
PR1N1lmATR[x:ERRgRZ.TEKT'GHESKE PRGCJENE'STANDARDNIH FAKTCRA)
L ]

HEADING(TEXT=KRA PROGRAMA SCHOUENEMANN)
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KOSE PROKRUSTOVE SOLUCIJE POMOCU ORTOGONALNIH TRANSFORMACIJA™

Viskié-8talec, N., J. 3talec i K. Momirovié
Fakultet za fizicku kulturu
Sveuc¢iligta u Zagrebu

SAZETAK

PredloZena je takva modifikacija Schonemannove.- (1966)
metode koja daje kosu Prokrust soluciju s ortogonalnim trans-
formacijama. Modifikacija se sastoji od primjene Schonemann-
ove procedure na vlastite vektore reducirane korelacijske ma-
trice s komunalitetima koji su procijenjeni iterativnim proce-
som na osnovu broja faktora i podetnih komunaliteta izvedenih
iz ciljne matrice sklopa postupkom sliZnim Guttmanovoj fakto-
rizaciji kvadratne simetridne matrice. PredloZen postupak da-
je kose faktore u prostoru vektora ispitanika i ortogonalne
* faktore u prostoru vektora varijabli.

* Ovaj -ad izvorno je napisan na engleskom jeziku i bit cde prezentiran
na Medjunarodnom simpoziju racdunarske statistike COMPSTAT °‘84, Prag,
1984.
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1. UVOD

1962. godine Hurley i Cattell prvi put su upotrije-
bili naziv Prokrustove transformacije u faktorskoj analizi,
kojim su ozna¢ili komparaciju empirijske faktorske matrice
i hipotetske ili ciljne matrice, a koja sluZi za provjeru

znanstvenih modela.

Utvrdjivanje da 1li empirijski podaci potvrdjuju pred-
vidjania dana na osnovu neke teorije, svodi se na transforma-
ciju emnirijske faktorske matrice, da bi se postigla $to bo-
lja aproksimacija ciljne matrice, pri &emu kona&no rjeSenje
moZe biti ortogonalno ili kosokutno.

Schonemann je 1966. godine predloZio ortogonalnu so-
luciju Prokrustovog problema pri kojem empirijska i ciljna
matrica ne moraju imati isti rang (za razliku od rjeZenja ko-
jeg je predloZio Green 1952., prema kojem matrice moraju ima-
ti kompletan rang), pa je tako moguéa singularna transforma-
cija neke inicijalne solucije prema ciljnoj matrici manjeg

kolonskeog ranga.

Na osnovu rada CvitaSeve i Momiroviéa (1984) predlo-
Zena je modifikacija Schdnemannove metode i izradjen algori-
tam i program. Sastoji se u tome da se Schdnemannov postupak
primjenjuje na vlastite vektore reducirane korelacijske matri-
ce. Komunaliteti se procjenijuiju iterativno, na osnovu broja
faktora i poetnih komunaliteta ciljne matrice, tako da pred-
loZena metoda pripada faktorskom, a ne komponentnom modelu
faktorske analize. U prostoru vektora ispitanika metoda daje
kosokutne faktore, a u prostoru vektora varijabli ortogonal-
ne, Faktorski skorovi odredjuju se na temelju kriterija naj-

manjih kvadrata i recgresijskim postupkom.
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2. METODE I ALGORITAM

Neka je E={ei; i=1,...,n} sludajni uzorak iz popula-
cije P i V={vj; j=1,...,m} grupni uzorak iz univerzuma vari-
jabli U, definiran u skladu s nekom odredjenom taksonomijom
varijabli iz U.

Neka je Z=(zij); i=!,.44,n, j=1,...,m matrica poda-
taka dobijena deskripcijom £ na V, 1 standardizirana tako da
je ZT1=0 1 diag (Z1Z) =In, sa 1(n x 1) vektorom jedinica, i
| matricom identiteta reda m.

Neka je T=(tjk); j=1,ve.,m; k=1,...,q hipotetska ma-
trica sklopa, koja na neki nadin odraZava taksonomiju varija-
bli iz U na varijablama u V; uz pretpostavku faktorskog mode-
la

Z=0TT+E
Ta 1 =
¢'d = =M
diag M = |
oTE = 0
ETE 2 = U2 = diag
sa ¢=(¢ik); i=1,...,n; k=1,...,q nepoznatom matricom faktor-

skih skorova i E=(eij); i=1,.44,n; j=1,...,m nepoznatom matri-
com uniknih skorova prihvatljivom za E ® V*.

Tada je
R=ZTZ%=TNTT + U*

i procjena ¢ metodom najmanjih kvadrata (Holzinger i Harman,
1941; Horst, 1965; Harris, 1967; McDonald i Bun, 1967) je

ox = 2T (TTDH™

* To je u stvari model II McDonalda i Buna (1967)
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s matricom kovarijanci
M* = o*To* = = (TTH!TTRT(TT ™

(Harris, 1967).

Uvodjenjem ograni&enja diag M = |, i oznadavanjem sa
V*¥2=diag M* dijagonalne matrice varijanci procijenjenih fak-

torskih skorova,

® = ¢*V*'1

M=2oTo % = \*TIMRYETL

Neka je

M—l/z = Y&-IfzyT

sa A dijagonalnom matricom karakteristiénih vrijednosti matri-
ce M, 1Y, YTY=I, YY" =1, matrica pripadajuéih vlastitih vek-

tora.

Tada je ortogonalizacija ¢ na osnovu kriterija najma-

njih kvadrata*

§ = oM/

1l

ne g - S
S =778 L = RTATD MY+ M2/
je ortogonalna matrica strukture izvedena iz | tako da je

* Green, 195°; ova procedura je u ::itini transformacija ® u Mahalanobisov
oblik (vidi, npr., Rudan, Szirovicza i Momirovidé, 1979).
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odredjivanje komunaliteta pod hipotezom zadanom sa |¥

1l

HZ = aiag(SST).

Sada je iterativna procedura definirana slijedeéim

operacijama

R,=R-T1+H 8=0, 25405

g

N T =

Ra = 5 kakxakxak+ E a=0,1,...

k=1
k=1'lll'g

2 - T

g = diag(Z lakxakxak) a=0,1,...

sa l&k prvih g vlastitih vrijednosti Ra, i X ok pripadajuéih
vlastitih vektora, poslije konvergencije definirane sa uvje-

tom |HZ - HE,,
Ra je definirana dijagonalnom matricom vlastitih vrijednosti
A=(1,) i matricom pripadajuéih vlastitih vektora X=(xk), ta-

ko da je

| < € ]. Rad je uvjet konvergencije zadovoljen,

R=XAXT+U2

U2 = [ - H?
sa H2=H; dobijen u zadnjoj iteraciji.

Definirajmo sada reparametriziranu ciljnu matricu
sa

6 = T(aiag(TTT))"*/>

* Naravno, Hé mozZe biti odredjena jednostavnije sa diagerTq); ali to
nije pogodnost u smislu SS jezika, jer, u naredbi ITERCOMMUNALITIES,
S5 prihvaca inicijalnu ortogonalnu matricu strukture.
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i rijefimo problem

XQ =G+N

‘ tr(N'/,) = min

| 0Ta =007 = I.

i

Kako je pokazao Schdémemann:. (Schonemanny,, 1966;
Mulaik, 1972; Fulgosi, 1979) i za slifan primjer Cvitas i
Momirovidé (1984),

Q=LDT

sa | matricom lijevih vlastitih vektora od X'G, i [) matri-
com desnih vlastitih wvektora od XTG*.

Baziéni faktorski model mo¥e sada biti napisan u ob-
liku

Z=4™XT +E

tako da su latentne dimenzije procijenjene pod modelom najma-

njih kvadrata

e (- E)XB

sa matricom kovarijanci

C=vTer = QTXT(R-U%)XQ = QTAQ.
Definirajmo W?=diag( kao dijagonalnu matricu varijan-
ci latentnih dimenzija. Standardizirane latentne dimenzije,

suglasno s uvietom diagM =], su

Y= (Z-E)XQW™

* Originalni izvod Schoenemanna je, kako su pokazali Cvitad i Momirovid,
bespotrebno zakompliciran; u stve:i, taj problem moze biti rijesen
spektralnom dekompozicijom.
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s korelacijskom matricom
— wTy L — w-1nTanu-?
M= Ty L= ymigTagy2.

Matrica strukture, definirana korelacijama zajednié&-
kog dijela standardiziranih podataka i standardiziranih la-

tentnih dimenzija, je
F=(Z-B)TZ-E)Xow™! %= (R=U?)XQW™" = XaQW™

tako da je matrica sklopa

A= FM' =XQW.

Otito, ta metoda daje kosa rjesenja u prostoru vekto-
ra entiteta, dobijena s ortogonalnim rotacijama (reparametri-
zirane) ciljne matrice. To rjeSenje je analogno nezavisnom
cluster modelu orthoblique transformacija (Harris i Kaiser,
1964); jer su

ATA = W2,
koordinatne osi ortogonalne u prostoru vektora varijabli.

Naravno, matrica [ je nepoznata, i faktorski skorovi
moraju biti procijenjeni nekom metodom iz standardiziranih
podataka u matrici /. Uzmimo u obzir dvije standardne proce-
dure, metodu najmanjih kvadrata (ili "idealne varijable")
predloZenu od Holzingera i Harmana (1941) i Horsta' (1965),

definiranu estimacijskom matricom

r=AATA)TT = XQWT

i regresiijsku metodu (Thurstone, 1935; Thomson, 1936), s es-

timacijskom matricom

g = RT'F =RTIXAQW
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Skorovi, odredieni sa

imaju matricu kovarijanci
C, = TTRr = *QTXTRXQW™*

i skorovi, odredijeni sa

imaju matricu kovarijanci
C, = 8TRe=FTR™'F,

Vidimo da je matrica kroskovarijanci izmediju ¢, i ¢2

oTo, L = rTRe= W 1QTA QW™ = M,

i.oretska korelacijska matrica latentnih dimenzija.

Procjena metodom najmanjih kvadrata daje matricu
kroskovarijanci izmedju teoretskih latentnih dimenzija ¥ i ¢1

vTo, & = W QTXT(Z - D)TZXQW™ £ = W'Q™XT(R- U2)XQW™* =

= JTQTAQU™! = M,
ponovo matricu interkorelacija teoretskih latentnih dimenzi-
ja. Kroskovarijance medju teoretskim latentnim dimenzijama u
Y i latentnim dimenzijama u ¢2 procijenjenim regresijskom me-

todom su

vTe, £ = ¥ O™XT(Z - B)TZR™'F = (1 - U*R™)F = FTR™*F = C,,

jedn. - matrici kovarijanci latentnih dimenzija procijenjenih
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rc resijskom metodom; chratimo pa?nju na image oblik
F'(I-R"'?)r, i uvodimo da je ova forma analogna McDonaldovoj
formalizaciji relacija faktorskog i image modela (McDonald,
1975).

3. PROGRAM

PredleZena metoda je gotovo doslovno implementirana
u kompjuterskom programu, napisanom u SS jeziku (Stalec, Mo-
mirevid 1 ZakrajSek, 1983)., Program SCHOENEMANN se sastoji od
189 linija koda, ukljuduijuéi komentare koji sadrZe upute o
svojstvima i koriXtenju programa. U ovoj verziji SS (verzija
5,2/M) , SCHOENEMANN dozvoljava do 10.000 entiteta, do 250 va-
rijabli i do 110 hipotetskih faktora. U standardnoj verziji
korisnik SCHOENEMANN-a priprema matricu podataka i bilo koji
tip ciline matrice; s malim izmjenama u pojedinim linijama ko-
da, program prihvacda kao ulaz matricu korelacija. Imena vari-
jabli moraju biti, naravno, ista u matrici podataka (ili kore-
lacija) i ciljnoj matrici, ali nije neophodno da budu i u is-
tom redoslijedu, tako da se mogu testirati razlidite hipoteze
na istoj matrici podataka ili matrici korelacija, ukljudujuci
i hipotezu bez nekih varijabli. Slobodne vrijednosti u ciljnoj
matrici nisu dozvoljene, ali vrijednosti mogu biti specifici-
rane na bilo koji nadin, ukljudujuéi jednostavne binarne se-

lektorske matrice,

SCHOENEMANN je pohranjen u zatvorenoj biblioteci
FFK«1..2 i javnoj biblioteci SRCExSS-MAKRO sa malim numeridkim
primjerom (15 morfolofkih mjera i 3 faktora ciljne matrice).
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2,12 ALGORITAM I PROGRAM QUAQUA
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Nizom dosada$nijih istraZivanja potvrdjeno je posto-
janje kvantitativnih i kvalitativnih razlika u psihofizickim
karakteristikama sportafa pripadnika razli¢itih sportskih gra-
na koje se ne mogu zadovoljavajufe aproksimirati modelima do-

bivenim na osnovu karakteristika opfe populacije.

Precizna specifikacija razvoja sportske forme, na os-
novu adekvatnih modela, neophodan je osnov za modeliranje kom-
pleksnih procesa treninga. Stoga je moguénost provijere suklad-
nosti karakteristika teoretskih modela sa podacima o objektiv-
noj strukturi empirijskih podataka od presudnog znacdaja za raz-
voj teorije i prakse.

U svrhu komparacije empirijskih i teoretskih struktu-
ra modela predloZen je algoritam i program QUAQUA kojim se ut-
vrdjuje struktura osobina uzorka, npr. iz populacije vrhunskih
sportasa, i usporedjuje sa teoretskom strukturom tih osobina,
odredjenom prema nekom teoretskom modelu.
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NAZIV ProGRAMA

Freadtsgtagranestagd

sas O U A Q@ y A ese
..‘i¥“lflultl..,?.i

AUTORI
K, MOMIROV]IC
Wy STALEC
Fe PROT
K, ROSNAR
FUNKCTIJA

QUAGUA opBAVLJA OVE pOSLOVE 1 ZADATKE:

(1) ODREDJUJE FAKTORSKU STRUKTURU VEUNQG SKUPA |
KVANTITATIVNIH yARIABLI. POD FAKTORSKIM MODELCM,
DEFINIRANU GUASJORTHOBLIGUE TRANSFORMACIJOM U<

ZADANI BROY FAKTOHA
(2) ODREDJVUJE FAKTORSKYU STRUKTURU T0G SKUPA VARTVABL|

TAKO DA FORMIRA kosVU SOLUCIVU ORTONORMALNOM
TRANSFORMACT JOM SyOJSTVENIH yEKTORA SCHOENEMANNOQIDNINM
POSTUPKOM USMJERENIM NA NORMIRANG MATRICU CILvA

(3) USPOREDVYVYE OVE SOLUCIVE RACUNANVEM KOVARIvANCI
LATENTNIK GIMENZIJA 1 ODREDVIVANVEM KONGRUENCIWVE
MATRICA sKLOPA .

(4) 2A clJELO VRIVEME BOPRI» POTICE, SAVJETUJE 1 NA
DRUGE NACINE GNJAV] VRLOG 1 VEOMA FOSTOVANOG RORpSNIKA,

PRIPREMA FPQDATAKA

DA BI GUAGUA MOGAO pA RAPI UCENI KORISNIK ILI NJEMU pRIDRUZENT
NISTAVUNT InNFQRMATICAR TREBA DA IzvhsE OVE RADNJES
(1) DA PRIFREME MATRICU POCATAKA k0J0y
PREDHODI KONTROLNI ZAPIS NA NACIN
KAKO FISE U 85 PRIRUCNIKU
(2) DA pRIPREME WIPQTETSKU MATRICU SKLOFA
U TrRANSPoNIRANGM OBLIKU Tak0 DA KAQ
IMENA ENTITETA nayvEDU IMENA HI?O?ETSKIH
FAKTORA, A KAO [MENA VARIJABLI ISTA IMENA
1 U ISTom REDOSLVEOU KAKO JE TO ULCINJENO
KoD MATRICE PODATAKA -
{3) DA sVE Tg PRIDRUZE PrROGRAMU QUAGUA
AKTIVIRAJU PROGRAM, 0DU Da PoPIJU
KAVU ILI NEKU DrUGU TEKUCINU
(4) DA POKUPE LISTINE s REZULTATIMA 1 VIDE
DA LI VIpDE ONO gTg VIDE., ILI V}D& ONO
STO NE VIDE
(S) DA NI PO KOJU CrveENU NE KonSuLTIRAJU
AUTORE PROGRAMA, JER SU ONI» BUDUC]
KRATKE PAMEYIs VEC ZABORAVILI STA
QUARUA RaADI
(6) DA NE PSUYY NIT] GOoVORE RUZNE !
NEPRILICNE RIVECTs JER JE GUAQUA BEZGRESAN
PROGRAM: I SvE NEvoLJUE DOLAZE Op
PODaATAKA, ILI MgDELA.
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UPDZORAVA SE MUDRI KORISNIK DA JE @WyAGUA VRLO SKRUMAN
I STEDLJIV PROGRAM: 1 DA 2B0G TOGA (A | ZATO 570 ANA
DA SE MNQG] LYVDI» PA §T0GA 1 KORISNICI RACUNALJKI,
ZBUNJUJu OD PREVELIKOG BROVA [NFORMALIVA) EMITIRA
SAMO MATRICE SKLOPA, KQVARIVANCI | KROSKORELACIJA
LATENTNIH DIMENZIVA, 1 KOEFICIJENATA KONGRUENCIJE

A SVE 0§TALO HITRO pBRISE,
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IZVRSNI plo pROGRAMA

E d

ouTPUT(DEVICE=PR)
HEADINGI(TEXy=G& U A & U ,,71)
HEADING(TEXT= PRORTHOBLIGUE - ORTHOBLIWUE) .
WEADING(TEXT=USPQREDBA EKSPLORATIVNE I KOUNFIRMATIVNE ORTHOBLIMUE SOLUCIVE,D)
TEXT(TEXT= QUAGUA)
.
L ]
* "PA JA SAM VIUEO S10 SAM VIDEG,
. "] VIDEO SAM STO NISAM VIDEQ™
- RECE vRCopivAC yyRbOgGLAvaQ,
"A JA KAZEM DA Ty IMA NEKA
"GRESKA"™, PONUVI MASLNCVOR,

TOLKIN,

GOSPODAR PRgTENOVA
(PREVOD 4, STANOJEVIC,
"NOLIT, BEOGRAD, 148]
sTR, 2591

I NAPORAs SKROMNI TRUDBENICI OpDVELA ZA INFORMATIRU I STATISTIKU
FIXI1y DIXly, KOSTA 1 STABI+ E pA BI
(1) PoMoGLI gLIZNJIMA DA UTVRDE pa LI VIDE ONO §TC
VIDEs. IL] VIDE gNo $TO NE VIDE
(2) SMANJILI MUKE STRoJU 1 SEBI KADA VRLI KORISNIK
UPORNC NaSTOUl pA pOkAZE pa mu JE MODEL ISPRAVAN
(3) 1spunILT GODISNJU OBAVE2UL U DIVELU KOul SE oDNOS|
NA sTRUCNI RaAD,

o

*
]
»
L]
[ ]
"
-
L]
-
-
L ]
E ]
-
. OVAJ SU PROGRAM NAPISALI+ U ZNOYyu LICA SVOGAs 1 NE ZaLECT TRUpA
»
£ ]
-
»
¥ ]
»
]
L
*
. A SAD GUAGUA POCINJE DA RADI» oD sYo© POSLA KORISNIK
B NECE VIPJET! SKORO NISTA.
L ]
INPUT(VARNAME=ZUMsDATA=pATA)

DELETE(MATRIA=ZUM)
INPUTISCOREsTT+VARNAMESZUNMDATASATA)
MULT(A=TT +B=TT, TR M=TTT)
DIAGMULT(ASTT T D=TTT1C=m( 5, ReM=Y)
INVERSIONIR=TTTgINV=TTTI)
CORRELATION({SCORE=SCORE)
MULT(A=TT TAB=TTTIM=BgDAK)
MULT{A=R+B=REDAK MEGLUFAK)
MULT(A=BEDAK ., TA+R=GLUPAK METIKVAN)
SCALE(C=TIKVAN,R=KLIPAN) '
DIAGONALISAYION(R=KLIPAN)
DIAGMULT (A=xeTyD=LAMBDA+Cx0ErReMaBl)k)
MULT(A=BIK B=X,M=KONY!
MULT (A=KONJ,B8=TT ,M=SLON)
»
- sVE JE y REpyues OuUAGuUA RAnle BUDITE STRPLVIVI,
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DELETE(MATRIX=TTT)
DELETE(MATRIA=TTTI)
DELETE(MATRIX=SCORE)
DELETE(MATRIA=REDAK)
DELETE(MATRIX=GLUPAK)
DELETE(MATRIA=TIKVANI
DELETE(MATRIX=KLIPAN])
DELETE(MATRIX=Yx)
DELETE(MATRIA=_ ANEDR)
DELETE(MATRI*=KONJ)

GUAGUA JE O0BAVIO VELIKC SPREMANVE, USKORO CE STVAKND
POCETI PA PROIZVoDLI, MEDJUTIM, U BLIZINI LUTA HEYVOOpOV
DUHy SUJEVJERNI KORISNIK NEKA KUCNE U GLAVU NAJBLIZEg
INFORMATICARA »

= & B & &

L3
ITERCOMMUNALITIES(F=gLOnsLANRDA=LAMBDA!
MULT (A=FC,BsFC,TBM=L)
DIAGMULT(A=FC D=L 1 C=al B4l JM=XT)
DELETE (MATRIA=_ANBDA)
DELETE(MATRIX=sLON)
DELETE(MATRIX=FC)

SVE PRIPREMNE RADNJE sU ZAVRSENE, OSNOVNA
SOLUCIVA VE pOBIJVENAs 1 oDMak UNISTENA,

ZADRZAN] SU gAMQ SVQJSTVENI VEKTQRI } SVOVSTVENE
VRIJEDNOST] REDUCIRANE MATRICE KorEALCLJA,
KOMUNALTTET! SV ODREDJENI ITEmRaTIvNIR POSTUPKOM,

GUAQUA ©aDA FORMIRA GRTHOBLIGUE sobuClivUs ALI
ZB0G 0SEBNOG ANIMUZITETA NE KgrISTI WRTHOBLIGUE
NAREDBU,

4 & % % & A S

L 3
VARIMAXIF=XTsTAU=GFNEXQsN)
DIAGMULT (A=0,D=L ReM=by)
MULT(A=QTL R=@,TRyM=C)
SCALE(C=CyR=M)
DIAGMULT (A=XGaT7,p=C €20 S RM=A)
DELETE(MATRIA=GTL)
-
» OVO SU 3ZMISLIL] HARRIS 1 KAISegR, 1964
L]
PRINT(MATRIX=A,TEXT= SKLOF)
PRINTIMATRIX=M,TEXTSKORELACIJE FAKTORA®D!
-
0VO JE RILA STANDARpNA SOLUCIyA+ DOBLJENA ERSTREMIZAcIVOM
PRISTOUNE PARSIMON] JSKE FUNKCIJE, SIGURNO JE DA JE OyA
SOLUCIJUR ToCnAs ALL NIJE SIGURNO DA vE ISTINITA,

GUAGUA saDA FORMIRA SCHOENEMANNOIDNU
SOLUCIJU. GADVAVUC] U MATRICU ClIpvA
NORMIRANU PO KOLONAMA,

& % & 5 & 0 @»

-

MULT (A=XTsBayYslMi=g)

MULT(A=G,TA,B5GiM=CTG)

MULT (A=GB=G,TB,m=GGT)

DIAGONALISATION(R=STGs L AMBDA=DELTAX=DT)
DELETE(MATRIX=GTG)
DELETE(MATRIA®=DELTA)

DIAGONALISATION(R=GGT LaAMBPA=DELTA,X=LT)

MULT (A=LT,Ta,B=DtM=T)
DELETE(MATRIX=GGT)

PIAGMULT(AET «To02LoaM=TTLWR)
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MULT (A=TTL,R=T,M=COV)

SCALE(C=CQV,R=CC)

MULT(A=XT, Ta.BaT M=XTT)
DIAGMULT(A=XTT,p=C0V,Csg,5,R,MN=F)

L ]

. oVo JE $ZM1S 10 SCHOENEMANN, 1964,

-

PRINTIMATRIX=P,TEXT= HIPQTETSKI SKLCP)
PRINT(MATRIX=CCoTEXT=KQRELACTJE hHIPOTETSKIH FAKTORA.D)
L ]
» OVo JE KONFIRMATIVNA soLUCIyA, DoBIlJUENA

*  GADJANJEM U MATRICU CILVAs

-

» GUAGUA sADA ySPOREDJUJE DUBIVENA RIJESENVA,

MULT(A=Q,B=7TL, TR MEMAJIMUN)
DIAGMULT(A=EMAJUNUNID2COV ,Ceall ,BoRoMmzhpgVaN)
DIAGMULT(A=sHAJVAN'DsCoCa=U,5sLeM=CROSSC)
PRINTIMATRI¥=CrOSSCITEXT=KROSKOVARTIVANCE FAKTORA.D)
MULT (A=A TA,B=P,N=ATP) '
JIAGMULT(A=4ATF,0=2C0V,C=a0,8,RyM=ESHEK)
DIAGMULT{A=ESHEK 4D=C+C=ul 5oL oM=CONGAP)
PRINT(MATRIx=CONGAPTEXT=KONGRUENCIVA SKLOPOVALD)
| ]

» GUAGUA JE GotOY,

L]
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ALGORITAM 1 PROGRAM ZA USPOREDBU EKSPLORATIVNE 1
KONFIRMATIVNE ORTHOBLIQUE FAKTORSKE SOLUCIJE

PROT, F., K. BOSNAR, J. STALEC i K. MOMIROVIC

Odjel za informatiku i statistiku
Fakulteta za fizidku kulturu
Sveudilista u Zagrebu

SAZETAK

Definiran je algoritam i napisan program za uspo-
redbu eksplorativne i koniirmativne faktorske solucije sku-
pa kvantitativnih varijabli. Objektivnu faktorsku strukturu,
pod faktorskim modelom, algoritam odredjuje orthoblique
transformacijom (Harris i Kaiser, 1964) unaprijed zadanog
broja karakteristidnih vektora reducirane matrice korelacija.
Hipotetsku faktorsku strukturu analiziranog skupa varijabli
algoritam odredijuje tako da formira kosu soluciju, ortonor-
malnom transformacijom svojstvenih vektora reducirane matri-
ce korelacija Schénemannovim postupkom (Sché&nemann;. . 1966)
usmjerenom na normiranu matricu cilja. Relacije dviju dobi-
venih solucija odredjene su kovarijancama latentnih dimenzi-

ja i koeficijentima kongruencije matrica sklopa.

* Rad je izvorno napisan na engleskom jeziku i bit ce prezentiran na Me-
djun~rodnom simpoziju "Kompjuter na Sveucilistu", Cavtat, 1984.
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1, UVOD

Matematicko modeliranie bilo kojeg realnog procesa
neophodan je osnov za njegovu racionalnu analizu. Modelira-
nje karakteristi®nih stanja kineziolo3kih transformacijskih
procesa osnovano na analitidkim postupcima omogudava ne sa-
mo stvaranje podesnih obrazaca koji se mogu eksperimentalno
ili opservacijom provjeriti, veé takodjer i projektiranje op-
timalnih procedura koje maksimiziraju pozitivne efekte tre-

ninga.

S obzirom da se u procesu treninga i obuke u pravi-
lu radi o transformaciji kompleksnih sistema malo je vjerojat-
no da je zadovoljavajuda reprezentacija cjelokupnog procesa
ili pojedinih karakteristiénih stanja moguéa na osnovu izoli-
ranih pojedinad&nih dimenzija. Daleko je vjerojatnije da je
strategija zasnovana na multivarijatnom faktorskom modelu op-
timalan pristup koji moZe poluditi zadovoljavajufe rezultate,
No, kako solucije faktorske analize nisu potpuno nezavisne od
postupaka kojima su podaci podvrgnuti (vidi Harris, 1968) op-
timalno rjeSenje za sigurnije zaklju&ivanje o valjanosti hi-
potetskog modela jest provjera uz pomoé razliditih faktorskih
tehnika i usporedba dobivenih rezultata., Stabilnost rezultata
e u tom sludaju biti argument koji ide u prilog postavljenom
modelu. |

Procedure koje objedinjuju eksplorativne i konfirma-
tivne faktorske tehnike sretna su kombinacija koja istovreme-
no omoguduje identifikaciju $to u podacima o modelu ok jcktiv-
no postoji te provjeru onoga $to se pretpostavljalo da je o

modelu bilo poznato.

Stoga, predloZeni algoritam i program utvrdjuje fak-
torsku strukturu skupa kvantitativnih varijabli jednim postup-
kom eksplorativne faktorske analize i jednim postupkom konfir-
mativne analize. Bazi&na ortogonalna solucija je u ovom algo-
ritmu definirana pod faktorskim modelom, s iterativnim
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odredjivanjem komunaliteta, uz unaprijed zadani broj faktora.
Eksplorativna solucija odredjena je orthoblique transformaci-
jom (Harris i Kaiser, 1964) sopstvenih vektora reducirane ma-
trice korelacija varijabli. Konfirmativna solucija izvedena

je Schoenemanovim postupkom za Prokrustovu transformaciju
(Schonemann, 1966) koji obliknu soluciju odredjuje ortonormal-
nom transformacijom svojstvenih vektora reducirane matrice ko-
relacije, usmjerenom na normiranu matricu hipotetskog sklopa.

PredloZeni algoritam i program nastali su u prvom re-
du zboa potreba istraZivanja i testiranja modela u kineziologi-
ji, ali su primjereni primjeni i u drugim podrudjima gdje se
pojavlijuje problem utvrdjivanja faktorske strukture skupa kvan-
titativnih varijabli.

2. ALGORITAM

2.1 Uvodne definiciie

Neka je

z= (zij) i=1,...,n

matrica podataka dobivena opisom entiteta e; iz skupa

E={ei; i=1,...,n} formiranog nekim sludajnim postupkom iz po-
pulaciije P, nad skupom standardiziranih kvantitativnih vari-

jabli V={vj; j=1,...,m} odabranog na osnovu nekog teoretskog

modela o strukturi latentnih dimenzija nekog latentnog siste-
ma H., Neka je postavljena hipoteza o latentnoj strukturi ma-

nifestnih varijabli odredjenoj nad latentnim sistemom

H={hk; k=1,...,%} i reprezentirana matricom

S = (Sjk) F=1 37 4 5 jm
k':.t‘ooo;g
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koja predstavlja hipotetsku matricu sklopa formiranu tako da
je Sjk=1 ako je varijabla vj mjera neke latentne dimenzije

hk ; sjk=0 ako varijabla vj nije direktna mjera dimenzije kk,
uz dodatni uvjet da jedna varijabla iz skupe V moZe biti oz-

nacena kao mjera samo jedne dimenzije iz H.

2.2 PRazicna ortogonalna solucija

Pod faktorskim modelom

f

Z=29ST + N '
Te L =

el = M

diag M = |

oTN =0

NTN = U? = aiag

gdje su u matrici ¢=(¢ik); i=!,.v.,n, k=1,...,% nepoznate fak-
torske vrijednosti entiteta, u matrici N=(nij); A=l waie 0
j=1,...,m nepoznate unikne vrijednosti entiteta za svaku od
varijabli, za relacije manifestnih varijabli vrijedi:

R=27Z %= (oST+N)T(oST+N) = = SMST + 2.

Procjena faktorskih vrijednosti pod modelom najmanijih
kvadrata izvedena regresijskom matricom

S(s¥s)™

™
I

je

L = Z By

sa matricom kovarijanci
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C=LTLz=28TR8 = (STS)"*STRS(STS) ™.

U dijagonali matrice ( nalaze se varijance procije-
njenih faktorskih vrijednosti

V? = diag (,

tako da su standardizirane faktorske vrijednosti odredjene

sa
o= LV
a korelacije faktorskih vrijednosti sa
M=oTo %.
Inicijalna procjena komunaliteta hé se moZe izvesti

i preko matrice strukture varijabli!Ho=ZT¢* % u prostoru Ma-
halanobisove transformacije faktorskih vrijednosti ¢*=¢M1/2

h2 = diag (HH]).

Konadna procjena komunaliteta je odredjena iterativ-

nim procesom:

Ry =R =1# h;+1

a

(Ry = *paD)Xpq = © F=$, 000 28
Hy = Xg3”2

h? = aiag(HH])

gdje je a oznaka iteracije.
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Iterativni proces se zaustavlja kada se zadovolji

uviet

]h;| - Ih;+1| < g, gdje je € proizvoljno mali broj
(u programu QUAQUA €=0.005) ili jednu iteraciju prije nego

Sto nastupi generalizirani Heywoodov sludaj. Na kraju procesa
u matrici H=XA1/2, gdje su AN i X matrice svojstvenih vrijedno-
sti i svojstvenih vektora matrice R-I+hé dobivene u poslijed-
njoj iteraciji, su glavne osovine reducirane matrice korelaci-

ja procijenjene pod standardnim faktorskim modelom, pa je

R=YaXT + 2, a U2 = aiag( HHT).

2.3 Orthoblique solucija

Objektivno parsimonijsko rjesenje izvedeno je ortho-
bligue transformacijom (Harris 1 Kaiser, 1964).

Neka je T; TTT=TTT=] ortonormalna matrica koja post-
multiplicirajuéi matricu karakteristi&nih vektora reducirane
matrice korelaciija

KT = v, )
zadovoljava uvjet
ooy 2 m
m pvi.= 1 (1 v3)®=max j=1,.c.,m
j=1 k=17 k=1 j=1 IF

k=1,.04,%

tj. maksimizira Laiserov varimax kriterij.

U matrici
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A=XTD

gdje je [) = (c'iiag('I'T!\.T))1/}2 nalaze se koordinate vektora

varijabli u novom koordinatnom sustavu, a u

F=XATD™
nalaze se korelacije varijabli i orthoblique faktora.

Orthoblique faktorske.vrijednosti entiteta odredjuje
¥y =7XT D
sa njihovim relacijama u

W=1vTy 2 = DTITTAT D7

2.4 Schoenemannova transformacija ciljana na hipotezu

Neka je hipotetski sklop normiran po kolonama

Y = § (a1ag(STS))1/2

Schoenemannov problem (Schénemann, 1966)

XQ@ =Y +E tr ETE = min
Qe = 00T =1

se moZe rijediti tako da se matrica dobivena produktom svoj-
stvenih vektora reducirane matrice korelacija i normirane
matrice cilja

G = XTY
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podvrgne spektralnoj dekompoziciji (Cvita$, Momirovié&, 1984;
Viskié-8talec, Stalec, Momirovié, 1984)

G = L*ﬂ*D*T

pa je Prokrustna transformacijska matrica () odredjena produk-
tom lijevih (L¥), desnih (p¥*) svojstvenih vektora od [

N = L*D*T-

U tom sludaju su faktorske vrijednosti dobivene u

okviru osnovnog faktorskog modela
Z = r*p*T 4+ |\
gdje je P=XQ matrica koordinata varijabli u ovoj soluciiji, u

tom su sludaju faktorske vrijednosti entiteta pod kriterijem
najmanijih kvadrata, odredjene operacijom

P = 7De(PETD®) =1 = 7¥Q.
Ako su

M* = r*Tr* 2 = QTaQ

kovarijance tako dobivenih faktorskih vrijednosti sa pripad-

nim varijancama u
V*2 = diag(QTAQ),

onda su standardizirane faktorske vrijednosti determinira-

ne sa
— *®yx—1
r - r X r

a korelacije faktorskih vrijednosti sa
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M= V*rQTagu.
Matricom

ZTr = = RXQV*™! = XaQy*~!

=~
Il

odredjene su korelacije varijabli i faktora hipotetske solu-
cije,

Matrica sklopa, odnosno koordinata varijabli u stan-

dardiziranom faktorskom prostoru tada je

P = KM™' = XAQV*T(V*TQTAQV*TP) T = XQV*.

2.5 Relacije orthoblique i Schénemannove solucije

Provjera sukladnosti objektivne i hipotetske soluci-
je odredjena je kroskovarijancama standardiziranih faktorskih
vrijednosti entiteta

My, = ¥Tr & = D7'TTaQu"

i koeficijentima konaruencije koordinata varijabli u prostoru
faktora obje solucije

C,, = DTIATPY*™.
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3. PROGRAM

Program QUAQUA koji realizira predloZeni algoritam
napisan je u verziji 5.2/M programskog sistema SS. Program
ima 67 linija izvr$nog koda i 100 linija komentara koje &i-
ne program samodokumentiranim. Program je pohranjen u biblio-
tekama FFXxWORK i SRCE#SS-MAKRO. Cjelokupni nac¢in aktiviranja
procograma, kao i nadin kontrolnog opisa podataka opisan je u
Priru&niku za korisStenje prograﬁskog sistema SS (3talec, Mo-
mirovié i ZakrajsSek, 1983).

QUAQUA moZe analizirati skupove od do 250 varijabli
na uzorcima od do 10.000 entiteta.

Iz javne biblioteke SRCE*SS-MAKRO program se moZe

aktivirati ovim naredbama

dRUN <RUN-ID, ACC-ID/USER,ID,PROJECT>
9ASG,A SRCE*SS-MAKRO.

3ADD,L SRCE%SS-MAKRO. IZVEDI

PROGRAM QUAQUA

PODACI <FILEl, ELT1 FILE2, ELT1>
VARS <FILEl, ELT2 FILE2, ELT2>
oI'IN

Program o&ekuje da je u elementu 1 File—-a 1 matrica
podataka, a u elementu 1 File-a 2 selektorska matrica §, napi-
sana u transponiranom obliku. Kontrolni opis za matricu poda-
taka program ofekuje u elementu 2 File-a 1, a kontrolni opis

za selektorsku matricu program ocdekuje u elementu 2 File-a 2.

Osim kvantitativnih varijabli QUAQUA moZe analizira-
ti i skupove ordinalnih varijabli, ako se razumno moZe pretpo-
staviti da su te kategorije posljedica djelovanja nekog filter-
skog sustava na izlaze iz nekog (nepoznatog) multivarijatnog
generatora, U takovom sludaju treba matricu ulaznih podataka
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neposredno nakon uditavanja normalizirati aktiviranjem nared-
be NORMALISATION, tj. naredbu INPUT zamijeniti naredbama

INPUT (SCORE=SCORR)
NORMALISATION (OLDSC=SCORR, NEWSC=SCORE)
DELETE (MATRIX=SCORR)

4, NUMERICKI PRIMJER

Na uzorku od 90 ispitanika izmjeren je rezultat u 9
laboratorijskih testova vo¥*nje biciklergometra. Rezultat Jje
definiran ukupnim brojem ockretaja pedala biciklergometra u za-
dnnom vremenu, pod zadatim opterecdenjem, iz kojeg je parcija-
liziran efekat mcrfoloskih karakteristika. Ispitanici su izve-

1li slijededfe testove:

AD30 - voZnja u trajanju od 30 sekundi, pod konstantnim
otporom biciklergometra

AD60 - voZnja u trajanju od 60 sekundi pod konstantnim
otporom biciklergometra

AD90 - voZnja u trajanju od 90 sekundi pod konstantnim
otporom biciklergometra

RDOS - voZnja u trajanju od 5 minuta pod konstantnim ot-
porom biciklergometra

RD10 - voZnja u trajaniju od 10 minuta pod konstantnim ot-
porom biciklergometra

RD15 - voZnja u trajanju od 15 minuta pod konstantnim ot-
porom biciklergometra

SD05 - voZnja u trajanju od 5 minuta pod zadanim variranjem
otpora biciklergometra

SD09 - voZnja u trajanju od 9 minuta pod zadanim variranjem
ctpora biciklergometra

SD12 - voZnja u trajanju od 12 minuta pod zadanim variranjem
otpora biciklergometra.

Pretpostavljeno je da u osnovi efikasnosti u ovih
devet laboratorijskih situacija egzistiraju tri latentna me-
hanizma. Prvi odgovoran za efikasnost izvr¥enja kratkotrajnog
rada, sa konstantnim opterecdenjem, drugi odgovoran za efikas-
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nost izvrEenja dugotrajnog rada sa konstantnim opteredéenjem

i treéi, odgovoran za efikasnost izvrSenja rada u varijabil-
nim uvijetima. Ova je hipoteza predstavljena u obliku selek-
torske matrice predolene u tabeli 1. Sklop objektivne ortho-
blique solucije predoden je u tabeli 2, a sklop hipotetske
solucije predolen iz u tabeli 3, U tabeli 4 su predolene kros-
kovarijance faktorskih vrijednosti entiteta u orthoblique i
hipotetskoj soluciji, i kongruence matrira sklopa ove dvije

soluciie.

Na osnovu dobivenih rezultata moZe se zakljuciti da
je algoritam QUAQUA u obje solucije zadovoljavajucée reprodu-
cirao odnos varijabli i dimenzija predstavlijen hipotezom, pa
se u tabeli 4 mogu prepoznati korespondentni. faktori objektiv-
ne i hipotetske solucije 8to ide u prilog hipoteze o egzisten-
ciji tri latentna mehanizma odgovorna za efikasnost u ovom

skupu laboratorijskih testova.

Tabela 1 - HIPOTEZA
HIP 1 HIP 2 HIP 3
AD30 1 0 0
AD60 1 0 0
AD90 1 0 0
RDO5 0 1 0
RD10 0 1 0
RD15 0 1 0
SDO5 0 0 1
SD09 0 0 1
SD12 0 0 1



Tabela 2 - SKLOP

0BQ 1 OBQ 2
AD30 [ .57] B |
AD60 1.04 -.04
AD90 73 -.04
RDOS .12 -.08
RD10 .02 -.05
RD15 -.05 .09
SDO05 .02 .85
SD09 -.01 .80
SD12 .04 .54

Tabela 3 - SKLOP HIPOTETSKE SOLUCIJE

PRX 1 PRX 2
AD30 -.05 .64
AD60 -.41 1.01
AD90 -.10 .74
RDOS .62 il
RD10 72 .19
RD15 .65 .13
SDO5 .16 .30
SD09 .26 .29
SD12 .03 i21

OBJEKTIVNE

ORTHOBLIQUE SOLUCIJE

0BQ 3
.07
-.17
.09
.74
.81

| .69
-.01
«11
-.08

PRX 3

.04
.20
.20
.29
+25
.09

—I7S
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Tabela 4
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- KOVARIJANCE ORTHOBLIQUE I HIPOTETSKE £ LUCIJE
PRX 1 PRX 2 PRX 3
ORBRO 1 .11 (.95) 27
OBQ 2 .46 .38 (=.99)
ORQ 3 (.94) .57 .14
KONGRUENCE ORTHOBLIQUE I HIPOTETSKOG SKLOPA
PRX 1 PRX 2 PRX 3
ORQ 1 -.27 (.94) .28
OBQ 2 22 .29 (=.93)

OBQ 3 (.94) .20 .28
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3, NACIN AKTIVIRANJA PROGRAMA



211/

Izvodjenje obrade sa nekim od programa provodi se na
slijedeé¢i nad&in:

9RUN RUN-ID,ACC-NO/USER-ID, PROJEKT

9ASG,A SRCE*SS-MAKRO.

3ADD, L SRCE*SS-MAKRO,IZVEDI

PROGRAM <IME~-PROGRAMA>*

PODACI <FILEl,ELl FILE2,EL2 FILE3,EL3 FILE4,EL4>
NUMERUS N

VARS <FILEl,ELl1 FILE2,EL2 FILE3,EL3 FILE4,EL4>
BRFAKTORA K1, K2

MIN M1’ 'M27

TRACE Tl T2

PRINT

IFIN

Od parametarskih kartica (4-11) obavezne su samo "PROGRAM",
"PODACI" i "VARS" kartice.

Kartica "NUMERUS" obavezna je samo za programe za analizu
nenumeridkih podataka, i tada se umjesto N upisuje broj podataka.

Kartice "BRFAKTORA", "MIN" i "TRACE" navode se prilikom
aktiviranja onih programa kod kojih se kriterij za odredjivanje
broja faktora izvana zadaje, tj. ovisi o dimenzijama podataka
(M,N) ili ako se Zeli promijeniti standardno ugradjeni kriterij.

Kartica "BRFAKTORA" obavezna je samo za programe sa una-
prijed definiranim brojem faktora i tada se umjesto K1 (X2) upi-
suje broj koliko se faktora (komponenata) Zeli zadrZati (npr. za
program QUAQUA). Pri tome se Kl odnosi na prvu logidku grupu po-
dataka, a K2 na drugu. Ako postoji samo jedna skupina podataka
navodi se samo Kl1.

Kartica "MIN" obavezna je samo za programe sa kriterijem
zavisnim o dimenzijama podataka (M,N). Tada se umjesto M1 (M2)
upisuie najmanja relativna veli&ina varijance glavne komponente

* Unutar oznaka < > nalaze se opcionalni parametri, tj. parametri s promjenji-
vim vrijednostima.
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prvog skupa podataka (M1l), odnosno drugog skupa podataka (M2).
Umjesto na skupove podataka, M1l i M2 se mogu odnositi i na raz-
li¢ite metode za transformaciju istog skupa podataka unutar
jeédnog programa.

Kartica "TRACE" se navodi onda kada se Zeli promijeni-
ti standardno definirani kriterij za odredjivanje broja fakto-
ra. Tada se umjesto Tl (T2) navodi dio traga (u postocima) koji
mora biti objasnjen zadrZanim vektorima. Pri tome se T1 odnosi
na prvi skup (ili metodu za transformaciju podataka), a T2 na
drugi skup ili drugu metodu.

Kartica "PRINT" navodi se ako se Zeli Stampati sve re-
zultate, osim onih standardnih koji se dobivaju samim pozivom
programa. Na kartici "PROGRAM" treba umjesto ime programa utip-

kati ime programa koji se Zeli izvesti.

Na kartici "PODACI" treba navesti imena file-ova i ele-
menata u kojima se nalaze podaci i to: umjesto FILE1l,ELl treba
utipkati imena file-a i elementa u kojima se nalazi prva grupa
podataka. Umjesto FILE2,EL2 imena file-a i elementa koji sadr-
Ze drugu grupu podataka, itd. Zavisno o broju logidkih grupa po-
dataka koje navedeni program zahtijeva.

Umjesto FILEn,ELi (n=1, 2, 3, 4) na kartici "PODACI" mo-
Ye se navesti samo FILEn, ako su podaci u file-u FILEn, a ne u

elementu programskog FILE-a FILEn.

Na kartici "VARS" treba navesti imena file-ova i eleme-~
nata koji sadrZe VARS kartice (utipkane prema uputama za SS je-
zik) na potpunc isti nadin kao i na kartici "PODACI".

Parametarske kartice se navode proizvoljnim redoslijedom.

Npr. sa RUN-om:

2aRUN

9ASG,A ESRCE*SS-MAKRO.

dADD SRCE#SS-MAXRO, IZVEDI

PROGRAM QCCR

PODACI AA+POD1,ANT BB*POD2

VARS CCxPOD3,VARS1 AA*xPOD3,VARS2
JFIN
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Izvesti €fe se program QCCR sa prvom grupom podataka
spremljenom u katalogiziranom file-u AAxPOD1l, elementu ANT i
drugom grupom podataka spremljenom u file-u BB*POD2. VARS kar-
tice za prvu grupu podataka nalaze se u katalogiziranom file-u
CC*POD3, elementu VARS, za drugu u file—u AA#POD2, elementu
VARS2.

Prije aktiviranja pojedinog programa potrebno je pro-
¢itati oris programa, te provjeriti da 1li su obavezne parametar-
ske kartice "NUMERUS", "BRFAKTORA", "MIN" ili "TRACE" te da 1li
program dozvoljava izmjene kriterija za broj zadrZanih faktora.



