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Uvod

Oblast sportu je jednou z mnoha oblasti, kde je ziejma poptavka po uplatnovani exaktnich
metod a to v interakci s védou a vyzkumem. Ani védni obor Kinantropologie neni vyjimkou. Velmi
casto je nutné fesit problémy vedouci k vicerozmérnym statistickym metodam. Lidska pfedstavivost
o datech kon¢i uz v 3D prostoru, vyssi dimenze je jiz slozité nikoliv zobrazit, ale spiSe pochopit
a interpretovat. Vicerozmérné metody pak mohou pomoci zejména pii redukci dimenze dat na
»~fozumné* mnozstvi, resp. najit vztahy, které situaci zjednodusi a umozni lepsi pochopeni. Ne vzdy
je to vSak mozné a ucelné.

Ptedlozena studijni text zacina vysvétlenim pojmi i tak je pozadovéana alespont zékladni
znalost statistiky. Vybrana témata jsou zpracovana s cilem popsat zakladni teoretické aspekty
jednotlivych metod spolecné s praktickymi piiklady, které poskytnou ndvod a adekvatni postup
feSeni ve statistickém sw Statistica 10 firmy Statsoft. V textu je obsaZena teorie, zajemce o presnéjsi
informace odkdzeme na literaturu, kde jsou rozebrany jednotlivé metody s maximalni podrobnosti.
Teoreticka ¢ast je kompilaci Ceskych statistikii vénujicich se vicerozmérné problematice ve
statistice (Hebak, Cyhelsky, Meloun, Militky, Hindls, Hendl) a zahrani¢ni autort (Hair, Johnson,
Tabachnick). Ze 4 probiranych oblasti (analyza rozptylu; regresni analyza; analyza hlavnich
komponent a faktorovéa analyza; shlukova analyza) vénujeme nejveEtsi pozornost regresni analyze
ato pro jeji dostupnost skrz mnoho statistického software, zdroven obtiznost, mnohoznacnost
a nutnost spliiovat jednotlivé predpoklady.

Elektronickd forma studijni pomutcky umoznuje a pocitd s rozSifovanim o dalSi oblasti
statistiky, vylepSeni teoretickych partii a také o dalsi fesSené priklady.

Projekt vznikl za podpory Fondu rozvoje vysokych §kol FRVS/0478/2010.

V Brné 23. 1. 2012
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Pojmy

Nahodné veliciny

Za ndhodné veliciny oznaCujeme proménné, u kterych nejsme schopni urcit hodnotu.
Opacné, promeénné, u kterych hodnotu zndme nebo je dana, oznacujeme za nendahodné.

Typy proménnych

Pii statistické analyze potfebujeme u kazdé proménné urcit jeji typ. Muzeme se setkat

s nékolika zplsoby klasifikace proménnych, v naSem textu popisujeme piistup, ktery za hlavni

kritérium povazuje typy vztahii mezi hodnotami. Podle Rezankové, Marka & Vrabce (2001) u tohoto

hlediska rozliSujeme proménné:

* Nominalni. Hodnotou je ¢islo nebo text. U téchto proménnych miizeme provadét jen rozdéleni
cetnosti, pfipadné operaci porovnani. Ptiklad: student absolvoval motoricky test ,,b¢h na 50
m* s vykonem 7.4 s a motoricky test ,,leh-sed s vysledkem 50 opakovani za minutu. Ciselné
hodnoty 7,4 a 50 urcuji jen odlisné vysledki motorickych testd, nic jiného se vy¢ist neda

* Ordinalni znaky umoziuje provadét srovnani a tim urcit potadi. V pfipadé textovych
proménnych je nutné tyto pfevést na Cisla. Priklad: v dotaznicich vyjadifujeme miru souhlasu
s danym tvrzenim. Svou kondici hodnotim jako: vynikajici — velmi dobrou — dobrou — slabou —
Spatnou. Vyroky respondentti mizeme urcit potadi, jak ktery respondent souhlasi s tvrzenim.
Vsak netvrdime, ze rozdil mezi odpovéd'mi vynikajici a velmi dobrou je stejny jako mezi slabou
a Spatnou.

* Intervalové krom¢ porovnani mizeme provadét operaci souCtu a rozdilu. Piiklad: vyska
a hmotnost jedince. Namétime-li u batolete vysku v cm po ¢tyfech mésicich hodnoty 60, 62, 64,
66, znamena to, ze kazdym mésicem dité vyrostlo o 2 cm.

*  Pomérové znaky umoziuji interpretovat krom¢é operace rovnosti, uspofddani a rozdilu jesté
operace podilu a soucinu. Ptiklad: zabehne-li atlet 100 m za 11 s a druhy atlet za 22 s, je mozné
prohlasit, Ze prvni je dvakrat rychlejsi nez druhy.

Nomindlni a ordindlni proménné jsou souhrnné¢ oznacovany jako kvalitativni; intervalové
a pomérové proménné jsou souhrnné oznacovany jako kvantitativni (numerické, kardindlni).
Kvantitativni proménné mizeme podle jiného hlediska d¢lit na
 diskrétni, které nabyvaji pouze celociselnych obmén (pocet permanentek do posilovny), a
« spojité (metrické), jez mohou nabyvat libovolnych hodnot z urc¢itého intervalu (vék
respondenta, vykon ve vrhu kouli).

Nominalni, ordindlni a kvantitativni diskrétni proménné milizeme souhrnné oznacit jako
kategorialni (obmény téchto proménnych nazyvame kategoriemi).
« dichotomicke (alternativni), které nabyvaji pouze dvou kategorii (ekonomicky aktivni
a neaktivni, kufak a nekufak), a
« vicekategorialni (mnozné), jez nabyvaji vice nez dvou kategorii (rodinny stav, obor).

Dtlezitd jsou primdrni data, kazdou transformaci plvodnich dat do skupin, kategorii,
intervali ztrdcime informace v nich obsaZené. Pro statistickou analyzu jsou ptvodni data
nejvhodnéjsi.

Clenéni datové matice ze provést zejména horizontalné. Rozélenéni souboru do skupin je
né¢kdy dano a cilem je porovnéni skupin (analyza rozptylu), jindy je hledani roz¢lenéné samotnym
cilem analyzy (shlukova analyza). Data budeme ptedkladat ve formé datové matice typu n X p, kde
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radky reprezentuji ptipady, objekty, testované osoby. Sloupce predstavuji proménné, tedy jednotlivé
zkoumané vlastnosti.

Odhady a testy hypotéz

Statisticka hypotéza je predpoklad o hodnoté neznamého parametru nebo o zakonu rozdéleni
sledované veliCiny. Statistické hypotézy jsou tedy domnénky o populaci, jejichZ pravdivost lze
ovéiovat prostfednictvim statistickych testa.

Hypotézu, jejiz platnost ovétujeme, nazyvame testovanou (nulovou) hypotézou a znafime ji
H (Hy). Proti testované hypotéze stanovime alternativni hypotézu A (H;), ktera hypotézu H popira.
Testovani sledované hypotézy H proti alternativni hypotéze A je postup, podle né¢hoz na zdkladé
nahodného vybéru rozhodneme mezi dvéma tvrzenimi — sledovanou hypotézou H a alternativni
hypotézou A. Testove kritériem je statistika T(X), jejiz rozd€leni zname. Testy (vyberové statistiky)
jsou nahodné veliCiny (funkce ndhodného vybéru), pomoci kterych na zékladé vysledkt
z ndhodného vybéru rozhodneme, zda mé byt ovéfovana hypotéza zamitnuta ¢i nikoliv.

Kriticky obor Wy, je interval, ktery je ohraniceny tzv. kritickymi hodnotami, coz jsou
kvantily rozdé€leni pfislusného testového kritéria. Kriticky obor Wqy tvofi dopln€k k 100
(1- a) %-nimu intervalu spolehlivosti. Jestlize hodnota testové statistiky T(X) [0 Wq, potom
hypotézu H zamitame (Seberova & Sebera, 1999).

Vysledkem testovani je bud’ zamitnuti hypotézy H ve prospéch alternativy A ¢i nezamitnuti
hypotézy H. Skutecnost, Ze hypotézu H nezamitime, neznameni Ze naméiena data tuto
hypotézu potvrzuji, ale pouze to, Ze ji nevyvraceji.

Cislo o se nazyva hladina statistické vyznamnosti testu. Hladina statistické vyznamnosti o
tedy urcuje pravdépodobnost, Ze testovaci charakteristika padne mimo obor piijeti. Obvykle nabyva
hodnot od 0,001 do 0,15 v zavislosti na povaze zkoumaného problému (tedy nemusi to byt jen
hodnota 0,05, jak je v mnoha ucebnich textech doporuc¢ovano).

Pti testovani hypotéz se mtizeme dopustit chyby dvéma zpiisoby: Bud’ zamitneme hypotézu,
ktera plati — to je chyba prvniho druhu a - nebo naopak tuto hypotézu nezamitneme, i kdyz je
nespravna — v tomto piipadé se jedna o chybu druhého druhu 3.

Mezi zakladni nedostatky statistické vyznamnosti patii:

* pouziti je mozné jen v ptipad¢ reprezentativniho vzorku pomoci ndhodného vybéru.
» zavislost a na po¢tu pozorovani (méteni, respondenttt)
* statisticky vyznamné neznamena diilezité

Tab. 1 Mozné vysledky testovani hypotézy
Rozhodnuti
nezamitame H zamitame H
spravné rozhodnuti
chyba I. druhu
H éza H plati 3 =1-
ypotéza H plati | pravdépodobnost = 1-a pravdépodobnost = a

Skuteénost

spravné rozhodnuti
pravdépodobnost = 1-3
(sila testu)

chyba II. druhu

Plati alternativa A pravdépodobnost = B

» Jestlize snizime Q, zvysi se B
* SniZeni chyby II. druhu bez toho abychom ovlivnili chybu I. druhu je mozné pouze zvysSenim
rozsahu vybéru.
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Vécna vyznamnost
»selsky rozum®, neboli logické stanoveni napi. rozdilu, ktery budeme povazovat vzhledem
k povaze problému za vyznamny. Usudek vychazi z predchozich zkusenosti, ale i z chyb méfeni

* pouzivani nestatistického hodnoceni velikosti rozdilu ¢i vztahu ve vyzkumnych vysledcich, tzv.
size of effect, zvlasté pomoci tzv. koeficientu n° (eta?) jakozto podilu, resp. procenta
vysvétleného rozptylu (napt. u ANOVY). 172 =SS, / SSr, kde SS;, je meziskupinovy soucet
¢tverct a SSt je celkovy soucet Ctvercl

* Napt. ke kvantifikovani velikosti ucinku, tj. k hodnoceni vécné vyznamnosti je mozné pouzit
Cohenitv koeficient ucinku d. Jednou z hlavnich vyhod koeficientu je jeho nezavislost na
rozsahu vybéru. Plati pro n&j konvencni hodnoty, jez usnadiiuji rozhodnuti, kdy lze hovofit
o velkém efektu. Pokud je d vétsi nez 0,8, je efekt velky; pro d z intervalu 0,5 — 0,8 je efekt
stiedni; efekt pod hodnotou 0,2 1ze povazovat za maly.

Tab. 2 Mozné vysledky pii srovnani statistické a v€cné testovani hypotézy

vécna
statisticka ano ne
spiSe neptijmout,
ano jednoznacéné potvrzeni | vysledek mize byt ovlivnén

velkym vybérem souboru dat

spiSe nepfijmout,
vysledek je nepriikazny, jednoznacéné potvrzeni
muze byt ndhodnym jevem

ne

Postup pii praci s hypotézami by mél vypadat néasledovné: 1. nejprve zhodnotit vécnou
vyznamnost jak absolutné (v jednotkdch meéfeni), tak i relativné k podilu vlivu ostatnich faktort
(napf. pomoci &), a jen jde-li o randomizovany vyzkum pak 2. pouzit statistickou vyznamnost o
jakozto riziko zobecnéni.

Testovani statistické vyznamnosti pak probiha tak, Ze vypocitame hodnotu testové statistiky,
porovname ji s kritickymi hodnotami (kvantily), odpovidajicimi hladin¢ vyznamnosti a,
a rozhodneme o zamitnuti ¢i nezamitnuti hypotézy H. Pfi testovani pomoci statistickych programi
se pouziva jiny postup: Spocte se hodnota testové statistiky a k ni nejmensi kriticky obor, pfi kterém
bychom jesté¢ mohli na zakladé této hodnoty zamitnout hypotézu Hy proti dané alternativé. Hladina
vyznamnosti, odpovidajici tomuto kritickému oboru, se nazyva minimalni hladina vyznamnosti
(p-hodnota). Pokud je p > a, pak hypotézu Hy nezamitame.V opa¢ném pripadu, kdy p < a, pak
hypotézu Hy zamitame.

Problémy ovérovani normality

Pfedpoklad normality je casto vyzadovan pro pouziti vétSiny statistickych metod.

U vicerozmérnych statistik se jednd o vicerozmérné normaélni rozdéleni sledovanych proménnych,

jehoz lze (n€kdy) dosahnout v pifipadé nesplnéni transformaci dat, resp. je moznost pouzit

neparametrické metody. K ovéfeni normality lze pouzit grafické posouzeni nebo testy: chi-kvadrat
dobré shody, Kolmogorov-Smirnovov a Shapiro-Wilkstv test. Tyto testy jsou neparametrické.

* Chi-kvadrat test dobré shody je zaloZen na srovnani ocekavanych a skutecnych cetnosti ve
tiidach.

* U Kolmogorov-Smirnovova testu je testovym kritériem maximalni rozdil mezi predpokladanou
(teoretickou) plné specifikovanou distribu¢ni funkci a vybérovou (empirickou) distribuéni
funkci, jejichz, hodnoty ur¢ujeme jako kumulativni relativni ¢etnosti ve vybéru.

e Shapiro-Wilkiv test porovnava naméiené hodnoty s kvantily normovaného normadlniho
rozdéleni pro pravdépodobnosti vybérové distribu¢ni funkce. Ve srovnani v testem K-S mé vétsi
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silu neboli mensi pravdépodobnost chyby II. druhu.
* QGrafické posouzeni jednorozmérné normality. Lze pouzit u max. zavislosti 2 proménnych, pii
vetsim poctu proménnych jsou grafy jiz hiife zobrazitelné a hiie interpretovatelné
1) Histogram rozdéleni ¢etnosti, ktery by se v idealnim ptipad¢ blizil Gaussové kiivce.
2) Q-0 diagram, kde se na ose vynaseji kvantily sledované funkce s kvantily
normalniho rozdé¢leni
Vyhodou grafického posouzeni je piesnéjsi uréeni divodli poruseni normality (n€kolik odlehlych
hodnot, resp. rozdéleni je opravdu zcela odlisné od normalniho).

Q-Q diagramy pro normalni rozdéleni umoznuji posoudit vice nez jen optické posouzeni
normality a existenci odlehlych pozorovani. Pribéh bodii indikuje i odchylky od ptedpokladané
Sikmosti a Spicatosti: Prab¢h:

a) konkdvni ukazuje kladnou sikmost s vEtsi variabilitou vyssich hodnot,

b) konvexni ukazuje zdpornou Sikmost s vétsi variabilitou niz$ich hodnot,

c¢) konkdvné konvexni naznacuje rozdéleni s dlouhymi konci, mensi Spicatost.
d) konvexné konkavni naznacuje rozdéleni s kratkymi konci, vétsi Spicatost.

zr'\\ e '\I |"'_\l
fi A \ E ,"I I'.
lII| \ ; A Ill\ / "‘“\\ / ".\
{_r 2 _--‘"f * ! \ i g, ‘\_,_\_
—J:__,_-;_'-"' _ ..'" .l,"l -.-_._-_:..-
g o - P
/" - P h = -F-F.___,_,-"' l'j'.-'
/_.#' !_‘___.-f"' /” ,-"/
- _._'_'_'_'_,_.:-" ,":’ #_d_.d'

Obr. 1 Vztah histogramu a Q-Q grafu pro riizna naruseni normality
a) kladné seSikmeni, b) zaporné seSikmeni. ¢) nizsi Spicatost, d) vyssi Spicatost
(Hebak, Hustopecky, JaroSova & Pecdkova, Vicerozmérné statistické metody 1, p. 104)

Transformace

Jak bylo uvedeno vyse, jednou z moznosti, jak si pomoci, pokud data nespliuji podminku
normality, je provést transformaci na rozdéleni normdlni nebo jemu blizké. Je ziejmé, ze piijde
o nelinedrni transformaci, nebot linedrni transformace by zachovala pivodni tvar rozdé€leni.
Pouzitelné algoritmy jsou:
a) odmocninovd transformace t = \x, maji-li data charakter cetnosti

o, 1 X e , . .
b) logitova transformace t = Eln(l_j , jde-li o podily (relativni Cetnosti)
- X
¢) logaritmicka transformace t = In x, maji-li data charakter logaritmicko-normalnimu rozdéleni
V mnoha piipadech vyse uvedené transformace nepomohou a musi se vyzkouset nadro¢né;si

zpusoby. Napt. Boxtiv-Coxiiv systém transformaci nebo plosnou (nelinedrni) transformaci.

Vicerozmérné normalni rozdéleni

Mnoho statistickych metod vyzaduje splnéni podminka normality, ptesnéji sledované
proménné musi spliiovat podminku normality. Ze zkuSenosti s redlnymi daty vyplyva, ze podminka
normality nebyva vzdy splnéna, resp. mnohdy neni viibec lehké najit data, kterd by podminku
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normality spliiovala.

Pro naSe potieby nadefinujme normalitu jako simultanniho normdlniho rozdéleni dvou
a vice ndhodnych veli¢in. Mnoh¢é statistické metody vychazeji z predpokladu, ze dala byla vybrana
z vicerozmérného normdlniho rozdéleni. Vicerozmérmé normalni rozdéleni je rozSifenim
jednorozmérného normalniho rozdéleni pro piipad p > 2 nahodnych veli¢in. Nahodny vektor x ma
vicerozmérné normalni rozdéleni, ma-li jeho hustota pravdépodobnosti tvar

f(x)= (2;-[)‘P/2|z|‘”26<x—u)’2"(x—m/z
kde uje vektor p stfednich hodnot veli¢in X, Xy, ..., Xp,
E je kovarian¢ni matice C(x) a -0 <x;<o0,j=1,2, ..., p.
Dvourozmerné normalni rozdéleni je piipadem p-rozmérného normélniho rozdéleni pro
p = 2. Jeho charakteristické tvar je znazornén na obr. 2.

Multivariate Normal Distribution

0.0012
0.001
0.0012
0.0008
0.001 0.0006
00008 0.0004
0.0002
0.0006 -
0
0.0004
00002 -
0g

Obr. 2. Charakteristicky tvar dvourozmérného normalniho rozdéleni

Srovnani rozptylu K normalnich rozdéleni

Pro K > 2 vybéri jedné veli¢iny X s normalnim rozdélenim uvazujme stfedni hodnoty

oznacené¢ jako Wi, Mo, ..., Pk @ rozptyly 012 , 022 - 0’,3

testujeme hypotézu H: 07 =0’ =...= 0}
vyjadiujici ze asponl v jednom piipad€ rovnost neplati, se oznacuje za test homoskedasticity.
Zamitnuti hypotézy na hladin¢ vyznamnosti znamena nestejné rozptyly veli¢iny X. Tento
jev, heteroskedasticita, ma pro mnoh¢ statistické postupy zévazné dusledky. Nekteré statistické
procedury, jsou zaloZzeny na predpokladu homoskedasticity (napf. regresni analyza ¢i analyza
rozptylu), jsou citlivé na nestejnou variabilitu ve skupindch pozorovani. Jednim z univerzélnich
testll je Bartlettiiv test.
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Parametrické — neparametrické (testy, data)

Parametrické:

* testy normality nezamitnou hypotézu o normalnim rozlozeni dat

* maji vysSi silu testu (schopnost rozpoznal platnost alternativni hypotézy) nez testy
neparametrické

* pfi zamitnuti hypotézy o normalité dat je mozné provést bud’ transformaci dat a pfiblizit se tak
normalité nebo piejit na neparametrické testy

Neparametrické testy

* Lze pouzit pfi malém rozsahu dat, nezavisle na rozdéleni nebo pokud tvar rozdéleni nelze
upravit transformacemi

» Sila testu klesd zdivodu ztraty pivodni informace o datech, ktera jsou nahrazena jejich
poradim, proto poradové statistiky.
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Analyza rozptylu

Pomoci analyzy rozptylu lze vyuzit pfi zkoumani vztahu mezi nezavislymi a zavislymi
proménnymi, zejména pii vyhodnocovani experimentalnich dal. Zkoumame-li vliv jediného faktoru
na jednu ¢i vice zavislych proménnych, jde o jednofaktorovou analyzu rozptylu. Pti vice faktorech
mluvime o vicefaktorové analyze rozptylu. Jednorozmérna analyza rozptylu (ANOVA) predpoklada
jedinou vysvétlovanou proménnou, pfi vicerozmérné analyze rozptylu (MANOVA) mlzeme mit
i vice vysvétlovanych proménnych soucasné.

Pro zjisténi, zda pozorovana variabilita proménné Y zavisi na pfislusnosti hodnot ve
skupinach rozklddame celkovou variabilitu na slozky odpovidajici rGznym zdrojiim variability
(odtud ndzev analyza rozptylu). Variabilitu vyjadifujeme v jednorozmérném piipad€é pomoci soucti
¢tvercl, ve vicerozmérném piipadé pomoci matic, u nichz soucty ¢tvercu tvori hlavni diagonalu.
Model analyzy rozptylu je specialnim ptipadem obecného linearniho modelu (GLM) a hypotézy
o vlivu faktord, jsou specidlnim piipadem obecné linearni hypotézy o parametrech modelu (Hebak,
Hustopecky, JaroSova & Pecdkova, Vicerozmérné statistické metody 1, p. 160).

Elementarni popis zavislosti

Zakladni predstavu o zavislosti mezi dvéma jevy charakterizovanymi znaky X a Y ziskame
uspotadanim empirickych tdaji, tj. dvojic [x;, yi], do dvourozmémé tabulky. Udaje miizeme
uspotadat podle variant znaku X, tak podle variant znaku Y a dostaneme klasickou korela¢ni
tabulku - viz tab. 3 - kde nj; jsou sdruZené Cetnosti, n; a n;jsou okrajové Cetnosti.

Tab. 3 Schéma klasické korela¢ni tabulky

Xi J n;
Y1 Y2 o Yij e Ys

X1 ni ni2 nyj Nig np.

X2 Ny Ny cen 1y; vee Nog no.

Xi Nj1 N v njj v Nig n;.

Xk Nk1 Nk2 ves Ng; v Nks Nk,

n; n; np . n; . Ng n

Podobné jako u jednorozmérného rozdéleni Cetnosti po¢itdme z dvourozmérné tabulky
nasledujici priiméry a rozptyly:

n; Ky
S S
R

podminény pramér - (1.1)
ni ni.
i 2 S )2
— (yz] _yl) — (y/ _yl) ij
podminény rozptyl s2 == == (1.2)
” n, —1 n, —1
k n k N k
Z — le Z — ylnlj Zylnl
celkovy primér y=rA -2 == (1.3)
n n n
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k 2 k 2
Z; 3 (v, -7) Z} 3 (v, -7 n,
celkovy rozptyl st =—= =—= (1.4)
7 n—1 n-1
k
_ _\2
Z (yz - y) i
rozptyl podminénych proméra s; = ‘—1 (1.5)
; n—
k
_ ZS)Z/,ini
primér podminénych rozptyl 5., = (1.6)
: n

Jednofaktorova ANOVA

ANOVA (z anglického Analysis of Variance), se v praxi pouzivd bud’ jako samostatna
technika nebo jako postup umoziujici analyzu zdroju variability u linearnich statistickych modeld.
Ze statistického hlediska lze analyzu rozptylu chépat jako specidlni piipad regresni analyzy, kdy
vysvétlujici (nezavisle) proménnd ma pouze binarni charakter, ¢ili mize nabyvat pouze hodnot
0 nebo 1. Podle konkrétniho uspofadani experimentu existuje celd fada variant analyzy rozptylu -
viz napt. Meloun & Militky (2004).

Podkladem pro jednofaktorovou analyzu rozptylu jsou hodnoty y;; (i=1, ..., kaj=1, ..., s)
proménné Y roztiidéné do k skupin podle urovni (variant) x;, Xa, ..., Xx faktoru X. Podstatou
analyzy rozptylu je rozklad celkového rozptylu na slozku objasnénou (znamy zdroj variability)
a slozku neobjasnénou (rezidualni, chybovou), o niz se piedpoklada, ze je nahodna.

Ze vztahu (1.4) pro celkovy rozptyl plyne, Ze celkovou variabilitu charakterizuje soucet

S, :ii(yif _y)z

==l , (1.7)
jemuz ptislusi (n — 1) stupiiti volnosti, y je celkovy prumér (1.3).

Ze vztahu (1.2) plyne, ze variabilitu uvniti skupin charakterizuje soucet

s, =330, -5) . (1)

i=1 j=1
jemuz piislusi (n - k) stupiii volnosti, y, je podminény pramér (1.1).

Variabilitu (1.5) podminénych praméra, ¢ili variabilitu mezi skupinami, charakterizuje soucet

S, =Zk12(y, -E)z, (1.9)

i=1 j=1
jemuz pfislusi (k — 1) stupna volnosti.

Mezi uvedenymi soucty plati vztah

S, =8, +8 (1.10)

yv:
Pfi malych rozdilech mezi vybérovymi podminénymi rozptyly (1.2) lze ptedpokladat, ze

variabilita (1.5) podminénych priméra kolem celkového priméru (1.3) je zplisobena zdvislosti Y na
X. Zakladnim predpokladem pouziti analyzy rozptylu je, ze kazdy z k nezavislych vybéra znaku Y
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pochazi z normalniho rozd&leni N(1;, o7) se stejnym rozptylem . Predpoklad normality lze ovéfit
napf. testem dobré shody. V praxi se od toho ¢asto upousti a posuzuje se pouze, zda se ve skupinach
hodnot proménné Y, zjisténych na jednotlivych turovnich faktoru X, nevyskytuji vyslovené
extrémni hodnoty a zda se hodnoty blizké podminénym primérim vyskytuji ¢astéji nez hodnoty,
jejichz vzdalenost od podminénych priméra je vetsi.

K ovéteni hypotézy o stejnych rozptylech k normalnich rozdéleni 1ze pouzit Bartlettv test.
Nevyhodou Bartlettova testu je to, Ze je velmi citlivy na poruseni predpokladu normality. Jsou-li
Cetnosti vSech tfid stejné, tj. n; = ny = ... = ny, pouziva se k testovani hypotézy o rovnosti rozptyli
také Hartleyliv nebo Cochraniiv test. I od néj se v praxi Casto upousti a vychdzi se pouze
z intuitivniho posuzovani rozdilnosti podminénych rozptylt. Nejsou-li hodnoty o;” piili§ rozdilné
anevykazuji-li srostoucim X vzestupnou ani sestupnou tendenci, povazujeme piedpoklad
o stejnych rozptylech normélnich rozd&leni N(, o7), kdei=1, ... k, za pfijatelny.

Pti testovani hypotézy H, ze znak (faktor) X neovliviiuje znak Y vlastné testujeme hypotézu,
ze rozdéleni proménné Y maji na riznych Grovnich faktoru X stejné stfedni hodnoty £4. Alternativni
hypotéza tvrdi, Ze alespoii jedna ze stiednich hodnot £ se 1isi od ostatnich, ¢ili H: X neovliviiuje Y,
A: H neplati.

K testu hypotézy H se pouziva testové kritérium

S (k-1
= /7D (1.11)
S,/ (n—k)

Kriticky obor je vymezen nerovnosti
Wa: F>Fiq(k-1, n-k), (1.12)

kde Fi.q(k-1, n-k) je 100(1-0)% kvantil F-rozd€leni o vi =k — 1 a v, =n - k a stupnich volnosti.

Padne-li hodnota testového kritéria do tohoto kritického oboru, piijimdme na hladiné
vyznamnosti 0 hypotézu o statisticky vyznamné zavislosti proménné Y na proménné X.

Misto porovnani vypoctené hodnoty testového kritéria F s hodnotou kvantilu F;_q(k-1, n-k)
nabizi statisticky software minimalni hladina vyznamnosti p, ptfi které¢ lze hypotézu H jeste
zamitnout. Je-li p < @, zamitdme testovanou hypotézu H o nezavislosti proménné Y na proménné X.

Tab. 4 Tabulka pro jednofaktorovou analyzu rozptylu

g Soucty Pocty stupniii Priimérné Testové Hladina
Variabilita y A . y o , .
ctvercu volnosti ctverce kritérium vyznamnosti
: VA S /v
Memsvkupn’mm S, v, =k -1 S,V F=lem b
(vysvétlend) : ’ S, /v,
Vnitroskupinova
(rezidudlni, S, V,=n—k S, 1V, - —
chybova)
Celkova A Vv=n-1 --- --- ---

Jak jiz bylo vySe uvedeno, pii jednofaktorové analyze rozptylu se predpoklada, ze
k nezavislych vybéri hodnot znaku Y pochdzi z normélnich rozdéleni se stejnymi rozptyly. To
znamena, ze pied vlastnim testem by mél byt ovéfen piedpoklad o normalité a predpoklad
o stejnych rozptylech.

Ptredpoklad normality rozdé€leni a shody rozptyld v raznych skupinach Ize ovérovat pomoci
testll, v praxi se Casto uzivaji grafy, které jsou soucasti vystupu pocitacovych procedur. F-test neni
prili§ citlivy na poruseni pfedpokladu normality (ur€ité opatrnosti je tieba jen pii existenci
odlehlych hodnot), a pokud jsou data vyvazena, tj. v kazdé skupiné je stejny pocet hodnot, neni
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prilis citlivy ani na poruseni predpokladu homoskedasticity (Hebak, Hustopecky, Jarosova &
Pecakova, Vicerozmérné statistické metody 1, p. 162)

Prokéazeme-li existenci vlivu faktoru, nasleduje hlubsi analyza vysledkd, pti niz zjistujeme,
mezi kterymi skupinami existuji rozdily. Porovnavame dvojice stfednich hodnot, tj. testujeme
hypotézy H: 4 — 4= 0 pro rlizna i, j.

Bylo odvozeno mnoho metod, které umoziuji kontrolu chyby I. druhu a které se oznacuji
jako metody mnohonédsobného porovnavani. Uvedeme zde metody nejcastéji zastoupené ve
statistickych paketech. Miuze se také stat, Ze vysledky mnohonasobného porovnavani jsou
v konfliktu s vysledky F-testu analyzy rozptylu. Napf. vSechny intervaly pfi parovém porovnavani
mohou obsahovat nulu, ackoliv F-test slozené hypotézy H: 1y = (& = ... = [4 zamitnul testovanou
hypotézu.

LSD (Fisher)

Pouzijeme-li metodu nejmensiho vyznamného rozdilu (LSD) pfi porovnavani rtznych
dvojic hodnot soucasné, neni jiz riziko chyby I. druhu a dodrZzeno. Nejednd se tedy vlastné
o metodu mnohonasobného porovnavani. ProtoZze jsou intervaly spolehlivosti uzké, stava se, Ze
porovnani vyjde vyznamne¢ i v ptipad¢, kdy F-test analyzy rozptylu nezamitnul hypotézu H: 1, = 1
= ... = 4 Proto Fisher doporucuje konstruovat interval jen v piipadé, kdy hypotéza H byla
F-testem zamitnuta.

Bonferroni
Bonferroniho metoda patii ke konzervativnim testim, zv1asté pii vétSim poctu porovnavani,
to znamena, ze intervaly jsou Siroké a celkové chyba I. druhu je mensi nez a.

Scheffé
Test je odvozen pro porovnani vSech moznych kontrastl a proto je rovnéz konzervativni.

Jednorozmérné ulohy s vice faktory

Pfi analyze experimentalnich vysledkli se casto vysledky tfidi podle vice nez jednoho
faktoru, bud’ pfimo zkoumame vliv n€kolika faktorti na zavislou kvantitativni proménnou, nebo
muizeme mit zkoumany faktor jen jeden, ale vzhledem ke zptlisobu realizace experimentu vstupuje
do modelu jeden nebo vice blokovych faktorii. Zde se omezime jen na piipad dvou faktort. Pro
zkouméani vlivu jednoho faktoru pouzijeme model bez interakce. Vyhodnoceni tuplného
faktoridlniho experimentu provedeme pomoci modelu s interakci.

Model pro dva faktory s interakci ma tvar

Vigi = M+ Ok + By + (AB)ig + Exgis
k=1,2,.. K g=1,2...G,i=1,2, ...t

v ném K vyjadfuje obecnou konstantu, oy efekt k-té Grovné jednoho faktoru, (B, efekt g-té Grovné
druhé¢ho faktoru, (af)), efekt interakce, tj. efekt kombinace danych urovni obou faktorti a €
nahodnou slozku spliiuji ci obvyklé predpoklady.

Testujeme jednak hypotézy o tzv. hlavnich efektech faktort, tj. hypotézy o tom, ze efekty
vSech urovni daného faktoru (bez ohledu na tiroveni druhého faktoru) jsou nulové
H:oj=a,=...=0x=0,resp. H: Bi=B2=...=Bx=0
jednak hypotézu o efektu interakce
H: (aB)i = (@P)z=... =(@P); =0

to znamend hypotézu o tom, ze velikost efektu zmény trovné jednoho faktoru nezavisi na konkrétni
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urovni druhého faktoru

Tab. 5 Dvoufaktorova analyza rozptylu, model s interakci

Zdroj variability | Soucet ¢tvercli | Stupné volnosti | Primérny Ctverec
Faktor A QB-A VA = K-1 QB,A/ VA
Faktor B QB-B vg = G-1 QB B/ VB
Interakce Qp-aB vap = (K-1)*(G-1) QBAB/ VaB

Rezidualni Qg vg = KG(r-1) Qe / Vg
Celkovy Qr n-1

Vicerozmérné ulohy s jednim faktorem

Misto jednoho pozorovani na experimentalni jednotce budeme nyni uvazovat vektor p
pozorovani a uvahy zobecnime pro p-rozmérny piipad. Pro vicerozmérnou analyzu rozptylu
pouzijeme model

Yii = Hk 1 &ki

Testovanou hypotézu zamitneme na hladiné vyznamnosti d, piekroCi-li hodnota testové
statistiky F kvantil fiq (vi, v2). Vypocet hodnot statistik vetné uvedenych transformaci
a pfislusnych p-hodnot je béznou soucasti pocitatovych programil pro vicerozmérnou analyzu
rozptylu, napt. ve statistickych paketech SPSS nebo STATISTICA. Podrobny teoreticky popis
pfesahuje ramec tohoto studijniho textu, ¢tenafe odkazeme na (Hebak, Hustopecky, JaroSova &
Pecakova, Vicerozmérné statistické metody 1, p. 178).

Obecny postup pri analyze rozptylu

V tvodu ma vyzkumnik urcit na zakladé dat a povahy problému o jaky model ANOVY se
bude jednat: s pevnymi, ndhodnymi nebo smiSenymi efekty. Jsou definovany hypotézy a vypocitany
parametry ANOVY. Nasleduje interpretace:

1. Odhadu parametrti zdkladniho modelu ANOVA.

2. Ovétovani vyznamnosti a konstrukce riznych submodelli u modelii s pevnymi efekty.

3. Vyjadreni slozek rozptylti u modelti s nahodnymi efekty a testovani jejich vyznamnosti.

4. Ovéfteni predpokladii normality, homogenity rozptyll a pfitomnosti siln¢ vybocujicich
pozorovani.

5. Interpretace vysledkl s ohledem na zadani dat a jejich ptipadné upravy.

(Meloun & Militky, 2004, p. 560)
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Priklad 1 Jednorozmérna ANOVA

Zadani: Pro porovnani tfi hodnotiteli A, A;, A; byl proveden tento experiment: Kazdé respondent
byl zméfen 3 hodnotiteli. V tabulce 6 jsou uvedeny namétené hodnoty motorického testu v béhu na
1 km. Hodnoty jsou uvedené v sekundach. Zjistéte, zda existuji vyznamné rozdily mezi vysledky

jednotlivych hodnotiteld.

Data: n=10.

Reseni: Z tdaji v tabulce 6 byly uréeny nasledujici sloupcové charakteristiky (tab. 7):

Tab. 6 Vstupni data

Aq A, A3
194,6 190,2 194,5
193,5 191,3 195,2
194,6 1924 194,5
194,6 191,3 195,2
192,4 1924 193,6
194,6 190,2 194,7
194,6 190,2 193,6
192,4 191,3 1943
194,6 190,2 194,5
194,6 191,3 1934

Tab. 7 Sloupcové zékladni charakteristiky

Fopisneé statistiky
Prorménng [N platnych | Primér | Minimum | Maximurm | Sm.odch.
A1l | 100194 0500 1324000 1346000 0 934820
A2 100191 08000 1902000 1924000 0857642
A3 100194 35000 19340000 1952000 0 F33140

Krabicovy graf nedetekuje zddné odlehlé body
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Obr. 3 Krabicovy graf
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Splnéni predpokladii:
* Nezavislost vybéri — je dana podstatou experimentu

* Normalita — ANOVA neni citlivd na poruseni pfedpokladu normality, pokud se jedna
o vyvazena data (stejny pocCet hodnot ve skupindch). Pozn. v pfipadé¢ poruseni normality

muzeme pouzit Kruskall-Walisstv test
* Shoda rozptylli — nezamitdme hypotézu o rovnosti rozptylii — tab. 8

Statistiky — ANOVA — Jednofaktorova ANOVA — vice vysledkit — Predpoklady

Tab. 8 Testovani shody rozptyli

Testy homogenity rozptylu
Efekt: "hodnaotitel”

&as 1 km 2,1459?"5_

Hartleya | Cochranid | Bartlett | dv p
F-max c Chi-kv. |SV
0429641 1296865 2| 0522865

Jednotlivé soucty Ctvercu a slozky rozptylu jsou uvedeny v tabulkach 9.

Statistiky — ANOVA — Jednofaktorova ANOVA— Velikost efektii

Tab. 9 Vysledky analyzy rozptylu

. Soucet Stupné | Pramérny | Testovaci
Zdroj - z c . YVt
EozpeIl ctvercu volnosti ctverec Kkritérium
P S v S/v F.
ZkuSebny Sa = 65,345 2 32,673 48,190
Rezidualni Sr = 18,306 27 0,678 -
Celkovy Sc = 83,652 29 2,885 -

Jednorozmémé testy wznamnosti, velik. efektl a sily pro €as 1 km
Sigma-omezena parametrizace

Dekompozice efektivni hypotézy

5C Stupné PC F p Parcial. | Vystfednost | Pozor. sila
Efekt volnosti éta-kvadr. (alfa=0,05)
Abs. €len | 1119324 11119324 | 1650920 0,000000, 0,999954 1650920|  1,000000
hodnotitel | EE! 2 33 48 0,000000] 0,781165 96, 1,000000
Chyba 18 27 1

Protoze podil F. = 32,673 / 0,678 = 48,190 vysoko ptekracuje kvantil Foos (2, 27) = 5,448,
zamitdme hypotézu o rovnosti efekti urovni A;, A,, Aj. Scheffého procedura vicenasobného
porovnani (tab. 10) ukézala, Ze rozdily mezi priméry {1, a {l, jsou vyznamné. Rovné&Z rozdily

mezi priméry {1, a I, nemiizeme povaZovat za statisticky nevyznamné.
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Tab. 10 Vysledek Scheffeho metody mnohonasobného pozorovani

Scheffehio test;
Fravdépodobnosti pro post-hoc testy
Chyba: meziskup. PC = B7800, sv =27 000

zkusebna

i1}
194,05

12} 13}
191,08 | 194,35

| A1

C
1
2 A2
3 A3

0, 000000
0720475

0,000000 0,720475
0,000000
0,000000

Zaver: Jednofaktorovd analyza rozptylu s pevnymi efekty ukdzala, Ze rozdily mezi vysledky
jednotlivych hodnotitel jsou statisticky vyznamné. Zatimco rozdily mezi vysledky
hodnotitelit A; a Az jsou ndhodné, hodnotitel A, méfi systematicky odlisné (nizsi) hodnoty

nez hodnotitelé A; a As.
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Priklad 2. Dvojrozmérna ANOVA bez opakovani

Zadani: Bylo sledovano, zda ¢as potiebny k vyfeseni urcité ulohy zavisi na dobé a na hluc¢nosti
okoli. Dvanéct vybranych studentii majicich stejné studijni vysledky bylo rozdéleno do ti
skupin. Prvni skupina fesila tlohu rdano, druha v poledne a tieti vecer. V kazdé skupiné
vzdy jeden student pracoval v tichém prostiedi, druhy poslouchal reprodukovanou hudbu,
tieti rozhlasovou hru a ¢tvrty silny pouli¢ni hluk. Pocet minut potfebnych k vyfeseni tlohy
je uveden v tabulce 11. Zjistéte, zda doba potfebnd k vyfeseni tlohy zavisi na denni dobé
a na hlucnosti okoli.

Tento piiklad byl zai'azen 7 ditvodu, Ze na ném statisticky software STATISTICA 10 ,,havaruje*.
Tzn. nedokaZe ve svych vystupech provést vyhodnoceni poZadovaného modelu.

Tab. 11 Pocet minut potiebnych k vyieseni tilohy

faktor B
faktor A | ticho | hudba | hra | hluk
rano 6 7 8 6
v poledne 8 5 10 5
vecer 7 6 12 7

Reseni:
Nejprve vypocitdme zékladni statistické charakteristiky a graficky znazornime priméry
jednotlivych efektt (tab. 12 a 13).

Tab. 12 Zéakladni statistické charakteristiky faktoru A

Rozkladova tabulka popisnych statistik (anova-2-minuty)

MN=12 (Sezn. zav. prom. bez Ch)

faktor A| minuty | rminuty minuty minuty minuty minuty minuty | minuty rinuty minuty | minuty rminuty

fticha ) | fticho 3 | ticho 1 | (hudba ) | thudba 3 | thudba ) [ (thra ) [thea ) [ dhea ) [(hluk ) | thiuk ) | (hiuk )
N

Priméry 1 Sm.odch. | Priméry Sm.odch. | Prdméry 1 Sm.odch. | Priméry 1 Sm.odch.
rano 16,000000 1 000 7000000 1 0,00 800000 1 0,00 §,000000 1 0,00
vpoledne | 3,000000 1 0,00 5000000 1 0,00 10,00000 1 0,00 5000000 1 0,00
vefer | 7000000 1 000 6000000 1 0,00 12 00000 1 000/ 7000000 1 0,00

Tab. 13 Zakladni statistické charakteristiky faktoru B

Rozkladova tabulka popisnych statistik (anowva-2-minuty)
MN=12 (Sezn. zdv. prom. bez ChD)

faktor B| minuty minuty minuty minuty minuty minuty minuty minuty minuty
(rano ) [(rdno 1 | (rdno ] | (vpoledne) | (vpoledne) | (vpoledne) | (wveder ) | (veer 7 | (veder )
Priméry I Smoodch. | Priiméry h Smoodch. | Priméry M Sm.odch.
ticho 000000 1 0,00 5,00000 1 noo 7,0oooo 1 a,00
hudba 7000000 1 a,0a §,00000 1 000 600000 1 a,0a
hra &,000000 1 a,0a 10,00000 1 0,00 1200000 1 a,0a
hluk 000000 1 a,0a &,00000 1 o0o0  7.00000 1 a,0a
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Obr. 5 Grafické znazornén vlivu faktoru B
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faktor A*faktar B: Priméry MG
Soucasny efekt FiB, 0=, p= --
Dekompozice efe kivini hypotézy

Yerikalni sloupce oznacuji 0,95 intervaly spolehlivosti
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faktor A hluk
Obr. 6 Grafické znazornén vlivu interakce faktori A a B
Tab. 14 Vystup analyzy rozptylu v poctu minut pottebnych k vyteseni tlohy
. Soucet Stupné Primérny Testovaci
Zdroj « o . . cir
rozotvlu c¢tvercu volnosti ctverec Kritérium
Pty S v S/v F.
Urovné faktoru A | S, =3,50 2 1,75 0,833
Urovné faktoru B | Sg=32,25 3 10,75 5,119
Interakce Tukey St=3,67 1 3,67 1,747
Rezidualni Sg = 10,50 5 2,10 -
Celkovy Sc =46,25 11 4,20 -
Statistiky — ANOVA — Vicefaktorova ANOVA— Velikost efektii
Jednorozmémé testy vyznamnosti, velik. efektd a sily pro minuty
Sigma-omezena parametrizace
Dekompozice efektivni hypotézy
SC Stupné PC F|p| Parcial. | Vystfednost | Pozor. sila
Efekt volnosti &ta-kvadr. (alfa=0.05)
Abs. Elen | 630.75001 1/ 630,7500
faktor A 3,5000 21,7500
faktor B 32,2500 3 10,7500
faktor A*faktor B 10,5000 61,7500
Chyba 0
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Byly testovany hypotézy (tab. 14) o nulovosti efekti faktoru A. Srovnani kvantilu
Fos5(2,5)=5,787 s hodnotou F = 0,833 vede k zavéru, ze efekt faktoru A je nevyznamny. Efekt
faktoru B, Fpos(3,5)=5,409 > 5,119, je sice nevyznamny, ale blizkost hodnot 5,409 a 5,119
signalizuje, ze hlucnost z ¢asti ovliviluje dobu potifebnou k vyteSeni tlohy. Nevyznamny je rovnéz
efekt interakce, nebot’ Foos(1, 5) = 6,608 > 1,747.

Zaver: Dvoufaktorova analyza rozptylu bez opakovani pozorovani ukazala, ze denni doba

neovlivituje ¢as potiebny k vyfeSeni ulohy. Na druhé strané¢ se nepodatilo prokazat, ze
hlu¢nost okoli ovlivituje dobu pottebnou k feseni prikladu.
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Priklad 3 Dvojrozmérna ANOVA s opakovanim

Zadani: Byl zkouman vysledny ¢as v motorickém testu v zavislosti na typu suplementace sportovce
(faktor A) a na zpiisobu tréninku (faktor B). Kazdd kombinace byla realizovdna Ctytikrat
nezavisle na sobé. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 15. Zjistéte, jak ovlivituje vysledny
¢as druh suplementace a zpisob tréninku.

Data: n=24
Tab. 15 Vysledny ¢as
Zpiisob tréninku
Suplementace Bez tréninku Aerobni Anaerobni
vyrobce 1 2813213013037 ]36|39[36]34|38][3,7]3,6
vyrobce 2 3,1 12,7130[29]3434[30]38[42[40]4,139
Reseni:

Na zéakladé¢ vysledkl z programu Statistica 10 byla sestavena tabulka 16 a ru¢nim vypoctem
tabulka 17

Statistiky — ANOVA — Vicefaktorova ANOVA— Velikost efektii

Tab. 16 Analyza rozptylu vysledku motorického testu

Jednorozmérné testy vizhamnosti, velik. efektd a sily pro fas (anova-3-test)
Sigma-omezend parametrizace
Dekompozice efektivni hypotézy

SC Stupné PC F p Parcial. |“%ystiednost | Pozor. sila
Efekt volnosti Eta-kvadr. (alfa=005)
Abs. élen IEBE,EEEIEI_ 1) 285 BE00)| 7506 ,394 | 0,000000) 0 297605 7506,394)  1,000000
suplem 00017 10,0017 0044 0536585 0002427 0044 0054519

trénink 31825 20 1533 41814 0000000 0522533 g3 628 1,000000
suplem™renink 0 5505 2 02754 7237 0004933 0445715 14474 05537954
Chyba 0 6550 16 0,0381

Tab. 17 Analyza rozptylu vysledku motorického testu

. Soucet Stupné Primérny Testovaci
Zdroj « . - . cor .
rozptylu Cctvercu volnosti Ctverec Kritérium
S \Y S/v Fe
Urovné faktoru A | S, =0,0017 1 0,0017 0,044
Urovné faktoru B| Sg=3,1825 2 1,5912 41,814
Interakce AB Sag =0,5508 2 0,2754 7,237
Rezidualni Sr =0,6850 17 0,0381 -
Celkovy Sc=4,4200 23 0,1922 -

Srovname-li hodnoty testovacich kritérii z tabulky 16 a 17 s pfisluSnymi kvantily F-rozdéleni
zjistime, Ze efekt faktoru A je nevyznamny (0,004 < 4,414 = Fyos(1, 17)). Vliv faktoru B je
statisticky vyznamny (41,814 > 3,555 = Fyos5(2, 17)). Rovnéz vliv interakce AB je vyznamny
(7,237 > 3,555 =Fo95(2, 17)).
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Zaver: Nepodaftilo se prokazat zavislost vysledného casu na druhu suplementace. Je vSak prokazan
vliv tréninku (obr. 7). RovnéZz byla prokazana ptfitomnost interakci. To znamend, ze vSechny
zpusoby tréninku neovliviiuji oba typy suplementace stejnym zptisobem (obr. 8).
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Linearni regrese
Statistické modelovani zavislosti

Ziskame-li v nasem vyzkumném Setfeni proménné, mezi nimiz lze zdivodnit hledéni
vzajemného linedrniho vztahu, mizeme pouzit metodu linearni regrese. Regresni analyza je
statistickd metoda pro modelovani zavislosti jedné nebo nékolika (nejlépe métitelnych spojitych)
vysvétlovanych ndhodnych velicin (zavisle proménnych) Y, Y2, ..., Yg na jedné nebo vice
vysvétlujicich veliCinach (nezavisle proménnych) X, X,, ..., Xg. Zékladnim ukolem regresni
analyzy je pomoci matematické funkce vysvétlit proménné Y pomoci vysvétlujicich proménnych X.

Pfi¢innost nemiize byt statistickou analyzou prokdzana, dostdvame totiz jen informaci
o zé&vislosti mezi proménnymi. K prokdzani piicinnosti je potieba sestavit komplexni vyzkumny
plan, ve které budeme minimalizovat vSechny aspekty vyplyvajici z pfedmétné oblasti. V hierarchii
plani vyzkumu z hlediska validity zdvéru vzhledem k prikazu pficinnosti stoji nejvyse
randomizované klinické studie a metaanalytické studie (Hendl, 2004, p. 75). Analyzu nikdy nelze
provadét bez obsahového vyznamu proménnych a jen na zdkladé ptipadové studie, 1 s napf.
rozsahlym vybérovym souborem. Statisticky popis zéavislosti dvou proménnych neznamena
piitomnost pfi¢inného vztahu (Hebdk, Mald & Hustopecky, Vicerozmérné statistické metody 2, p.
11).

Linearni - funkce linearni v parametrech ¢i funkce, které 1ze na linearni v parametrech
prevést vhodnou transformaci (napt. logaritmovanim)
Priklady regresnich funkci
A Y=0+0X+LZ+ ..+ 50
b)Y =S+ BiX + X’
¢) Y = ) B B, kterou lze prepsat do linearniho tvaru (linearniho v parametrech)

In(Y) =in(By) + XIn(B) + Z In(B)

Nelinearni - do této skupiny budeme zatazovat funkce nelinearni v parametrech (a linearitu
nelze dosahnout ani vhodnou transformaci)
Piiklady regresnich funkci

a)Y=56+pBX
b)Y=05-:86"

Regrese a korelace

Pojem regrese pochazi z praci antropologa a meteorologa Francise Galtona, které piedlozil
vefejnosti v letech 1877 az 1885. Galton se zabyval obecnymi otdzkami dédi¢nosti a konkrétné se
zajimalo vztah mezi vySkou otct a jejich prvorozenych synt. Pozorovanim a analyzou udaji dosel
k rovnici, ze které vyplyva, ze vysoci otcové sice maji i vysoké syny, ale v priméru jsou vétsi nez
jejich synové, a podobné i mali otcové maji i malé syny, ale v priiméru jsou mensi nez jejich synové.
Tuto tendenci navratu nasledujici generace smérem k praméru nazval Galton regresi (ptivodné
tomuto jevu fikal reversion, coz pozdéji zménil na regression = krok zpét). Soucasné pojeti regresni
analyzy ma sice jen malo spole¢ného s plivodnim zamérem Galtona, nicméné mysSlenka pfistupu
k empirickym udajim zlstala zachovdna a pojem regrese se natolik vzil, Ze se pouziva dodnes
(Hebak, Malé & Hustopecky, Vicerozmérné statistické metody 2, p. 20).

Korelace znamena vzijemny vztah mezi dvéma procesy nebo veli¢inami. Pokud se mezi
dvéma procesy ukaze korelace, je pravdépodobné, Ze na sobé zaviseji, nelze z toho vsak jesté usoudit,
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ze by jeden z nich musel byt pfi¢inou a druhy nésledkem. To samotnd korelace nedovoluje
rozhodnout.

linearni vztah mezi znaky ¢i veli¢inami x a y. Tento vztah mtze byt kladny, pokud (pfiblizné) plati y
= kx, nebo zaporny (y = -kx). Miru korelace pak vyjadiuje korela¢ni koeficient, ktery mize nabyvat
hodnot od —1 az po +1.

Hodnota korela¢niho koeficientu —1 znaci zcela neptimou zavislost, tedy ¢im vice se zvetsi
hodnoty v prvni skupiné znaki, tim vice se zmens8i hodnoty v druhé skupiné znaki, napt. vztah
mezi uplynulym a zbyvajicim ¢asem. Hodnota korelaéniho koeficientu +1 znaci zcela pfimou
zavislost, napt. vztah mezi rychlosti béhu a béZzeckou frekvenci krok sprintera. Pokud je korelacni
koeficient roven 0, pak mezi znaky neni zadna statisticky zjistitelna linedrni zavislost. Je dobré si
uvédomit, ze 1 pfi nulovém korelaénim koeficientu na sob€ veli¢iny mohou zdviset, pouze tento
vztah nelze vyjadfit linedrni funkci, a to ani piiblizné. Mize jit napf. o nelinearni zavislost.
Z nekorelovanosti ndhodnych veli€in striktné nevyplyva jejich nezavislost, ale naopak z jejich
nezavislosti vyplyva i jejich nekorelovanost (Zvonat, Pavlik, Sebera, Vespalec & Stochl, 2010).

Mezi nevyhody korela¢niho koeficientu patii jeho citlivost k ndhodné chybé. Proto se
pouziva ve srovnavacim experimentu. Je téz citlivy také k rozmezi méfeni. ZvétSenim rozsahu
méteni lze zvysit hodnotu korelacniho koeficientu blizko k 1. Zavazna je skutec¢nost, ze korelacni
koeficient neodhaluje ani pfitomnost proporciondlni chyby ani chyby konstantni (Hendl, 2004,
p. 285). Doporucuje se nahradit/doplnit posouzeni korela¢niho koeficientu, ktery je pouze mirou
linedrni zavislosti vysledkd, jinymi postupy, napt. Bland-Altmanovym rozdilovym grafem.

Jednoduché, dil¢i, vicenasobné i podminéné korelacni koeficienty jsou mirami vzajemné
linearni zavislosti ndhodnych veli¢in. Rozdil mezi nimi je v tom, zda vyjadiuji vzajemny linedrni
vztah dvou ndhodnych veli¢in pfi neuvazovani vSech ostatnich veli¢in (jednoduché), zavislost mezi
jednou nahodnou veli¢inou a linedrni funkci vSech nebo nékterych ostatnich veli¢in (vicenasobné),
vzajemny linedrni vztah dvou ndhodnych velicin pii statistickém vylouceni vSech nebo nékterych
ostatnich veli¢in (dil¢i) nebo vzdjemny vztah dvou nebo vice veliin pro dané hodnoty jinych
veli¢in (podminéné). (Hebak, Mala & Hustopecky, Vicerozmérné statistické metody 2, p. 24).

Regresni modely a jejich klasifikace

Obtiznost konstrukce regresniho modelu souvisi s fadou nejistot zcela zdsadniho charakteru.
Z véené analyzy 1 z konkrétnich dat mizeme ziskat mnoho informaci, ale nakonec je nutné
predpokladat:

- souctovy nebo soucinovy vliv uvazovanych i neuvazovanych €initeld;

- urcity typ regresni funkce;

- pravdépodobnostni chovani a rozd¢leni rusivé slozky;

- konkrétni okruh rozhodujicich vysvétlujicich proménnych X;, X5, ..., Xk.

Vétsinou se predpoklada, ze zkoumanou zéavislost znaku ¥ na znaku X popisuje aditivni
regresni model

Y=fXp+é& 2.1

kde vektor ¥ = (y;, v2, ..., ¥») " je nahodny vektor pozorovanych hodnot, X = (x;, x2, ..., x,)" je
nenahodny vektor vysvétlujicich hodnot, funkce f{X f) je teoreticka regresni funkce, vektor =
(B, Bi, --., B,)" je vektor regresnich koeficientii (parametri) a £= (&, &, ..., &)  je vektor chyb,
&ili vektor nezavislych nahodnych veli¢in s rozd&lenim N(0, &).
Regresni model (2.1) vyjadfuje, ze empirické udaje y; se budou vice ¢i méné lisit od
teoretickych hodnot Y;, ¢ili plati
Vi :Yi+£i:f(xjaﬁongla'“:ﬁp)-FEw (22)

29/



Z ptedpokladi o rozdé€leni rusivych slozek & bezprostiedné vyplyva, ze pozorované hodnoty
y: ndhodné veli¢iny Y maji normalni rozd&leni N(Y;, o). Nejsou tedy zatiZené systematickymi
chybami, méfeni jsou provadéna se stejnou piesnosti a jsou nekorelované.
PopiSeme nejpouzivanéjSich typy jednorovnicovych regresnich modeld se zvlastnim
zamétfenim na modely lineédrni:

Linearni model
V linearnim modelu se predpoklada souctovy vliv vSech Cinitell a regresni funkci

Y =B+ BiXi +BXot ... +BXut € (2.3)

ve kterém [3y je absolutni ¢len a [3; ... Bk jsou dil¢i regresni koeficienty. Naptiklad parametr 3 je
interpretovan jako ocekavana zmeéna veli¢iny Y pii jednotkovém ristu veli¢iny X; za predpokladu
uz uvazovaného, a tudiz statisticky konstantniho vlivu vysvétlujicich proménnych X, Xs, ..., Xk,
a analogicky je hodnocen vyznam ostatnich dil¢ich regresnich koeficienti.

Raciondlni celistvé a lomené funkce

Velmi Casto se pouziva regresni model, ktery je linedrni z hlediska vSech parametrii, ale
nelinearni z hlediska vysvétlujicich proménnych. Oblibené jsou piedevsim modely s jednou
vysvétlujici proménnou. V této skupiné je asi nejznaméjsi model regresni paraboly s-tého stupné

Y =B+ BX+BX+... +BX+¢
a zvlasté regresni parabola druhého stupne, kdy s = 2.

Modely pievoditelné transformaci na linearni model
Pro exponencialni, mocninné, rizn¢ kombinované a dalsi regresni funkce je rozumné;jsi
piedpokladat obecné soucinovy (multiplikativni) typ regresniho modelu ve tvaru
Y=nc¢
ve kterém 1) je regresni funkce a € rusiva slozka. Casté je pouZiti linedrni exponencidlni regresni
funkce N = BoP *. Oblibené jsou rovnéZ rtizné formy mocninnych regresnich funkei nebo dalsi
kombinace uvedenych i jinych typi.

Modely nelinearni z hlediska parametrt

V opa¢ném pripade, kdy regresni funkce ma tvar rozdilny od (2.3), mluvime o nelinearni
regresni funkci. Podle toho, zda regresni funkce f(X,[) je ¢i neni linearni funkci regresnich
parametr, rozliSujeme linedrni a nelinedrni regresi. Rozdil mezi obéma typy spocivé piedevsim ve
zpusobu vypoctu bodovych odhadi regresnich parametrii. Linearni modely jsou pro svou
jednoduchost velmi oblibené, ale skute¢né vztahy mezi veliCinami byvaji vétSinou nelinearni.
V ptirodnich, technickych i spolecenskych védach se pouzivaji nejriiznéjsi typy nelinearnich
modeli. Napiiklad v ekonomické literatufe najdeme témét 20 véené zdivodnénych nelinedrnich
produkénich funkci a podobné je tomu v oblasti spotieby, poptavky, investic a dalSich. Touto
problematikou se vSak zabyvat nebudeme.

Vyrovnavaci kritéria

Vyrovnanim experimentalnich dat se rozumi prolozeni regresni funkci takovou, pfi kterém
je celkova chyba nejmensi. Celkovou chybou miizeme popsat jako:
- Minimalizace kritéria nejmensiho souctu ¢tvercii
- Minimalizace maximalni hodnoty rezidua
- Minimalizace souctu absolutnich hodnot rezidui
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Nemusi byt automaticky nejlepsi vysledek, ktery =ziskame pouzitim nejznamé;si
a nejpouzivanéj$i metody nejmensich ctvercu. Tato metoda vychézi z pozadavku, aby soucet ¢tverct
odchylek pozorovanych hodnot y, od hodnot I}, lezicich na regresni kiivce byl minimalni, Cili

hledame minimum funkce

n ~ L n
Sp = Z[y,- _Yi] => - rwl, (2.4)
i=1 i=1
kde
YAi = f(xia b) (2.5)
je odhad teoretické regresni funkce (2.1) a rozdily
e = (yi —)A’l) ,i=1, ..,n, (2.6)

jsou tzv. rezidua.
Rezidua e; povazujeme za odhady chyby &. Soucet (2.4) se nazyva rezidualni soucet ¢tverci
a funkce (2.5) se nazyvé empiricka (vybérova) regresni funkce.

Linearni regresni model ma tedy tvar
Y:ﬁofo +/81f1+132f2 +"'+18pfp + & (2.7

kde B,,p,,.... 5,jsou nezndmé parametry, regresory f,, j = 0, 1, ..., p, jsou znamé funkce
proménné X a £= (&,,&,,....€,)" je vektor nezavislych nahodnych veli¢in s rozdélenim N (0, o’ )
Mezi nejuzivangjsi linearni regresni funkce (2.7) patii primka (2.11) a parabola (2.12), které

vvvvv

Y=B+BX+L,X*+. +[ X" (2.8)
Dalsi regresni funkce linearni z hlediska parametrt je logaritmicka funkce
Y=06,+6InX, (2.9)

ktera ptedstavuje logaritmickou regresi.

Bodové odhady a intervaly spolehlivosti

Bodové odhady v linearnim regresnim modelu

Ve statistické literatufe vénované bodovym odhadim maji tradicné nékteré pozadavky
pfednost pred jinymi. Na prvnim misté se pozaduje nezkreslenost (nestrannost, nevychylenost)
odhadu s nejmensim rozptylem. Napftiklad pii platnosti podminek klasického linedrniho modelu je
nejlepSim linearnim nezkreslenym odhadem odhad b pofizeny metodou nejmensich ¢tvercii. Kvalita
zvolené statistiky je dana nejen opravnénosti uc¢inénych predpokladi a podminek, ale i volbou
hodnoticiho kritéria.

Zakladni metodou odhadu parametri linearnich regresnich funkci je metoda nejmensich
¢tvercl, tj. pozadavek, aby rezidudlni soucet (2.4) byl minimdalni. Dostaneme soustavu (p+1)
linearnich (normalnich) rovnic

O0SR/0b0=0,0SR/0dbl=0,...,0 SR/0bp=0. (2.10)
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Resenim soustavy (2.10) ziskame odhady by, by, ..., b, parametri (3, Bi, ..., Bp. Pfi vypoctu
odhadi parametri regresni piimky a regresni paraboly feSime nasledujici soustavy rovnic:

n n
nb, +b12xi = Zyi
= =
n l n l n 4
bozlxi +blzlxi2 = Z,yixi
i= i= i=

Fimka Y =bh +bx 2.11
P 0 1

n n n
2 _
nb, +b1§ i +b2§ Xi = E Vi
=1 i=1 i=1

parabola Y =b, +b x +b,x* by Y X, +b, > X +b, > x] = yx, (2.12)
i=1 i=1 i=1 i=1

n n n n

2 3 4 2

b, E x; +b E x; +b, E x| = E VX,
i=1 i=1 i=1 i=1

nby +5,3 Inx, =3,
i=l i=l

) ) ) (2.13)
byY Inx; +b Y (Inx;)* => y,Inx,
i=1 i=1 i=1

logaritmicka funkce Y =5h, +b, Inx

Intervaly spolehlivosti pro regresni parametry

100(1-a)%- ni dvoustranny interval spolehlivosti pro regresni parametr [, je vymezen

nerovnostmi
b, =t gy (V)s(b,) < B; <b, +1,4,,(V)s(b,),j=0,1,2,..,p, (2.14)

kde b; je bodovy odhad parametru [, ¢_,,,(V) je kvantil t-rozdéleni s v :n—(p+1) stupni
volnosti a s(b;) je smérodatna chyba bodového odhadu b;, pro kterou plati

sb,)=[sih, , 2.15)
s je rezidualni rozptyl

n ~ \2
) ;(yi_yi)
Sk —m, (2.16)

a hj; je diagonalni prvek matice
H=XX)", (2.17)

kde matice X je tzv. matice regresori,
L filx) .. fp(xl)

L fi(xy) . fp(xz)

X = (2.18)

L fit) o f(x)
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Vétsina statistickych programi pocitd vedle rezidudlniho rozptylu (2.14) také
smérodatnou odchylku rezidui sg, tj.

5e =\/g (2.19)

Testy hypotéz o hodnotach regresnich parametru

Individualni t-test o nulové hodnot¢ regresniho parametru testuje hypotézu
H: B, =0,j=1, 2, ..., p, proti alternativé A: [, #0. (2.20)

Testovym kritériem je ndhodna veli¢ina
b.
t=—", (2.21)
s\b;
kde b; je bodovy odhad regresniho koeficientu 5 a s(b;) je smérodatna chyba (2.15) tohoto odhadu.
Kriticky obor W, je vymezen nerovnosti
41> tign(n=c), (2.22)

kde ¢,_,,,(n—c)je kvantil t-rozd¢leni s n — ¢ =n — (p+1) stupni volnosti.

Celkovy F-test je test hypotézy
H:f=k Bi-p-..=f=0protiA: B,#20,j=1,2 .., p. (2.23)

Testovym kritériem je ndhodna veli¢ina

S -5 b5

F = ;=] , (2.24)
p n—(pt+l)

kde
n (f ‘f)z =S, (2.25)

i=1
. n ~ \2 .
je teoreticky soucet a soucet Z (/Vi - Yl.) =S, je rezidualni soucet (2.4).
i=1
Kriticky obor W, je vymezen nerovnosti
F2F_(c-1Ln-c), (2.26)

kde F_, (c -lLn- c) je kvantil F-rozd€lenis v, =c—-1 a Vv, =n—cstupni volnosti, c =p + /.

Vede-li celkovy F-test k zamitnuti hypotézy H a vétSina t-testlh rovnéz, povazujeme zvolenou
regresni funkci za vyhovujici. Pfi vySetfovani regresni zavislosti konstruujeme casto takzvané pasy
spolehlivosti. Statistické programy vétsSinou kresli kolem regresni piimky dva pasy: Uzsi pas pro
podminénou stfedni hodnotu a $ir$i pas spolehlivosti pro predikci.

Interval spolehlivosti pro podminénou stiedni hodnotu

100(1-a)%-ni dvoustranny interval spolehlivosti pro podminénou stiedni hodnotu Y; (pas
spolehlivosti kolem regresni funkce) je vymezen nerovnostmi
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2‘ _tl—a/z(v) S(YA5)< Y, < Yl +t1—a/2(V) S(ﬁ), (2.27)

kde Y, je hodnota regresni funkce odpovidajici zvolené hodnoté x; vysvétlujici proménné X,
ti_z, (V) je kvantil t-rozdéleni s v :n—(p+1) stupni volnosti a s(\?i) je smérodatna chyba
(2.28) bodového odhadu Y. .

Smérodatna chyba s(f(i) bodového odhadu Y,

s(ﬁ.): Js2x'Hx, | (2.28)

kde s, je rezidualni rozptyl (2.16), vektor
i =01 fil), £lw). o £, ()] (229)

je vektor hodnot regresori pro danou hodnotu x;, x; je vektor transponovany k x; a matice
H=(X'X)" je matice (2.17).

Interval spolehlivosti pro individualni predpovéd’

100(1-a)%- ni dvoustranny interval spolehlivosti pro predikovanou hodnotu proménnéY;y,
odpovidajici dané hodnoté¢ x, vysvétlujici proménné X (pas spolehlivosti pro predikci), je
vymezen nerovnostmi
V=t W)sl0) < Yy <741, Ws(7). (2.30)

1

kde };1 je hodnota regresni funkce odpovidajici zvolené hodnoté x, vysvétlujici proménné X,
ti_,, (V) je kvantil t-rozdéleni s v =n—(p+1) stupni volnosti a s(\?io) je smérodatnd chyba
(2.31) odhadu individuélni hodnoty.

A

Smérodatni chyba s(Y,, Jodhadu individualni hodnoty

s(ﬁ ): Jsi(l+x/Hx,), (2.31)

kde s, je rezidualni rozptyl (2.16), x| je vektor (2.29), x, je vektor transponovany k x|
a matice H je matice (2.17).

Analyza rezidui a vlivha pozorovani

Rezidua jsou zdkladnim diagnostickym nastrojem, a to nejen pii hodnoceni kvality regresni
funkce, ale 1 obecn&ji pii posuzovani opravnénosti predpokladli zvolené¢ho regresniho modelu.
Jakékoli systemati¢nost (nendhodnost) zjisténa u rezidui indikuje néjaky (zatim neidentifikovany)
nedostatek odhadnutého regresniho modelu. Mize to byt chybné zvoleny typ regresni funkce,
nevhodny plan experimentu, nendhodny vybér, nespravné zvolené vysvétlujici proménné, nesplnéni
pfedpokladi metody, Spatné pifedstavy o modelu, chybnd nebo pfili§ vlivnd pozorovani, silna
vzajemna zavislost vysvétlujicich proménnych, ale i1 jina naruSeni regresni tlohy (Hebak, Mala
& Hustopecky, Vicerozmérné statistické metody 2, p. 92).
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Klasicka rezidua
popisuji rozdily mezi skute€nymi a odhadnutymi hodnotami vysvétlované proménné.

e = (y a4 ) )
kde y, je experimentalni hodnota a };l je vyrovnana hodnota.

Rezidua e; by méla ptedevsim vyhovovat predpokladu normality a nezavislosti.

Nejpouzivangjsi test, jimz ovéfujeme nezavislost rezidui v modelu, je Durbiniiv-Watsonitv
test autokorelace. Durbinliv-Watsonllv test pouZziva statistiku

Zn: (e, —e., )2

DW=2— (2.32)
>
t=1
kde e, = (yi - I?,) Jje reziduum (2.6).

Statistika (2.32) nabyva hodnot z intervalu (0; 4). V pfipadé, ze hodnota DW se pohybuje
kolem 2, nelze zamitnou hypotézu o nezévislosti nahodnych poruch. Blizi-1i se hodnota DW 0 nebo
4, jsou rezidua zavisla.

Vsechny programy nabizeji grafy rezidui. Rezidua e; zobrazena v zavislosti na hodnotach
x; umoznuji zhruba ovéfit nezavislost rezidui. Je-li regresni funkce spravné urcena, pak jsou body

nahodné¢ rozmistény kolem vodorovné osy. Jestlize rezidua vykazuji urcity trend, je to znamka
nespravné zvolené regresni funkce.

Detekce vlivnych bodi
Vlivné body zkresluji odhady a zvysuji rozptyl. Lze je rozdélit do dvou skupin:

= odlehlé body, které se 1i$i od ostatnich v y-ové slozce a
= extrémy, které se lisi od ostatnich v x-ov¢é slozce.

Tyto body ovliviluji vyrazn€ vysledky regrese a uzivatel musi rozhodnout, zda jde o hrubé
chyby, kter¢ je tieba vyloucit, nebo naopak o body, které zlepsuji kvalitu a stabilitu regrese.

Statistické programy pfi identifikaci vlivnych boda vyuzivaji vedle klasickych rezidui (2.6),
ktera obecné nemayji stejny rozptyl, nasledujici rezidua:

Standardizovana rezidua es; maji tvar

e = — (2.33)

l Spll = Py ,

kde e; je klasické reziduum (2.6), Sg je rezidudlni smérodatna odchylka (2.19) a p;; jsou diagonalni
prvky projek¢ni matice (2.34).

Projekéni matice P ma tvar
P=XXX) "X’ (2.34)
kde X je matice (2.18).

Ponékud lepsi diagnostické vlastnosti nez standardizovana rezidua maji Jackknife rezidua e;;.

e, =— (2.35)

1 b
SR([)\/I ~ D
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kde e; je klasické reziduum (2.6), s, = 1/sR( je rezidualni smérodatnd odchylka (2.19) pfi

vynechani i-tého pozorovani a p, je prvek matice (2.34).

Kvalita modelu

Vystihneme-li prubéh zavislosti regresni funkci (2.5), zajimaji nas velikosti odchylek
experimentalnich hodnot y; od vyrovnanych hodnot f’l (hodnot lezicich na vybérové regresni
kiivce). Pfichazi-li v ivahu vice typl regresni funkce, miizeme pii vybéru vyuzit nasledujici
kritéria:

> Rezidualni rozptyl s} (2.16)

Zn:(yi _YAI‘)Z
s = , (2.36)
n=(p+1)

Za vhodnéjsi se povazuje ta regresni funkce, u niZ ma rezidualni rozptyl mensi hodnotu.

> Index determinace i},

2 = i , (2.37)

kde soucet z (I} ) =S, je teoreticky soucet (2.25) a soucet

1

Sy, -5) =5, (2.38)

i=1
je celkovy soudet.

Vybérovou regresni funkci povazujeme za tim vystiznéjsi, ¢im je index determinace blizsi
jedné. Vztah (2.37) pro malé vybéry odhad indexu determinace nadhodnocuje. Navic index zavisi na
poctu parametr regresni funkce. Proto statistické programy uvadéji upravenou hodnotu indexu

. )
determinace i, ,kde

i, =1-0-2) " (2.39)

kde n je pocet pozorovani a ¢ = p + I je poCet parametrii regresni funkce.

V nekterych statistickych programech je index determinace oznacovan jako vybérovy
koeficient determinace R°. Odmocnina zvyrazu (2.37) je v programech oznadovana jako
vicenasobny korela¢ni koeficient R.

(2.40)
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Nékteré statistické pakety uvadéji Akaikeho informacéni kritérium

AIC = nln(S—Rj+20, (2.41)
n

kde n je rozsah vybéru, Sk je rezidualni soucet ctvercli (2.4) a ¢ = p+ I je pocCet parametrll regresni
funkce. Za vhodnéjsi je povazovan ten model, pro ktery je AIC minimalni.

Vybér vysvétlujicich proménnych

V mnoha piipadech je ucelné zmensit mnozinu vysvétlujicich proménnych a to napft. pro
ulehceni interpretace. Metody hledani nejlepS§iho modelu na zakladé postupného piidavani
proménnych do regresni funkce (forward a stepwise) vychazeji z pfirtistku regresniho souctu
¢tverct, jehoz velikost je hodnocena pomoci sekven¢nich F-testi nebo na zéklad¢ zvyseni indexu
determinace, pficemz pouzit Ize ekvivalentn¢ i hodnoty a testy dil¢ich korelacnich koeficientt.
Metoda forward se od pouzivan€jsi metody stepwise lisi jen tim, ze pfi metod¢ stepwise se po
kazdém zatfazeni nové proménné zkouma, zda by se diive zafazené proménné dostaly do modelu pii
obraceném potradi zafazovani. Pti pouziti metody backward je postup obraceny. Zacind se od
modelu se v§emi vysvétlujicimi proménnymi, pak se na zaklad¢ velikosti poklesu regresniho souctu
¢tverct, indexu determinace nebo pomoci dil¢ich korela¢nich koeficientli zkouma, které proménné
1ze z modelu vypustit (Hebak, Mald & Hustopecky, Vicerozmérné statistické metody 2, p. 105).

Postup pfi linearni regresni analyze:

- Navrh modelu, kdy volime vhodny tvar regresni funkce, ktera respektuje teoreticky model
zavislosti. Neni—li teoreticky model znam, provadime analyzu bodového diagramu a grafu
podminénych priméra.

- Odhad regresnich parametrti a testy jejich vyznamnosti.

- Regresni diagnostika, kdy provadime analyzu rezidui a identifikaci vlivnych bodu.

- Konstrukce zpiesnéného modelu, kdy vychazime z vysledkl regresni diagnostiky, napf.
vylouc¢ime vlivné body a podobné.

- Zhodnoceni kvality modelu vychazi ze statistickych charakteristik, testl a regresni
diagnostiky. Vysledkem je bud’ piijeti navrzeného modelu, nebo navrh modelu dalsiho.
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Priklad 1 Korelace

Mame k dispozici data 50 nejlepSich svétovych vykonl desetibojaii (a k nim piepoctené
body). Vypocitejte matici korelaci mezi vS§emi proménnymi a urcete, ktera disciplina nejvice koreluje
s celkovym bodovym ziskem.

Tab. 18 Vstupni data

100 m | dalka | koule | Vy§ka | 400 m | 110m p¥. | disk | tycka | o§tép | 1500 m | celkem
943| 1089| 810 915 919 985| 827| 849| 892 798 9026
966| 1035| 899| 840| 905 1010 836| 880| 925 698 8994
992| 1081| 894| 868| 885 977| 840 910| 777 667 8891
989| 1063| 834| 831| 960 932 799| 910| 817 712 8847
929| 1000| 877| 868| 907 965| 857| 880| 736 814 8832

1001 908| 800| 878| 889 1007 | 928| 910| 898 613 8832
952| 967| 784| 831| 997 924| 734| 1035| 844 747 8815
847| 1007| 870| 831| 888 891 799| 957| 926 776 8792
987| 1017 810| 794| 903 993| 830| 972| 859 625 8790
910| 1050 869| 963| 899 958 784 972| 749 630 8784
885| 932| 811 887 939 975| 806| 849| 900 778 8762
975| 876| 854| 906| 927 998 | 864| 880| 743 711 8735
975| 1012| 847| 887| 968 978| 905| 790| 671 692 8725
870 952| 851 776 | 875 984 829| 880| 924 768 8709
952 1079 704| 840| 893 1044 | 768| 849| 842 735 8706
870 918| 766| 840| 900 953 868| 998| 843 749 8705
890| 915| 853 896| 826 907| 895| 880| 845 791 8698

1020| 1000| 816| 973| 860 972| 938| 790| 762 563 8694
931| 1030 788| 896| 0911 958 745| 941| 708 772 8680
956| 1010 819| 803| 907 985 778 790| 836 784 8667
845| 915| 752 887 926 955 789| 819 1004 762 8654
883 ] 1002 809| 840 809 978| 867| 941| 824 691 8644
947 935| 933 776| 934 986| 920| 849| 642 722 8644
874| 866| 811 831| 933 869 | 871| 849| 867 863 8634
947 1066 724| 850| 874 995| 755| 880| 757 779 8627
810] 990| 909| 776| 876 878 931 880| 908 668 8626
892 | 1035| 722| 944| 935 968 | 657| 910| 803 751 8617
924| 957| 815 944| 998 931| 807| 819| 657 751 8603
924| 1002| 740| 896| 953 977 754] 910| 659 759 8574
931| 1043| 806| 831| 827 903| 826| 957| 722 728 8574
919 960| 853 831 926 944 | 825| 941| 734 641 8573
938| 915| 831 831| 878 978 799| 972| 686 743 8571
867| 950| 853 896| 896 934| 754| 972| 697 747 8566
943| 871| 834| 973| 903 865| 780 804| 792 791 8554
959| 952| 817| 944| 922 895| 782 790| 756 731 8548
943| 987| 847| 813| 898 871 | 882| 731| 850 726 8547
839| 970| 840| 831| 836 867| 812 910| 870 760 8534
872 932| 891 878 802 950 838 941| 797 627 8528
924 922| 763 731 904 9971 790| 910| 819 766 8526
971 955| 821 794 880 969 | 887| 895| 749 605 8526
850 940| 742| 803| 809 913| 760| 1067 | 874 766 8524
943| 1073| 749| 749| 828 948 | 728 910| 799 796 8522
845| 945| 796| 925| 858 857| 878 790| 763 862 8519
850| 898| 838| 803| 905 905 913| 790| 764 840 8506
812 967| 834| 944| 872 815| 807| 849| 818 782 8500
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100 m | dalka | koule | VySka | 400 m | 110m p¥-. | disk | tycka | o§tép | 1500 m | celkem
892| 8l16| 818| 831| 857 894| 956 941| 802 692 8497
888 900| 882| 896| 872 965| 746| 849| 860 638 8496
867| 871 792| 878 888 890| 789| 819| 883 814 8491
913| 970| 773 982| 830 965| 796| 910| 808 544 8490
839] 990| 805 822| 855 926 781 880| 774 814 8485

Statistiky — Zakladni statistiky/tabulky — Korelacni matice

Tab. 19 Korela¢ni matice

Korelace (data-50 desetiboju)

Oznat. korelace jsou wiznamné na hlad. p < 05000

r=50 (Celé piipady wynechany u Ch)

100 m | dalka | koule | wisSka [ 400 m | 110m pf| disk | tycka | otép 1500 m | celkem
Proménng
Body 100 m [ 1oo0l 0329 0011 D082 0,321 0570 0033 0094 0307 -0423 0458
Body skok dalka | 0328 1000 00131 0027 002 0335 0326 0085 -0084 -0105 0455
Body koule 0011 -0,131 1,000 0047 0005 -0057 04580 -0125 -0084) 0230 0216
Body wyska 0062 0027 0047 1000 0118 0119 0144 0233 0192 0,163 0047
Body 400 m 0321 0027 0006 0119 1000 00463 0134 0215 0150 0,153 07378
Body piekaZky 0570 0335 0157 0,119 0,163 1,000 -0100 0144 -0035 0368 0460
Body disk 0083 0326 0450 0144 0134 0400 1000 0264 0013 -0239 0,109
Body tyéka 0094 0psE 0125 0238 0215 0144 0264 1000 D002 0203 0114
Body ostép 0307 -0pos4 0084 0192 0190 0085 0013 0002 1000 0067 0256
Body 1500 m 0423 0105 0230 0163 0153 0369 - -0,091
celkem 0453 0455 026 0047 03758 0460 1,000

Zaver:
Miizeme konstatovat, ze s celkovym bodovym ziskem nejvice koreluji 3 proménné (tab. 19):
beéh na 100 m, skok do déalky a 110 m pt. s hodnotou korela¢niho koeficientu 0,45-0,46.

39/



Priklad 2 Parcialni a mnohonasobna korelace

Jevy vedle sebe neexistuji izolované, ale témét vzdy na naSe sledované proménné plsobi
dalsi proménné, o kterych nevime nebo které neumime zméfit. Nase sledované proménné jsou tak
ovlivnény dalSimi proménnymi. Mize se jednat napt. o vySku a véhu. Korelace ostatnich
proménnych budou pravdépodobné pozitivni. Po jejich vylouceni se smér zavislosti muze zcela
otocit. Ke zjisténi pouzijeme vypocet parcialnich korelacnich koeficienta.

Zname-li vSechny tfi korelacni soucinitele mezi tfemi parametry téhoz souboru, které
oznacime ryy, I'y, Iy, pak mizeme stanovit ¢astecnou (parcialni) korelaci mezi kterymikoliv dvéma
parametry s vylouc¢enim vlivu tietiho, tedy za predpokladu, ze teti parametr je konstantni. Vzorce pro
parcialni korelacni soucinitele jsou

(r, —r:lr.)

Ja-rHm-r)
(rxz - rxy [ryz)
I‘xz.y =
Ja=r2)y-r)
(ryz —r, (7.)
ryz.x =
Ja=r)m-r2)
Ptiklad: u skupiny déti byly vypocitany korelacni soucinitele mezi
télesnou vyskou a hmotnosti Iy = 0,91

vyskou a vykonem ve skoku vysokém rxz = 0,86
hmotnosti a vykonem ve skoku vysokém ry, = 0,69

rxy.z

Korelace mezi hmotnosti a vykonem ve skoku vysokém je ptekvapivé vysoka a kladna.
Uvédomime-li si ale, Ze t&€Z81 dité byva také vyssi, je zfejmé, Ze vazbu hmotnost/vykon zprosttedkuje
télesnd vyska, kterou bychom méli vyloucit. Pak parcialni korela¢ni soucinitel mezi hmotnosti
a vykonem ve skoku vysokém tuto vazbu vylucuje:

__ (0.69-0911086) _ ;.0

ryz.x
J(1-0,91°) [{1-0,86%)

Misto ptivodni kladné korelace jsme dostali zapornou parcialni korelaci, protoze byl
vyloucen zprosttedkujici vliv télesné vysky. S rostouci hmotnosti pfi stalé télesné vysce vykon ve
skoku vysokém klesa.

Mnohonasobny koeficient korelace se pouziva v situacich, kdy chceme zjistit celkovou silu
vztahu mezi zvolenou proménnou na jedné strané a nekolika dal$imi (predikujicimi) proménnymi
X2, X3, ..., Xk na stran€ druhé. Hodnoti se jim vyznam kumulativniho vlivu vice proménnych na
zvolenou cilovou proménnou. Mnohonasobny korelacni koeficient, ktery pro tfi proménné znacime
Ixyz J€ TOVEN

Lo O Ao T G (091 +0.86° -2 (0,86 0,91(0,69)
v 1- ryzz 1-0,69°
Mnohonasobny korela¢ni koeficient mezi vykonem ve skoku vysokém jako cilovou
proménnou a dvéma prediktory ma hodnotu 0,96.

=0,96

X.
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Priklad 3 Kanonicka korelace
Zadani: Na zakladé tidajt z ptikladu 1 zjistéte vztah mezi vektory x(X, X,) a y(X4, Xs).

Statistiky — Vicerozmérné prizkumné techniky — Kanonickad analyza
Reseni:

V kanonické korelaéni analyze se zkoumd povaha vztahii mezi dvéma mnoZinami
proménnych. Vztahy vyjadfujeme pomoci komponent, coz jsou linedrni kombinace proménnych
z dané mnoZiny proménnych. Komponenty hleddme po dvojicich. V dvojici odpovida vzdy jedna
komponenta jedné mnozin¢ z obou skupin proménnych. Prvni dvojice ma mit nejvétsi moznou
korelaci. Druha dvojice je tvofena nezavislymi (ortogonalnimi) komponentami k prvni dvojici a mé
druhou nejvétsi moznou korelaci. Tak postupujeme, az jsou obé mnoziny proménnych i jejich
vzajemné vztahy popsany dvéma systémy nezavislych komponent. V této analyze podobné jako pfi
popisu vztahu jednoduchym korela¢nim koeficientem se nerozliSuje mezi nezavislymi a zavislymi
proménnymi (Hendl, 2004, p. 422).

Kanonické korelace tedy méfi intenzitu linedrni zavislosti mezi dvéma skupinami linearnich
funkci vektord x a y. Pomoci programu STATISTICA 10 byly zjiStény kanonické korelacni
koeficienty a koeficienty kanonickych proménnych pro vektor x a vektor y.

Tab. 20 Vysledky kanonické korelace pro vektor x

Kanonicka wvahy, prava sada (domacnosti)
Framénnd Kofen 1| Kofen 2
Pocet élena X1 [ -2 462391 215143
Poiet déti #2 153645 -2 20145 B

Koeficienty kanonickych proménnych pro vektor x:
Xi: -1,68621 -2,80160
Xo: 2,46221 2,15170

Tab. 21 Vysledky kanonicke korelace pro vektor y

Kanonicke vahy, prava sada (domacnosti)
Froménna | Kofen 1 | Kofen 2

Piijem X4 [ 04927711 1,12131
Yydani ¥5 | -0 530966 -1,04575 B
Koeficienty kanonickych proménnych pro vektor y:

X4 0,49269 -1,12142
Xs: 0,63102 1,04982

Linearni kombinace slozek nahodného vektoru x = (X, X;) jsou kanonické proménné
U, =-2,46239 X, + 1,68645 X,
U, =2,15149 X, - 2,80145 X,.

Linearni kombinace slozek nahodného vektoru y = (X4, Xs) jsou kanonické proménné
V;=-0,492771 X4 - 0,630966 Xs

V,=1,12131 X4 - 1,04978 Xs.
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Tab. 22 Souhrn kanonické korelace

2ouhr kanonické analyzy (domacnosti)
Kanonicke R 82041
Chi2{4)=46 550 p=0,0000
L =

=34 sada sada
Poiet proménnych | 2. 2
Ziskany rozptyl 100,000% 100,000% S
Celkovd redundance [B1 7427 % 46 7E33% R
Proménné : 1 [ Plijern %4 Poiet dlenfl X1 B

2 |Wydani X5 Podet déti 2 B

Intenzitu linearni zavislosti mezi dvéma skupinami linearnich funkci vektort x a y, tj. mezi
kanonickymi ndhodnymi proménnymi u a v méfi kanonicky korelacni koeficient Rxy = 0,88041.

Zaver:
Z linearnich rovnic
-1,68621 X; +2,46221 X,=0,49269 X4 + 0,63102 X5
-2,80160 X; +2,15170 X5 =-1,12142 X4 + 1,04982 X5
ziskanych metodou kanonickych korelaci plyne, ze pfi zvySeni poctu ¢lenli domécnosti a nepatrném
snizeni veli¢iny X, (pocet déti) vede ke snizeni veliciny X4 (pfijem) a zvySeni veli¢iny Xs (vydani).

Hodnota skupinového korelacniho koeficientu Ry, = 0,88 signalizuje silnou linearni
zavislost mezi vektory x a y. Uvedené rovnice tedy popisuji 78% variability dat.
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Priklad 4 Vicerozmérny linearni model

Zadani: U dvaceti vybranych domdacnosti byly zjistény tdaje o ¢tvrtletnich vydajich na potraviny
a napoje (y), ¢tvrtletnim ptijmu domacnosti (x;), poctu déti (x;), praimérném véku vydélavajicich
¢leni domécnosti (x3) a poctu ¢lenlt domdacnosti (x4). Rozhodnéte, které proménné vyznamné
prispivaji k vysvétleni variability hodnot ¢tvrtletnich vydaju a zkonstruujte linedrni regresni model
s nejlepsi podmnozinou vysvétlujicich proménnych.

Data: n = 20, x;= vysvétlujici proménna, y zavisla proménna.

Tab. 23 Vstupni data

piijem [Kc¢] pocet déti prumérny vék | pocet ¢lentt | vydaje [K(]
X] X2 X3 X4 y
11172 0 55 1 3464
8868 0 21 1 1982
17414 0 49 1 3228
10730 0 22 1 3034
24110 0 62,5 2 10146
38530 0 57 2 8202
22902 0 54,5 2 9332
25448 0 57,5 2 7096
20326 0 28 2 6248
39186 1 38,5 3 13816
28758 1 45,5 3 10328
33658 1 28,5 3 4786
24272 1 36 3 9710
30386 2 35 4 10778
31750 2 30,5 4 10568
39456 2 32,5 4 14260
48458 2 38 4 10934
37990 2 37 4 6388
24920 2 33,5 4 8584
40064 3 47 5 16950

Reseni:
1. Nejprve zafadime do regresniho modelu vSechny vysvétlujici
nejmensich ¢tvercl byla urena regresni funkce (tab. 24).

proménné. Klasickou metodou

Statistiky — Vicendsobnada regrese

Tab. 24 Vysledky regrese
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Yisledky regrese se zavislou proménnou .y (regrese-prikladd)

F= 834107328 R2= 70741268 Upravené RZ= B293893%

Fi4,15)=3 0667 p< 00063 Smérod. chyba odhadu ; 2448 5

b* =m.chyba b am.chyba | t14) p-hodn,

=20 zh* zh
Abs.élen | 1 4027 04| 29581 415 -1,35071 | 0,196813
#1 0114334 0257774 0,04 0095 044374 0 FE3568
3 0334792 0561725 134829 2062 207 -0 59801 0560057
3 0253539 0,159904 84,19 82060 1 B1716 0126676
xd 1043321 0B43472 5353 42 2OBB 233 1 B2139 0125760




neboli
y =-4027 +0,042063 x; - 1348,3 x, + 84,188 x3 + 3353,4 x4

s upravenym koeficientem determinace, ktery bere v potaz pocet nezavislych proménnych,
R?=10,629 a rezidualni smérodatnou odchylkou s, = 2448,5.

Podle vysledkd t -testi nemizeme zamitnout zadnou z hypotéz Ho: Bj =0 proj =1, 2, 3, 4.
Podle vysledkii F - testu naopak alespon jeden z regresnich koeficientl je nenulovy. Pfi¢inou je
existence multikolinearity mezi proménnymi. Pdarové korelacni koeficienty (tab. 25) mezi dvojicemi
vysvétlujicich proménnych signalizuji, Ze silnd zavislost je predev§im mezi proménnymi X; a Xu,
tedy mezi poctem déti a Clentt domacnosti. (124 = 0,9581) a rovnéz mezi proménnymi X; a X4, tedy
mezi pfijmem a poctem clenti domécnosti (114 = 0,7884). Na druhé strané je zavislost velmi slaba
mezi vékem a poctem ¢lentt domacnosti (r34 = - 0,17322).

Tab. 25 Korela¢ni matice

Kaorelace (regrese-prikladd)
Oznat. korelace jsou vyznamné na hlad. p < 05000
M=20 (Celé pfipady wynechany u ChD)

Prarménnd |Priméry | Sm.odch. | x| He | Ha | xd

%1 [ 27313 S0t 10937,07  1,0000 05319 00395 0,73584
H 095 100 0OB19 10000 02797 09531
%3 40 42 1235 00395 02797 100000 01732
il 275 125 07834 09531 01732 1,0000

2. O tom, které¢ z proménnych v modelu ponechame rozhodneme pomoci doptfedné krokové
regrese (tab. 26).

Statistiky — Vicendsobnda regrese — Detailni nastaveni — DalSi moZnosti (krokova nebo
hiebenova regrese)

Tab. 26 Vysledky doptedné regrese

Yisledky regrese se zévislou proménnou @y (regrese-prikladd)
R= 83178121 R2= B39185993 Upravené R2= B5560521
Fi2,171=19 085 p< 00005 Smérod. chyba adhadu : 2360 3

b* =m.chyba b am.chyba | t(17) p-hodn.
M=20 zh® zh
Abs.élen | 1 -3063 500 2393396 -1.28011 0217701
05241537 0136653 264552 439574 602556 0,000014
0324514 0136653 10565 44 505 237393 00259647

3. Byly vybrany 2 proménné x3 a x4. Dostaneme tak regresni rovnici ve tvaru
y =-3063,8 +2648,92 x5 + 105,65 x4

s upravenym koeficientem determinace R>= 0,655 a rezidudlni smérodatnou odchylkou s; =
2360,3.

Zaver: Ze srovnani jednotlivych modell plyne, ze nejleps§im modelem popisujicim zavislost vydajt
za potraviny na piijmu, poctu déti, véku a poctu ¢lenti domécnosti je model

y =-3063,8+2648,92 x5+ 105,65 x4
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Priklad 5 Validizace nové metody

Zadani: Osm respondentl se zi¢astnilo experimentu spojené¢ho s diagnostikou a analyzou slozeni
lidského téla pomoci 2 pristroji riiznych vyrobct. Zjistéte, zda mezi vysledky uvedenych
pfistroju je podstatny rozdil. Uvedena data piedstavuji procentudlni zastoupeni télesného

tuku.

Tab. 27 Vysledky doptedné regrese

Cislo metoda 1 - (x) metoda 2 - (y)
1 18,6 18,58
2 27,6 27,37
3 27,5 27,27
4 25,0 24,64
5 24,5 24,10
6 26,8 26,33
7 29,7 29,33
8 26,5 26,63

Reseni:

Pokud ob& metody poskytuji stejné vysledky, bude zavislost y na x linearni y = B;x + 3o
s jednotkou smérnici 3; = 1 a nulovym tsekem [3p= 0.

Pro porovnani vysledkll y vii¢i vysledkiim x ur¢ime odhady by a b; a zkonstruujeme 95% -ni
interval spolehlivosti pro tsek i pro smérnici.

1. Protoze rozsah vybéru je maly (n = 8), omezime se na grafickou analyzu, tj. na histogram
a krabicovy graf

Graphical Summary(x y)
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Krabicovy graf (obr. 9) ukazuje, ze vlivnhym bodem je bod €. 1. Po vynechani vlivnych boda

Obr. 9 Histogram a krabicovy graf

jsme ziskali nésledujici odhady - viz tab. 28.

Tab. 28 Zména useku a smérnice

bo S(bo) b1 S(bl)
puvodni data 0,3333 0,61184 0,97761 0,023568
vynechani €. 1 -0,43952 1,37251 1,00611 0,051121
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Srovndme-li hodnoty z tabulky 6 s odhadem useku by = 0,3333 (£ 0,61184) a s odhadem
smérnice b; = 0,97761 (£ 0,023568) vidime, ze bod €. 1 ovliviluje tsek 1 smérnici plivodni regresni
pfimky.

2. Metodou nejmensich ¢tverct byly vypocitany odhady parametrti a smérodatné odchylky odhad.
Odhad useku by = 0,3333 (£ 0,61184), b; = 0,97761 (* 0,023568). Urcime jednoduché 95% -ni
intervaly spolehlivosti pro parametry 3y a ;.

bo - ti.a2 (n-m) s(bg) < Bo < bo + ti.g2 (n-m) s(by),
po dosazeni
0,3333-2,447 - 0,61184 <3, <0,3333 +2,447 - 0,61184

a po vycisleni
-1,16387 < 3o < 1,83047

Protoze 95% interval spolehlivosti pro usek regresni primky zahrnuje nulu, nelze usek 3y
povazovat za vyznamné odchyleny od nuly. Zmény useku regresni piimky vynechdnim vlivného
bodu lezi v uvedeném intervalu spolehlivosti, proto je povazujeme za statisticky nevyznamné.

Analogicky ur¢ime 95% -ni interval spolehlivosti pro parametr [3;.

by - tiian2 (6) s(b1) < B1 < by + tian (6) s(by),
po dosazeni

0,97761 - 2,447 - 0,02357 < 3, £0,97761 + 2,447 - 0,02357

a po vycisleni
0,91993 < 3, < 1,03529.

Protoze 95% interval spolehlivosti pro smérnici regresni primky obsahuje jedni¢ku, mizeme
smérnici [3; povazovat za jednotkovou. Rovnéz zmény smérnice z tabulky 6 lezi v uvedeném
intervalu spolehlivosti a jsou také statisticky nevyznamné.

Zaver: Intervaly spolehlivosti useku a smérnice indikuji, ze Gsek regresni ptimky lze povazovat za
nulovy, tj. Bo = 0 a také smérnice ; se vyznamné nelisi od jedni¢ky. Rozdily mezi vysledky
ziskanymi obéma pfistroji jsou statisticky nevyznamné a pfistroje mizeme povazovat za
rovnocenné.
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Priklad 6 Porovnani dvou regresnich primek

Zadani: U dvaceti prodanych ojetych automobilii ur€ité znacky byla zjiSténa cena, stafi auta a pocet
ujetych kilometrti. Zavislost ceny na stafi automobilu popiste regresni ptimkou. Rovnéz
zavislost ceny automobilu na poctu ujetych kilometri charakterizujte regresni pfimkou
a ob¢ primky porovnejte.

Data: n =20, y = cena auta [tis. K¢], x; = staii auta [roky], x, = ujeté kilometry [tis. km]

Tab. 29 Vstupni data

i Xi1 Xi2 Yi 1 Xi1 Xi2 Yi

1 0,6 1,1 55,0 11 5,0 36,0 34,0
2 1,0 2,5 54,6 12 5,1 66,2 31,0
3 1,1 10,4 50,6 13 5,2 44,5 29,0
4 2,0 4.5 51,1 14 5,6 42,0 31,6
5 2,3 31,4 47,0 15 5,9 36,4 34,0
6 2,5 8,6 50,0 16 6,0 82,6 25,6
7 3,0 32,4 43,6 17 6,1 64,5 28,0
8 4,1 25,3 41,3 18 6,3 70,8 24,6
9 4.4 16,0 43,0 19 6,8 78,7 27,0
10 4.8 54,0 39,9 20 7,5 90,2 17,6

ReSeni:
1. Ur¢ime ob¢ regresni primky.

Statistiky — Vicendsobnada regrese

Tab. 30 Odhady parametril, rezidudlni soucty ¢tvercii, odhady rezidudlnich rozptyli.

Yysledky regrese se zavislou proménnou . cena (auta)
F= BB260583 R2= 92660998 Upravené RXZ= S2253277
F(1,18)=227 26 p= 00000 Smérod. chyba odhadu @ 31047

b* =m.chyba b am.chyba | t(18) p-hodn.
=20 zh* zh
Abs.élen | 1 A9 95239 1617693 37 0504 0000000
stafi 0952606 0063353 -5,16469 | 0342592 -15 0753 0,000000

Wysledky regrese se zavislou proménnou : cena (auta)
R= 93210080 R2= 86551190 Upravené R2= 36152367
Fi{1,18)=119 21 p=<,00000 Smérod. chyba odhadu @ 41509

b* =m. chyba b am.chyba | t(18) p-hodn.
M=20 zhb” zh
Abs.élen | 1 62 550444 1629991 32 2422 0,000000
ki 0932101 0085571 036661 0,033578 -10,91582 ) 0,000000

bOi bli RSC]' S,‘2
staii  |59,952(-5,1647|173,50| 9,639
ujete km | 52,554 |-0,3666 | 310,14 | 17,230

Mezi staiim automobilu a jeho cenou je velmi tésnd nepiima linearni zavislost, kterou
charakterizuje regresni pfimka
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y =59,952 (£ 1,6177) - 5,1674 (£ 0,3426) x,
a korelacni koeficient R; = -0,9626

Zavislost ceny automobilu na poctu ujetych kilometrii je rovnéz nepiima a velmi tésna.
Tuto linearni zévislost mezi naméfenymi hodnotami charakterizuje regresni piimka

y =52,559 (= 1,63) - 0,3666 (+ 0,0336) x,
a korela¢ni koeficient R, =-0,9321

2. Pred vlastnim testovanim usekd a smérnic regresnich ptimek ovéfime rovnost rezidualnich
rozptyli pomoci F - testu. Hodnotu statistiky

_ max(s;,s;) _ 17,7230
* min(s?,s2) 9,639

=1,7875

porovname s kvantilem Fo95(18,18) =2,23.

Protoze 1,7875 < 2,23 nezamitame ptfedpoklad rovnosti rozptyli.

3. Za predpokladu homoskedasticity testujeme hypotézu o homogenité usek, tzn.

H()I [301 = B()z pl‘Oti HAI B()] = B()z.

Nejprve uréime podle vztahu (6.132) v Meloun & Militky (2004, p. 607) vahové koeficienty wg)
a wg; odpovidajici useklim obou piimek.

20
20> (x, =4269°
< _20821255_,

Wa = 20 >
S 44393
i=l
20 5
20 (x,, —39,90
_ Z( ” 2 20.15282,49
Wy, = = = 6,48

0 47130,67
inz
i=1

Ze vztahu (6.138) v Meloun & Militky (2004, p. 609) vypocitame sdruzeny odhad tuseku.

—Wai Doy + Way by,

b

oC

=55233

Wy Wy,

Dosadime do testa¢ni statistiky Fy - viz (6.140) v Meloun, Militky (2004, p. 609)

5= 368 (59,952 —55,233)* + 6,48 (52,554 — 55,233)*
! 483,64
36

=9,562.
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Protoze kvantil Foos5(1,36) = 4,128 je mensi nez F; = 9,562, nelze na hladiné¢ vyznamnosti
a = 0,05 povazovat useky regresnich ptimek za shodné.

4. Zda maji uvazované regresni piimky stejnou smérnici ovéfime testem homogenity smérnic.
Plati-1i hypotéza Hy: 11 = 12, pak hodnota testacni statistiky Fs < Fg95(1,36).

Podle vztahu (6.143a) v Meloun & Militky (2004, p. 610) uréime sdruzeny odhad celkové
smeérnice

_82,1255.(=5,1647) + 15282,49 .(-0,3666) _

b
1 15364,615

—0,3922.

Testacni statistika Fg - viz (6.144) v Meloun, Militky (2004, p. 610) ma hodnotu

_82,1255(=5,1647 +0,3922)> + (=0,3666 + 0,3922)>
483,64
36

F, =139,236.

ProtoZze hodnota testacniho kritéria je podstatné vétsi nez kvantil Fyos5(1,36) = 4,128, nelze
na hladiné€ vyznamnosti a = 0,05 povazovat regresni pfimky za rovnobézné.

Zaver:

Vysledky testti homogenity tsekli a homogenity smérnic ukézaly, Ze rozdily u srovnavanych
regresnich pfimek jsou statisticky vyznamné. Tento zavér také potvrzuje ftest shody regresnich
primek, Cili regresni piimky nelze pokladat za totozné.

Odhad ceny ojetého auta na zadkladé staii je odliSny od odhadu ceny na zakladé ujetych
kilometrti. Na odhady maji vliv dalsi vysvétlujici proménné.
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Priklad 7 Kvadraticky regresni model

Zadani: Bylo zméteno procentudlni zlepSeni startovni reakce (7) v zavislosti na poctu tréninkovych
jednotek (7). Sestavte regresni model, a vyjadiete presnost modelu.

Tab. 31 Vstupni data

Poradové Cislo | pocet tréninki reakce
1 0 1,000
2 10 1,000
3 20 0,997
4 30 0,996
5 40 0,993
6 50 0,985
7 60 0,983
8 70 0,978
9 80 0,973
10 90 0,961
11 100 0,958

Reseni: 1. Sestaveni regresniho modelu
Nejprve byl uren ze vSech 11 bodt linearni model (tab. 32)

Tab. 32 Vysledky regrese

Wysledky regrese se zdvislou proménnou @ reakce
R= 96858132 R2= 93514973 Upravené R2= 33127753
Fi{1,2)=136 51 p< 00000 Srmérod. chyba odhadu ; 00395

b* Sm.chyba b Sm.chyba (3 p-hodn.
M=11 zb* zZh
Abs.clen | 1 1,006000) 0002225 4515415 0,000000
pocet tréninkd | -0 968551 0032393 -0000440 0000035 -11,68353) 0,000001

r=1,006 (+2,23.10™) - 0,00044 + 3,7.10° t

s koeficientem determinace R’ = 0,93815, stfedni kvadraticka chyba MEP = 0,17.107,
se = 0,00395. Testovani kvality modelu vSak ukézalo, ze rezidua vykazuji trend. Tento zavér
potvrdil také p-graf rezidui (obr. 10). Trend v reziduich signalizuje potiebu zavedeni
kvadratického ¢lenu.
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Oc¢ekav. normal. hodn.

2,0

Normalni p-graf rezidui
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-0,002
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Rezidua

Obr. 10 P-graf rezidui

0,002

0,004

0,006

Klasickou metodou nejmensich ¢tverc byl ze vSech 11 bodii uréen kvadraticky regresni
model (tab. 33).

Statistiky — Pokrocilé linedrni/nelinedrni modely — Obecné linedrni modely — Polynomicka
regrese —

Tab. 33 Vysledky kvadratické regrese

Odhady parametrd (reakce)
Sigma-omezend parametrizace

podet tréninkd

potet treninki2

-0,000076| 0 0000655
-0,000004 | 0,000001

-1,1739 0274204 -0 0002265 0000074 -0,168101 0,143201
-5,8033 0,000403) -0,000005| -0,000002) -0,531113 0,143201

reakce reakce reakce reakce | -9500% | +9500% reakce reakce | -9500% | +95,00%
Efekt Param. | Sm.Ch. t p LmtSpol. | LintSpol. | Beta (B) | Sm.Ch. | LmtSpal. | LintSpol.
Abs. clen [ 10005450 00013598 715 5562 0,000000) 0297321] 1003770

045532 0162122
-1,16134 ) -0,500850

Test SC celého modelu vs. SC rezidui (reakce)

r=1,0005 (+ 1,3982.107) - 3,64.10° (6,3.107) t*

s koeficientem determinace R’= 0,98813, MEP = 5,0464.10°°, s. = 1,8353.107

Zavér:

Tavislé Vicenas. | Yicenas. | Upravene sC sV PG S sV PG F p
Froménna R Rz Rz MModel | Maodel | Maodel Fezid. |Rezid. | Rezid.
reakce 058540471 0,9553130 0 985162) 0 002243 20001122 0,000027 g 0000003 3329771 0,000000

Pouzitim kvadratického modelu doslo nejen ke zlepSeni statistickych charakteristik, nez pii
pouziti linearniho modelu
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Metoda hlavnich komponent

Vime, Ze je nutné tfeba identifikovat odlehla. resp. pfili§ vlivna pozorovani, protoze nékdy
az dramaticky ovliviluji vysledky nejen regresni analyzy ¢i analyzy rozptylu. Rovnéz ptredpoklad
homoskedasticity ¢i vicerozmérného normalniho rozdéleni neni pouhym konstatovanim, ale vazné
minénym varovanim i doporu¢enim pro piipadné transformace dat nebo modelu. Podobné¢ vzajemna
silnd linedrni zavislost (multikolinearita) vysvétlujicich proménnych je vdznym nebezpecim pro
interpretaci regresnich charakteristik. Je to pfirozeny dusledek obecn&jsi situace, ve které rozmer
prostoru, v némz se data nachazeji,je ve skutecnosti niZsi nez je pocet sledovanych veli¢in.

Analyzou hlavnich komponent (Principal Component Analysis — PCA) se doporucuje zacit
témet kazdou vicerozmérnou tlohu.

Cile metody hlavnich komponent

U mnoha vyzkumnych uloh se lze setkat se situaci, kdy vychozi pofet proménnych,
sledovanych u zkoumanych jevii a procest, je znaény a pro interpretaci nepiehledny. Pro
zjednodusSeni analyzy a snadnéj$i hodnoceni vysledkl je casto vhodné zkoumat, zda by studované
vlastnosti pozorovanych objektu nebylo mozné nahradit mensim poctem jinych (tfeba i umelych)
proménnych s co nejmensi ztratou informace.

Muzeme pouzit 2 metody: metodu hlavnich komponent (PCA) a jeji rozsifeni faktorovou
analyzu. Cilem obou metod je nalézt v pozadi stojici a tedy skryté (umélé, neméfitelné, latentni)
proménné (dale komponenty), které dostatecné vysveétluji piivodni variabilitu. Tyto noveé vytvorené
proménné jsou linearni kombinaci ptivodnich méfitelnych proménnych. Formalné mizeme popsat
variabilitu ptivodnich proménnych linearni kombinaci jednotlivych faktori, ale obsahové se jedna
o0 jinou interpretaci. Pracujeme totiz s komponentami, které nejsou pfimo pozorovatelné proménné
jak je tomu u regrese. Vztah mezi puivodni proménnou a novym faktorem se popisuje pomoci
korelacniho koeficientu, ktery se nazyva faktorova zatez.

Analyza hlavnich komponent je ¢asto vyuzivana u vicerozmérnych metod jako prvni krok
pti velkém poctu méteni (pfipadl) nebo proménnych typicky s ukolem provést jejich redukei. Pro
splnéni tkolu se postupuje nasledovné:

1. Komponenty jsou zafazovany v potadi takovém, ze prvni vysvétluje nejvetsi procento
celkové variability, a jsou fazeny v potadi podle vysvétleni ptivodni variability.

2. Kazda dalsi komponenta vysvétluje co nejvice ze zbyvajici celkové variability.

3. Komponenty jiz nejsou vzajemné korelované.

Pocet hlavnich komponent

Ve statistickych software jsou k dispozici 3 pomocna kritéria, podle nichz rozhodneme
o poctu komponent:
1. pocet vlastnich ¢isel komponent vétSich nez 1
2. pouzijeme tolik komponent, které vysvétluji uréité procento (napt. 90 %) ptivodni variability
3. pouzijeme Scree graf (je vytvofen sestupné z vlastnich ¢isel komponent), kde hleddme bod
zlomu od rychlého kleséni k pozvolnému.
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Faktorova analyza

Faktorovd analyza je dalSi statistickd metoda, kterd je zaméfend na vytvafeni novych
proménnych a na sniZeni rozsahu (redukci) dal s co nejmensi ztratou informace. Nové promeénné
jsou latentni, skryté, nepfimo pozorovatelné. Ve srovnani s metodou hlavnich komponent hleda
vzajemné souvislosti vstupnich proménnych.

Jednim ze zakladnich cili faktorové analyzy je posoudit strukturu vztahli sledovanych
proménnych a zjistit tak, zda dovoluje jejich rozdéleni do skupin, ve kterych by studované
proménné ze stejnych skupin spolu nekorelovaly nez proménné z riznych skupin. Témto skupindm
fikejme faktory, které¢ by mély umoznit lepsi pochopeni vstupnich proménnych.

Povaha faktorové analyzy je spiSe heuristicka a prizkumnd (explorativni) nez ovéfovaci
(konfirmacni). Konfirmaéni faktorovd analyza v tomto textu neni blize vysvétlena, Ctendf tuto
problematiku mtize nalézt napt. knize prof. Hendla Ptehled statistickych metod. Faktorova analyza
je Casto kritizovand Pochybnosti se tykaji nejednoznacnosti feSeni v diisledku subjektivity mnoha
krok i cilt, ptibliznost vysledkti a mlhavé interpretace.

Jednoducha struktura a rotace faktorti

Vlastni faktorovou analyzu provadime ve 4 krocich:

Urcime pocet faktord. Napt. pomoci metody hlavnich komponent.
Ur¢ime faktorové zatéZe mezi faktory a ptivodnimi proménnymi.

Pro lepsi interpretovatelnost provedeme rotaci matice faktorovych zatézi.
Odhadneme faktorova skore

b S

Pojem rotace faktori oznacuje transformaci matice faktorovych =zatézi. Takovych
transformaci ze existuje nekoneéné¢ mnoho a je otazkou, kterd budeme povazovat za optimalni.
Literatura a statistické software nabizeji celou fadu rotacnich algoritmil. Pro lepsi interpretaci je
dobré, aby faktorové zatéze byly bud’ blizko 1 nebo 0, coz znamena, ze korela¢ni koeficient vztahu
mezi pivodni proménnou a faktorem je bud silny nebo slaby (z4dny). Tak zajistime zatfazeni
puvodnich proménnych k nékterym faktortim.

Nejznam¢;jsi rotace
Ouartimax

Kritériem je funkce, kterd je souctem cCtvrtych mocnin faktorovych zatézi. Metoda
quartimax produkuje obecny faktor, protoze na rozdil od doporucované metody varimax je rozptyl
je pocitan pres celou matici a nikoli postupné pro vSechny sloupce. Zatéze zbyvajicich faktori pak
byvaji nizsi nez pti pouziti metody varimax.

Varimax

Pozadavkim jednoduché struktury se nejvice priblizuje metoda varimax. Tato metoda voli
transformacni matici takovou, aby soucet rozptyld druhych mocnin faktorovych zatézi
v jednotlivych sloupcich byl co nejvétsi. Metoda varimax je nejpouzivanéjsi metoda pro rotaci
faktord. Produkuje ortogonalni faktory, které spliuji pfedstavy o jednoduché struktute.

Odhadnuté hodnoty spole¢nych faktorGi pro jednotlivé piipady (respondenty, objekty),
nazyvané faktorové skore. Tyto jsou nejen uziteCnym ndastrojem diagnézy dat, ale zaroven
ptipadnym dualezitym vstupem do dalSich analyz a postupii (napt. zpétna rekonstrukce korelacni
matice dat).
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Priklad 1 Metody s latentnimi proménnymi

Zadani: U tficeti ¢ty vybranych domacnosti byly zjistény udaje o poctu ¢lentt domacnosti (X)),
poctu déti (Xy), praimérném véku (X3), mésicnimu piijmu domdacnosti (X4) a mésicnich
vydajich za potraviny a napoje (Xs) - viz. tabulku 34. Pomoci metod s latentnimi
proménnymi zredukujte pocet vstupnich proménnych.

Tab. 34 Udaje o domacnostech

Domac- Pocet €lentt | Pocet déti | Primér. vék | Pfijem | Vydani
nosti X1 Xz X3 X4 X5

1 2 0 60,5 14290 5177
2 2 0 60,0 13459 5840
3 1 0 55,0 5586 1732
4 3 1 38,5 19593 6908
5 4 2 35,0 15193 5389
6 4 2 34,5 14741 5683
7 2 0 62,5 12055 5073
8 2 0 57,0 19265 4101
9 2 0 60,5 7908 4584
10 2 0 54,5 11451 4666
11 3 1 45,5 14379 5164
12 4 2 34,5 16236 5178
13 5 2 47,0 20032 8475
14 4 2 30,5 15875 5284
15 2 0 57,5 12724 3548
16 3 1 28,5 16829 2393
17 4 2 33,5 13998 5155
18 4 2 32,5 19728 7130
19 3 1 36,0 12136 4855
20 2 0 28,0 20484 2357
21 2 0 59,5 19187 4339
22 6 4 33,5 20462 3786
23 1 0 21,0 4434 991
24 1 0 21,0 4089 1936
25 1 0 49,0 8707 1614
26 4 2 38,0 24229 5467
27 2 0 39,0 13737 2451
28 1 0 22,0 5365 1517
29 1 0 23,0 4810 832
30 4 2 37,0 18995 3194
31 4 2 33,5 12460 4292
32 4 2 36,0 20146 3597
33 2 0 28,0 10163 3124
34 1 0 28,0 13998 1552
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Reseni:

Pod oznacenim metody s latentnimi proménnymi rozumime skupinu metod, které popisuji
avjisttm smyslu vysvétluji pozorovana data pomoci jejich zavislosti na nepozorované
charakteristice, kterou lze za urcitych predpokladi matematicky zkonstruovat. Nejzndméjsi jsou dvé
ptibuzné metody, a to analyza hlavnich komponent a faktorova analyza.

Obé& metody se snazi o vyjadieni plivodnich proménnych pomoci mensiho poctu latentnich
proménnych. Od latentnich proménnych se vobou metodich pozaduje, aby maximalné¢
reprezentovaly (vysvétlovaly) pivodni proménné. Konkretizace tohoto pozadavku je v obou
metodéach odlisnéd. V metodé PCA latentni proménné (komponenty) vysvétluji maximum celkového
rozptylu pivodnich proménnych. V metodé¢ FA latentni proménné (faktory) vysvétluji predev§im
vzajemné souvislosti mezi pozorovanymi proménnymi.

1. Nejprve provedeme korelacni analyzu. Z korelacni matice R zjistime hodnoty jednoduchych
korela¢nich koeficienti, tj. t€snost parovych zavislosti mezi jednotlivymi ndhodnymi veli¢inami.

Statistiky — Zakladni statistiky/tabulky — Korelacni matice

Tab. 35 Barevna korela¢ni matice

Barevnad matice abolut. hodnoty r (domacnosti)
M=34 (Celé pfipady wynechany u ChD)

040 020 OF0 070 080 080

Proménna
Poéet élenit X1
Focet déti X2
Primér. vak X3

\ydani ¥ g : e

Z korela¢ni matice (tab. 35) plyne, Ze r1, = 0,952 signalizuje velmi tésnou linearni zavislost
mezi veli¢inami X; (pocet ¢lenti domdacnosti) a X, (pocet déti). Koeficient korelace rj4 = 0,698
signalizuje tésnou zavislost mezi veli¢inami X; a Xa., tj. zavislost mezi poctem clenti domécnosti
a pfijmem. Rovnéz tésna linearni zavislost je mezi poctem ¢lenti domacnosti a mésiénim vydanim
domacnosti (r;5s = 0,651). Na druhé strané je velmi slaba zdvislost mezi vékem a poctem clent
(ri3=-0,114).

2. Dalsi procedura, kterou modul Vicerozmérna analyza nabizi je matice parcidlnich koeficient

Tab. 36 Matice parcialnich koeficienti

X X2 X3 X4 Xs
X; 1 094962 0,164513 0,47399 0,58107
X2 1 -0,33066 -0,33311 -0,43831
X3 1 0,05432 0,32100
X4 1 -0,07498
Xs 1

Parcialni korelacni koeficienty vyjadiuji zavislost mezi dvéma ndhodnymi veli¢inami ze
skupiny ndhodnych veli€in, pfi¢emz vliv ostatnich veli¢in se povazuje za konstantni.

V matici (tab. 36) vidime rovnéz té€snou zavislost mezi veli¢inami X; a X;. Vysoké hodnoty
jednoduchého i parcialniho korelacniho koeficientu mezi poc¢tem velicin ¢lent domacnosti a poctem
déti signalizuji prvni redukci poctu proménnych, tj. vynechani veli¢iny X,.
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3. Kredukci vychoziho poctu pivodnich proménnych (X, X,, X3, X4, Xs) uzijeme metodu PCA,
tj. analyzu hlavnich komponent - viz tab. 37.

Statistiky — Vicerozmérné prizkumné techniky — Hlavni komponenty a klasifikacni analyza —
Vlastni Cisla

Tab. 37 Metoda PCA

Ylastni Cisla karelaéni matice a souwvisejici statistiky (damacnaosti)
Faouze aktiv. proménne
vl. €islo | % celk. | Kumulativ. | Kumulativ.

Fofadi . 2. rozptylu | vl Eislo %

1 [ 2 Sa0l 53,591 2550 53,591

2 1,3300 26594 4 303

3 0,403 g,162 4 717

4 0,265 5296 4 552

5 0,015 0,387 5,000

Yastni cisla korelacni matice
Pouze aktiv. proménné

35
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Obr. 11 Scree graf

Z tabulky 37 cteme, Ze prvni komponenta vysvétluje 60 % celkové variability, druha
komponenta vysvétluje témét 27 % celkové variability. Protoze podil zbyvajicich tii komponent na
celkové wvariabilit¢ je pomérné maly, muzeme Kkonstatovat, ze pro vysvétleni plavodnich
proménnych budou stacit dvé komponenty, které vysvétluji vice nez 86 % celkové variability

Tabulku 37 doplnuje scree graf - viz obr. 11.
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4. Dalsi metodou redukce proménnych je faktorova analyza. Maximalni pocet faktord nastavime na
hodnotu 2 metodou PCA (viz pfedchozi vypocet)

Statistiky — Vicerozmérné prizkumné techniky — Faktorova analyza
Po zadéni poctu spolecnych faktorh (2), dostavame tabulku 38, ve které jsou odhady faktorovych

zatézi.
Tab. 38 Faktorové zatéze

Faktar. zatéZe (Bez rot. ) (domacnaosti)
Extrakce: Hlavni komponenty
(Oznafené zatéZe jsou > FO0000)
Faktor Faktaor
Froménna 1 2
Pocet élenit X1 [ 09666511 0,164130
Poiet déti X2 -0,8842027 0,376960 B
Primér, vék ¥3 | 0004101 -0953157 B
Piiiern ¥4 -0,820112 -0,157796 B
Wydani X5 -0,768535 -0, 466603 B
Wikl roz 2979555 1329719 0
Prp.celk 0595911 0265944 B

Vysledné feseni vykazovalo velmi dobrou interpretovatelnost, zde neni potieba provést
rotaci faktorové matice. Presto v jinych prikladech to bude téméf nezbytné, zkusmo provedeme
rotaci metodou varimax a dostadvame tabulku 39.

Tab. 39 Faktorova rotace

V tabulce 39 vidime, Ze prvni faktor je silné korelovan s proménnymi X;, X», X4 a Xs, druhy

faktor je korelovan s proménnou X3.

Zaver:

Faktar. zatéZe (Warimax pr.) (domacnosti)
Extrakce: Hlavni kompanenty
(Oznafene zatéZe jsou = BIOOOO)
Faktor Faktaor
Proménna 1 2
Poéet élenit X1 [ 0,5795915] -0,033381
Poiet déti X2 05926672 -0,255325
Primér. vék ¥3 | -0124075  0,950095 B
Piijem ¥4 0791642 0266056 B
Wydani ¥5 0599253 0565159
Wikl roz 25950048 1359226
Pro.celk 0590010 0271545 B

Metodou faktorové analyzy jsme urcili dva hlavni faktory (latentni proménné)
F1=0,9979918 X; + 0,926672 X, - 0,124075 X5 + 0,791642 X4 + 0,699283 X5,
F,=-0,033381 X - 0,255325 X, + 0,950098 X3 + 0,66056 X4 + 0,565199 Xs.
Protoze prvni faktor vyznamné koreluje s proménnymi X; (pocet ¢leni domdacnosti), X,

(pocet déti), X4 (ptijmy) a Xs (vydaje), mozno jej oznacit jako faktor socialni urovné, druhy faktor
(méné vyznamny) mizeme oznacit jako faktor vekové struktury domacnosti.
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Priklad 2 Redukce proménnych

Pomoci plantografie, metody, kdy za pomoci tlakové ploSiny (obr. 12) je snimano rozlozeni
tlaku nohy, obvykle pfi chiizi, je mozné ziskat statickou a dynamickou charakteristiku rozlozeni
tlaku. Pfi vyzkumu rozlozeni tlaku chiize jsme sledovali celkem 28 parametrti u 55 respondentt a to
zejména silovych, ¢asovych a prostorovych. Plosina EMED i dodany software je od firmy Novel.
(novel.de/novelcontent/emed). Pro redukci poctu proménnych byl pouzit sw Statistica 10 firmy
Statsoft (www.statsoft.cz). Nasleduji nazvy proménnych a ilustra¢ni obrazky.

Legenda: A-aktivni c¢ast kroku, P-pasivni ¢ast kroku, sila (aktualni, celkov4, maximalni)
méfena v N, plocha v cm®.

Obr. 12 Tlakové deska EMED a g_r_af rozlozeni tlaku

Tab. 40 Sledované paramet

Sila-A ¢ast[N]-leva Sila-Fmax P-leva Cas-aktivni-leva

Sila-A ¢ast[N]-prava Sila-Fmax P-prava Cas-aktivni-prava

Sila-P ¢ast (N)-leva Sila-F a (N)-leva cas-celkova délka-leva
Sila-P cast (N)-prava Sila-F a (N)-prava Cas-celkova délka-prava
Sila-celk.F(N)-leva Plocha-A m (cm2)-leva | ¢as-pomér A/P-leva

Sila-celk.F(N)-prava Plocha-A m (cm2)-prava | cas-pomér A/P-prava
Sila-Max sila (N)-leva | Plocha-A a (cm2)-leva | Cas-% A cCasti-leva
Sila-Max sila (N)-prava | Plocha-A a (cm2)-pravd | Cas-% A Casti-prava
Sila-Fmax A-leva Cas-pasivni-leva
Sila-Fmax A-prava Cas-pasivni-prava

Pracovat s timto poctem proménnych je slozité, jiz na prvni pohled je zfetelné, ze lze
predpokladat, ze mnohé spolu budu korelovat, tudiz by stilo za uvahu vybrat jen typické
reprezentanty z mnoZziny pivodnich proménnych.

Metodou PCA vypocitame vlastni ¢isla korela¢ni matice.

Tab. 41 Vypocet vlastnich Cisel

vlastni| % celk. | Kumulat. % vlastni| % celk. | Kumulat. %

¢islo | rozptylu |celk. rozptylu ¢islo | rozptylu |celk. rozptylu
113,663 48,796 48,796 15| 0,015 0,055 99,891
216,646 | 23,736 72,531 16| 0,011 0,040 99,931
312950 10,536 83,068 17| 0,010 0,036 99,966
4 (1,581 5,647 88,715 18| 0,003 0,012 99,978
510,852 3,043 91,758 19| 0,002 0,007 99,985
6 | 0,698 2,492 94,250 20| 0,001 0,005 99,990
7 10,635 2,269 96,518 21| 0,001 0,003 99,994
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810,362 1,295 97,813 220,001 0,003 99,996
910,276 0,986 98,799 231 0,001 0,002 99,998
10| 0,099 0,355 99,154 241 0,000 0,001 100,000
11] 0,088 0,315 99,469 250,000 0,000 100,000
12| 0,048 0,172 99,641 26| 0,000 0,000 100,000
13| 0,036 0,130 99,771 271 0,000 0,000 100,000
14| 0,019 0,066 99,837

Na zékladé¢ tab. 41 stanovime pocet faktort na 4. Tyto 4 faktory vysvétluji 88,7 % celkové
variability a s tim mizeme byt spokojeni. Poté provedeme rotaci Varimax, kterd voli transformacni
matici takovou, aby soucet rozptyli druhych mocnin faktorovych zatézi v jednotlivych sloupcich
byl co nejvétsi. Vysledkem je tab. 42, kde jsou zvyraznény proménné s faktorovou zatézi vyssi nez
0,7.

Tab. 42 Matice faktorovych zatézi po rotaci Varimax

F1 F2 F3 F4
Sila- A ¢ast[N]-leva 0,907 0,250{ 0,042 -0,037
Sila- A ¢ast|N]-prava 0,936/ 0,213 0,181| -0,055
Sila-P ¢ast (N)-leva 0,903| -0,100{ -0,140| 0,033
Sila-P ¢ast (N)-prava 0,880( -0,174| -0,247| -0,022
Sila-celk.F(N)-leva 0,974 0,157 0,028| -0,035
Sila-celk.F(N)-prava 0,981 0,123 0,046| -0,059
Séla-Max sila (N)-leva 0,904| 0,223| -0,026| -0,134
Séla-Max sila (N)-prava | 0,922| 0,167 0,009| -0,114

Sila-Fmax A-leva 0,898| 0,231 -0,007| -0,133
Sila-Fmax A-prava 0,916 0,176 0,047| -0,116
Séla-Fmax P-leva 0,862 -0,109| -0,184| -0,006
Séla-Fmax P-prava 0,883| -0,146| -0,283| -0,065
Séla-F a (N)-leva 0,908 0,086 0,175 0,135

Séla-F a (N)-prava 0,861 0,134| 0,344 0,041
Plocha-A m (cm2)-leva | -0,156| 0,035| 0,105 0,964
Plocha-A m (cm2)-prava | -0,018| 0,025| 0,194 0,972
Plocha-A a (cm2)-leva 0,740( 0,150| 0,329 0,103
Plocha-A a (cm2)-prava | 0,672| 0,189 0,463 0,181

cas-pasivni-leva -0,067| -0,829( 0,475 -0,015
cas-pasivni-prava -0,284| -0,874| 0,148 0,106
cas-aktivni-leva -0,033| 0,683| 0,617 0,116
cas-aktivni-prava 0,182( 0,700{ 0,622 0,099

¢as-celkova délka-leva | -0,055| 0,184 0,909 0,122
¢as-celkova délka-prava | 0,002| 0,188/ 0,921/ 0,214
cas-pomér A/P-leva -0,017| 0,917 0,265 0,049
cas-pomér A/P-prava 0,190( 0,855| 0,357| -0,060
¢as-% A c¢asti-leva 0,046| 0,921| 0,174| 0,094
¢as-% A Casti-prava 0,258| 0,856/ 0,299( 0,013
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Vysledkem faktorové analyzy je vybér zastupct (pokud to vyzkumnikovi déva smysl,
nikoliv automaticky) jen jedné proménné z kazdého faktoru. Asi nejtézsi cast faktorové analyzy je
pojmenovani novych faktord. V naSem ptipadé se jednd o faktor sily (F1), faktor casovych
charakteristik (F2), faktor ¢aso-délkovych vlastnosti (F3) a faktor plosnych vlastnosti (F4). Pokud
vSak vyzkumnik nedokéze smysluplné pojmenovat faktory a najit pro n€ interpretaci v souvislosti

puvodnimi daty, nelze faktorovou analyzu a jeji vysledky pouzit.
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Priklad 3 Konfirmacni faktorova analyza

Data pochazeji z dotazniku ,,Inventory of Learning Styles® u vysokoskolskych studenti
(Vermunt & Rijswijk, 1988). Zajima nas, zda vysledky sledované skupiny budou vymezovat stejné
rysy uceni jako u originalnich dat. Data a vysledky jsou soucasti dizertacni prace (Sebera, 2009).

Tab. 43 Popis proménnych a vstupni data

pl Hledéni vztahti a strukturovani pll | Ziskani diplomu

p2 | Kriticka aktivita, nezavislost pl2 | Profesni motivace

p3 Memorovani a vybavovani pl3 | Testovani sebe sama, svych moznosti
p4 Analyzovani pl4 | Osobni zajmy, zaliby

p5 Konkretizovani a dodavani osobnostniho smyslu | p15 | Ambivalentni motivace

p6 Autoregulace prubéhu a vysledku uceni pl6 | Absorbovani znalosti

p7 Autoregulace obsahové stranky uceni pl7 | Konstruovani znalostnich struktur

p8 Vn¢éjsi regulace prubéhu uceni pl8 | Pouzivani znalosti

p9 Vnéjsi regulace vysledkl uceni pl9 | Stimulovani sebevzdélavani

pl0 | Absence fizeni vedouci k problémiim p20 | Kooperovani

pl p2 p3 p4 pS p6 p7 p8 p9 plO0 pll pl2 pl3 pl4 pl5S pl6é pl7 pl8 pl9 p20
26 15 15 14 23 16 15 16 13 15 11 23 7 20 11 27 38 26 27 24
25 12 12 16 16 15 7 10 12 & 11 22 17 21 5 24 40 26 34 20
20 14 16 13 14 16 11 17 17 14 11 19 17 21 12 35 32 24 27 27
27 9 17 21 17 14 14 16 15 14 14 23 11 23 7 32 39 28 32 21
18 7 16 14 14 17 & 10 11 11 12 23 15 19 7 29 33 22 29 21
25 7 20 18 12 17 15 13 20 14 15 21 19 17 12 35 33 23 29 24
18 6 20 8 15 16 7 17 12 11 12 21 10 22 8 37 40 28 37 22
22 8 11 13 14 15 9 16 15 11 14 21 10 19 6 28 37 24 29 30
27 12 15 9 21 17 11 16 14 13 11 22 21 23 10 23 36 28 27 22
29 10 17 18 18 21 10 19 19 12 13 19 16 21 & 27 38 25 29 27
15 10 11 16 10 13 8 10 12 15 17 20 12 14 14 26 27 17 24 24
13 9 10 9 13 8 5 16 9 20 16 15 11 16 11 25 30 26 28 12
18 8 16 13 13 16 5 14 11 18 18 19 10 16 15 37 31 25 21 21
21 14 13 14 16 23 11 18 15 14 14 13 13 16 13 29 31 18 25 30
21 13 13 14 16 20 11 16 15 15 13 16 13 16 14 29 31 18 25 30

18 9 9 11 14 14 6 15 20 15 16 19 18 21 28 34 23 29 35

W W LW LW LW LW W NN NN NN DNDNDDNDN P e e e e e
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8
17 6 15 10 11 13 8 18 19 12 16 23 13 20 8 33 35 26 29 30
20 8 16 16 15 15 13 14 18 11 14 21 19 21 9 33 33 22 29 24
23 7 15 14 15 15 15 11 12 11 19 23 18 24 9 31 39 27 32 31
22 6 12 14 14 12 10 13 13 12 9 19 13 21 & 32 34 25 29 31
22 11 13 20 18 16 12 16 16 11 12 15 12 19 11 30 37 24 31 32
28 11 19 19 19 24 16 21 16 13 14 23 16 21 10 31 35 23 30 27
17 6 15 12 12 18 6 12 11 10 13 14 15 11 13 27 25 20 26 19
19 11 16 16 15 22 10 15 13 16 16 19 14 19 15 32 31 27 36 28
22 5 18 16 16 15 13 12 16 15 14 23 20 17 13 25 36 27 32 27
29 9 22 14 13 18 14 12 18 10 13 19 20 18 11 24 36 28 31 24
23 13 15 17 18 19 10 18 16 17 11 19 16 19 11 33 34 26 27 24
21 4 11 10 14 15 4 10 &8 14 10 21 10 13 11 26 29 18 23 18
21 4 11 10 14 15 4 10 8 14 11 21 10 15 11 26 28 17 23 19
29 9 12 17 19 22 8 14 17 8 16 25 25 24 6 34 40 29 28 22
319 13 17 17 21 8 14 17 & 15 25 25 24 6 33 39 29 27 22
22 8 13 16 17 24 8 16 15 14 15 20 13 19 9 34 30 21 33 28
28 10 13 14 16 23 9 11 16 16 14 21 14 19 13 21 35 19 30 25
17 7 19 16 14 17 5 22 18 13 15 19 17 19 11 36 33 22 28 19
19 9 14 15 13 15 8 18 16 13 18 21 18 17 17 35 35 25 30 32
24 11 10 13 16 20 16 11 15 14 10 20 15 17 15 22 40 25 33 25
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94
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22
25
26

17

24
25
25
29

28 25
28 21
28 21
30 30

pl p2 p3 p4 p5 p6 p7 p8 p9 pl0 pll pl2 pl3 pld pl5 pl6 pl7 pl8 pl9 p20
7 15 17 15 16 10 14 14 11 13 20 10 21 15 29 33
8 16 16 18 17 9 15 13 21 11 19 20 16 15 30 30
8 16 16 18 16 9 15 13 24 11 19 20 16 16 30 30
5 18 9 11 12 5 13 14 16 14 22 19 21 6 29 26
Tab. 44 Analyza hlavnich komponent

Vlé?sslt:l % celkového rozptylu | Kumulativni % rozptylu

1| 4,96 24,82 24,82

2| 2,54 12,71 37,53

3| 2,24 11,22 48,75

4| 1,33 6,65 55,40

5] 1,24 6,19 61,59

6| 1,03 5,15 66,74

K zlepSeni interpretovatelnosti faktorli jsme provedli rotaci faktori metodou Varimax.
Vybrané faktorové zatéze proménnych ILS u jednotlivych faktort obsahuje tabulka (tab. 45). Pro
prehlednost jsou znazornény jen zatéze veétsi nez + 0,5.

Statistiky — Vicerozmérné prizkumné techniky — Faktorova analyza

Tab. 45 Faktorové zatéze proménnych a faktorl (po rotaci)

F1

F2

F3

F4

FS5

Fé6

zpracovani

udiva

Hledani vztaht a strukturovani

0,79

Kriticka aktivita, nezavislost

0,66

Memorovani a vybavovani

0,72

Analyzovani

0,57

Konkretizovani a dodavani osobnostniho smyslu

0,63

%

fizeni uceni

v

Autoregulace pribéhu a vysledku uceni

0,72

Autoregulace obsahové stranky uceni

0,56

Vnéjsi regulace pribehu uceni

0,87

Vn¢jsi regulace vysledkli uceni

0,53

Absence fizeni vedouci k problémim

0,85

studijni
motivace

Ziskani diplomu

0,76

Profesni motivace

0,61

Testovani sebe sama, svych moznosti

0,51

0,50

Osobni zajmy, zaliby

0,62

Ambivalentni motivace

0,69

ptistupy ke

studiu

Absorbovani znalosti

Vytvéafeni, konstruovani znalostnich struktur

0,78

Pouzivani znalosti

0,85

Stimulovani sebevzdélavani

0,74

Kooperovani

0,65

V prvnim faktoru jsou nejvy$$i naboje u proménnych Pouzivani zmnalosti, Vytvareni,
konstruovani znalostnich struktur a Stimulovani sebevzdeélavani. U druhého faktoru je nejvyssi
naboj u Vnejsi regulace pribéhu uceni. Vyrazné niz$i, ale vzajemné blizkd je Vnéjsi regulace
vysledkit uceni. Treti komponenta nese vysoké naboje u Hledani vztahii a strukturovani
au Autoregulace priitbéhu a vysledku uceni. Ctvrta komponenta ma vyrazné vys$i ndboj u Absence
Fizeni vedouci k probléemiim, pata u Ziskani diplomu a Sestad nejvice u Memorovani a vybavovani.
Charakter komponenty s rovnomérné rozlozenym nabojem ma nejvice prvni komponenta, do urcité
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miry idruhd. Vysledky faktorové analyzy jsme srovnali s vysledky studie Vermunta & Rijswijka
(1988). Konstatujeme zna¢nou podobnost ve vytvorenych faktorech.

Srovnani vysledkii faktorové analyzy

Srovnavani vysledkti dosazenych pomoci faktorové analyzy je pouze orientacni, protoze
neexistuje metodika pro srovnavani jednotlivych faktora a faktorovych zatézi. Proto porovnavame a
interpretujeme jen zakladni podobnosti, jakymi jsou pocty nalezenych faktorti, pfitomnost
proménnych v jednotlivych faktorech a velikost skort (tab. 46).

Tab. 46 Srovnani vysledkl faktorové analyzy

F1 F2 F3 F4 FS5 F6 |Vl V2 V3 V4

Hledani vztaht a strukturovani 0,79 0,72
Kriticka aktivita, nezavislost 0,66 0,70
Memorovani a vybavovani 0,72 0,73
Analyzovani 0,57 0,76
Konkretizovani a dodavani 0.63 0.65
osobn. smyslu

Autoregulace prubéhu a
vysledku uceni

Autoregulace obsahové stranky
uceni

Vnéjsi regulace pribehu uceni 0,87 0,73
Vnéjsi regulace vysledkl uceni 0,53 0,54
Absenc? fizeni vedouci 0.85 0.74
k problémim

0,72 0,74

0,56 0,72

Ziskani diplomu 0,76
Profesni motivace 0,61 -0,80
Tesvtoval}l sebe sama, svych 0.51 0,50
moznosti
Osobni zajmy, zaliby 0,62 0,54

Ambivalentni motivace 0,69 0,65

Absorbovani znalosti 0,54
Vytvateni, konstruovani znal. 0.78 0,75
struktur
Pouzivani znalosti 0,85 -0,74
Stimulovani sebevzdélavani 0,74 0,73
Kooperovani 0,65 0,61

Legenda:
* F1-6 — faktorové zatéze (vyssi nez 0,5) zjisténé analyzou hlavnich komponent z dat ILS
v experimentalni a kontrolni skupiné
* VI-4 — faktorové zatéze na komponentach zjisténé analyzou hlavnich komponent z prace
Vermunt 1998, ILS se 120 polozkami administrovan studentim préva, literatury, ekonomie
a bankovnictvi

Vyznam provedené faktorové analyzy je doplikovy. Je potieba brat v uvahu maly pocet
respondentl v této studii (faktorova analyza byla provedena na vSech vstupnich datech adaptovaného
ILS z obou skupin).

Struktura nalezenych faktorl a zatazeni jednotlivych proménnych do faktorl se jevi na prvni
pohled jako zcela odlisna. Nicméné spole¢né zékonitosti zde pozorujeme:
* Faktor F3 jednoznac¢né identifikuje svym slozenim, vC€etné hodnot faktorovych skoru faktor
V1, kterym Vermunt & Rijswijk (1988) definuje styl u€eni orientovany na smysl.
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* Faktor F4 se podoba piivodnimu faktoru V3, ktery definuje nezaméreny styl.

* Pivodni faktor V2 (definujici reprodukéni styl) se v nasi struktuie nevyskytuje. Staci vSak
provést spojeni nasich faktort F2 a F6 a piiblizime se faktoru V2. Takovéto spojeni je mozné
provést jen ,,nezdvazné®, nebot’ z podstaty konstrukce faktorti v analyze hlavnich komponent
je ztejmé, Ze nami spojované faktory F2 a F6 jsou nezavislé.

* Plvodni faktor V4, ktery je pfitomnosti proménnych Profesni motivace a Pouzivani znalosti
identifikovan jako aplika¢ni studijni styl, nachdzime obsazen v naSem faktoru F1. Zde jsou
sdruzeny proménné z oblasti ,,studijni motivace* a ,,pfistupy ke studiu®. Faktor je sycen
1jinymi proménnymi nez V4, nicmén¢ lze v ném najit jasnou souvislost s aplikaénim
studijnim stylem.

Je nutné opét pfipomenout, Ze srovnani naSich faktorti s praci Vermunta & Rijswijka (1988)

slouZzi jen pro orientaci, nicméné i tak zde mizeme identifikovat a popsat vSechny 4 definované styly
uceni — aplikacni, reproduk¢ni, nezaméfeny a styl orientovany na smysl.
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Shlukova analyza

Shlukova analyza (cluster analysis) seskupuje, shlukuje data do spolecnych skupin a to na
zaklad¢é podobnosti (ne podobnosti, vzdalenosti). O datech toho vétSinou vime velmi malo. Data
jsou reprezentovana svymi k charakteristikami, dostavame k-rozmérny vektor. Vysledkem shlukové
analyzy je vytvoteni dendogramu (hierarchicky strom shlukt), kde plati, ze podobné ptipady budou
ve stejném nebo blizkém shluku a rozdilné ptipady (a shluky do kterych padnou) budou od sebe
vzdaleny.

Standardizace dat

Vzdalenost samotnd je zavisla na meéritkach jednotlivych veli¢in. V ptipad¢ nesourodosti
(statisice vs. jednotky) je mozné data standardizovat, protoze jinak by celd analyza zdvisela nejvice
na proménné s nejvetsim rozsahem. Neexistuje vSak pravidlo, zda standardizaci pouzit nebo ne.

Vzdalenost objektu

Postup pti shlukové analyze probiha v zasad€ ve dvou krocich. V prvnim kroku se vypoctou
vzdalenosti objektl (proménnych nebo piipadl) a ulozi se do matice vzdalenosti. Ve druhém kroku
se na zaklad¢ této matice objekty postupné slucuji do shlukii. Shluky nahradi slouc¢ené objekty
a podrobuji se novému vypoctu vzdalenosti podle stejnych principti.

V statistickych software je mozné zvolit z nékolika riznych zpisobii vypoctu vzdalenosti:

«  Euklidovké vzdalenosti - d(x,y) = {Z; (x; - 1) }""% - klasick4 mira vzdalenosti, ktera pro dva
body v prostoru urcuje délku ,,nejkratsi cesty* z jednoho bodu do druhého

* Blokové vzdalenosti (Manhattan) - d(x,y) = Z; |[Xi - yi| - suma vzdalenosti v jednotlivych
dimenzich. Nazev i vypocet je inspirovan vzdalenosti, kterou na Manhattanu ¢lovék urazi
pii cesté z jednoho bodu do druhého. Nelze jit po spojnici, musi se jit po kolmych ulicich

+ Cebysevovy vzdalenosti - d(x,y) = Max |x; - yi| - maximum ze vzdalenosti v jednotlivych
dimenzich

«  Mocninné vzdalenosti - d(x,y) = (Z; [xi - yi")"" - uZivatelem definovana mira vzdalenosti.

Cim vys§i parametr p, tim vy$§i vaha se piiklada vét§im vzdalenostem v jednotlivych

dimenzich a snizuje se vyznam malych vzdalenosti. Vysoké p nejvice ,,propaguje” body

hodné¢ vzdalené ve vSech dimenzich. Parametr r plisobi opacnym smérem, ¢im vyssi r, tim
mensi véha se pfiklada vétSim vzdalenostem. r ovSem pusobi celkové bez ohledu na
dimenze

* Procentudlni neshoda - d(x,y) = (pocet x; # y;) / 1 - je vhodnd pouze pro kategorické
proménné. Pro dva objekty se spocte jako podil poctu dimenzi, v nichz se jejich hodnota lisi,
ku celkovému poctu dimenzi

e - Pearsoniv r - d(x,y) = 1- r(X,y) - mira zaloZena na korelaci. Nejvetsi vzdalenost piifazuje
negativné korelovanym objektim, nejmensi naopak pozitivné korelovanym objektim.

Nevhodna pro maly pocet dimenzi.

Kterou miru vzdalenosti vybrat? Procentualni neshoda je urcena pro kategorické proménné.
Pokud neprovedeme standardizaci dat, pak nékteré proménné maji vétsi rozptyl jiné mensi. Pokud
bychom zvolili Ceby$evovu miru vzdalenosti, bude o zafazeni do clusterti rozhodovat pravé
proménna s nejveétsim rozptylem a vliv ostatnich proménnych bude zanedbatelny. VSechny ostatni

YV wevr

miry jsou pfijatelné a lze je postupné vyzkouset. Nejbeznéjsi je pouziti Euklidovské vzdalenosti.

POZOR. Obecné ale nemusi byt proménna s nejveétsim rozptylem skutecné ta, ktera nejvice
odliSuje objekty!
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Pravidla sluc¢ovani

V matici vzdalenosti se nalezne minimum a objekty, jimz tato vzdalenost ptislusi se spoji do

shluku. Dojde k vypoctu nové matice vzdalenosti. Cely cyklus se opakuje az do vytvoreni jediného
velkého shluku.
I v pravidlech pro spojovani je mozné vybrat nékolik moznosti.

Jednoduché spojeni - vzdalenost dvou shluki se ur¢i jako vzdalenost dvou nejblizsich
objektl (ptipadi/proménnych). Rozumi se dvou nejbliz§ich objektl z riznych shluki! Tento
algoritmus ma tendenci spojovat objekty do dlouhych ,,fetizka*

Uplné spojenti - vzdalenost shluki je naopak déna vzdalenosti téch dvou objekti, které jsou
nejdale od sebe. Algoritmus je vhodny pro pfipady, kdy jsou objekty ptirozené rozdélené do
urcitych skupin. M4 tendenci spise tvotit skupiny s podobnym poctem objektli

Nevazeny prumér skupin dvojic - vzdalenost shlukt je prostym primérem vzdalenosti vSech
part objekti, které lze vytvofit tak, ze z kazdého shluku vezmeme jeden objekt. Tato
varianta algoritmu pracuje 1épe v piipadech, kdy vstupni objekty maji spi§ charakter
oddé€lenych skupin. Lze ale pouZit i pro objekty majici ,,fetizkovou* strukturu

Viézeny priamér skupin dvojic - obdoba ptfedchoziho algoritmu. Pfi vypoctu priméru se
navic berou jako vahy pocty objektl v jednotlivych clusterech

Nevazeny centroid skupin dvojic - vzdalenost shlukt je uréi jako vzdalenost mezi centroidy
shluki. (Centroid je bodem definovanym primeéry v jednotlivych dimenzich)

Vézeny centroid skupin dvojic (medidn) - vdZena varianta ptredchoziho algoritmu

Vyuziti shlukoveé analyzy

Pouzitim jiného zplsobu vypoctu vzdélenosti objektli a pravidel slucovani lze dojit

k riznym hierarchickym stromim. Kazdy takovy vysledek mize byt zptisoben jinou vlastnosti
puvodnich dat. Vysledek shlukova analyzy musi byt potvrzen i jinym uUsudkem a znalosti
védeckého pracovnika, bez ni (ostatné jako v celé statistice) se jedna pouze o ,,hru ¢isel®.
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Priklad 1 Shlukova analyza

Zaddni: Piirozeny pohyb obyvatelstva v Ceské republice v letech 1985 - 1995 je uveden v tabulce
47. Vytvotte shluky pomérné stejnorodych roc¢nik.

Tab. 47 Vstupni data

Rok | Shatky na | Rozvody na |Zivé naroz. na | Zemieli na | Kojeneckd | Potraty na

1000 obyv. [ 1000 obyv. | 1000 obyv. | 1000 obyv.| umrtnost | 1000 obyv.
X1 X2 X3 X4 v %o X5 X6
1985 7,8 2,95 13,1 12,7 12,5 9,6
1986 7,9 2,86 12,9 12,8 12,3 9,6
1987 8,1 3,00 12,7 12,3 12,0 12,0
1988 7,9 2,96 12,8 12,1 11,0 12,2
1989 7,8 3,03 12,4 12,3 10,0 12,0
1990 8,8 3,09 12,6 12,5 10,8 12,0
1991 7,0 2,85 12,5 12,1 10,4 11,4
1992 6,2 2,77 11,8 11,7 9.9 10,3
1993 6,4 2,93 11,7 11,4 8,5 8,0
1994 5,7 2,99 10,3 11,4 7,9 6,5
1995 5,3 3,01 9,3 11,4 7,7 6,0

Statistiky — Vicerozmérné prizkumné statistiky — Shlukova analyza
Reseni:

Shlukové analyza je metodou vyhleddvani homogennich skupin v rdmci souboru néjakych
statistickych jednotek, které byvaji v této souvislosti oznacovany jako objekty. Shlukové analyza
rozkladd toto ,,mracno* do jist¢tho poctu disjunktnich podmnozin - shlukd. Pravidla tohoto
shlukovéani byvaji konstruovana tak, aby shlukovani vedlo k vytvofeni shlukt, v jejichz ramcich
jsou jednotky co nejvice homogenni, zatimco jednotky z rtiznych shlukti se ve svych vlastnostech
co nejvice odliSuji. Shlukovd analyza je spiSe nez metodou, rozsdhlym komplexem metod
typologického tiidéni, které mizeme klasifikovat zné-kolika riznych pohledd. Podle typu
vypocetniho algoritmu délime metody shlukové analyzy na hierarchické, paralelni a sekvencni,
piicemz hierarchické metody miizeme dale podrobnéji klasifikovat na aglomerativni a divizni.
VyuZzijeme vyhradné metody z hierarchickym aglomerativnim algoritmem.

Pii tvorbé shluki vyuzijeme nabidky programu STATISTICA 10, ktery pro méfeni
vzdalenosti objektii vyuziva nékolik zplisobli vypoctu vzdalenosti
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Str. diagram pro 11 pfipadd
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vzdalenost spaje
Obr. 13 Euklidovké vzdalenosti
Str. diagram pro 11 pfipadd
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0,0 0.5 1.0 1.5 2,0 2.4
wzdalenost spoje

Obr. 14 Cebysevovy vzdalenosti

Zaver:

Vsechny vyse uvedené metody pro vypocet vzdalenosti mezi shluky daly stejné vysledky, jak
pro dva shluky, tak pro tfi shluky. Viz obr. 13 a obr. 14. Prvni shluk podobnych objektt tvoii roky
(1985, 1986), (1989, 1991) a (1994, 1995) a ve druhém shluku jsou zbyvajici roky.
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Priklad 2 Shlukova analyza

Mame 5 objektl. Jeden objekt je charakterizovan metrickymi znaky (2, 10), druhy (3, 8),
treti (4, 9), ¢tvrty (10,4) a paty (11, 5). Vypoctéte matici vzdalenosti v Euklidové metrice
a proved’te shlukovani metodou jednoduchého spojeni. Vysledky interpretujte graficky.

Reseni:
Euklidova metrika je definovana vztahem

P

dE(Xk,Xl):{Z(xkp —le) } @2.1)

p=1
vzdalenost podle kriteria primérné vazby se vypocte podle vztahu
1
D,z (Sla Sz) = z sz(Xkaxl) (2.2)
Nl N2 x, 0S; x,0S,
kde N; a N; jsou pocty objektt ve tiidach S; a S,.

Matice vzdalenosti D, do niz sestavujeme vypoctené¢ vzdalenosti vSech moznych dvojic
objektl xy, xj, je ¢tvercova symetrickd matice fadu N (pocet objekt), s nulami na hlavni diagonale.
V naSem prikladu je matice vzdalenosti

Tab. 48 ,,rucni* a software vypocet matice vzdalenosti

0 5 5 10 4106
50 2 Jes 73
D=5 2 0 6l 65
10 65 61 0 2
V106 73 V65 N2 0

Euklid. vzdalenosti (shlukova)
Piipad | S1 [ 52 [ 53 | 54 | 55
S1_ [ 001224 224 100 103
52 22000141 81 85
53 22141000 78 81
100806 781 00 14
103 854 806 14 00

Z matice D plyne, ze objekty, jejichz vzdalenost (2.1) je rovna~/2 (objekty S2 a S3; S4 a S5)
tvoii dva shluky — fadky 1 a 2 (tab. 4). Dalsi shlukovani provedeme podle vztahu (15). Shluk
z objektt S2 a S3 vytvoti novy shluk A = (S1, S2, S3), nikoliv shluk B = (S1, S4, S5) protoze

vzdalenost D ,, (Sz’3 ,"1") =J5<D B (S 45 ,”1”). Procedura shlukovani kon¢i vytvofenim shluku, ktery

zahrnuje vSechny objekty.
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Tab. 49 Rozvrh shlukovani

Rozwth slu€ovani (shlukova)

Jednoduché spajeni

Euklid. vzdalenosti

spojeni | Obj. € | Obj. & | Obj. & | Ohbj. €. | Obj. &
vzdalen. 1 2 3 4 ]
1,414214 | = | =4

1414214 54 =5

2 236065 = =52 =3

7 510250 = =2 =4 = =5

Zaver:
Proces shlukovani metodou jednoduchého spojeni je zndzornén v tab. 49 a na obr. 15 je
odpovidajici dendrogram.

St diagram pro & pfipadd

Jednaoduché spojeni

Euklid. vzdalenosti
=1
52
53
54
Sh

a 1 2 3 4 ] ) 7 g
Yrdalenostspoje

Obr. 15 Dendrogram
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