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Sledovani vzajemné zavislosti dvou kvantitativnich proménnych, které spliuji predpoklad
normality

U kvantitativnich proménnych, které splituji predpoklad normality, 1ze zkoumat vzajemnou
zavislost pomoci korelacni analyzy. Intenzita zavislosti je posuzovdna pomoci Pearsonova
korelacniho koeficientu, ktery nabyva hodnot z intervalu <-1;1>, pfi¢emz hodnota 0 znamena
nezavislost. Testem o nezévislosti je tedy fest o nulovosti korelacniho koeficientu.

Sledovani vzajemné zavislosti dvou kategorialnich proménnych

Zakladnim testem je test chi-kvadrat o nezavislosti dvou proménnych, zalozeny na
Cetnostech v kontingencni tabulce. Pro sledovani intenzity zavislosti jsou pouzivany riizné
koeficienty, které obvykle nabyvaji hodnot z intervalu <0;1>, pfipadné <-1;1>, pficemz hodnota 0
znamena nezavislost. Dal§imi testy jsou tedy testy o nulovosti téchto koeficienta.

Pro specialni situace (napft. tabulka 2 x 2 — tj. obé proménné jsou dichotomické) existuji
miry, které v piipad¢ nezavislosti nabyvaji hodnoty 1. Tehdy testujeme, zda ptislusny koeficient se
rovna jedné. Jestlize neni splnén predpoklad pro pouziti chi-kvadrat testu v kontingencni tabulce
(tyka se teoretickych Cetnosti v poli¢kach tabulky), pak jsou pouzivany tzv. exaktni testy - Fisheriiv.

Chi-kvadrat test o nezavislosti patii mezi neparametrické testy. Dal§imi z téchto testl, které
muzeme zatadit k postupiim pro feSeni prvniho typu uloh, jsou testy pro 2 zavislé (parove) vybery -
Wilcoxoniiv. Pomoci nich testujeme, zda dvé ordinalni proménné jsou vybéry ze stejného rozdéleni.
Existuje 1 specialni test pro dvé dichotomické proménné, ktery je zaloZen na ¢etnostech v asociacni
tabulce (Mc Nemaruv).

Koeficienty zavislosti mizeme klasifikovat na zakladé
e typu tabulky (tj. podle poctu kategorii u sledovanych proménnych),
e typu proménnych (zda jde o proménné nominalni, ordinélni ¢i kvantitativni),
e zpusobu vypoctu (zda je pfi vypoctu pouzita hodnota chi-kvadrat, zda je koeficient
vypocitan na zéklad¢ koeficientll vyjadiujici miru jednostranné zavislosti apod.).

Sledovani jednostranné zavislosti dvou kategorialnich proménnych
V tomto ptipad¢ obvykle testujeme nulovost koeficientit, po¢itanych na zaklad¢ cetnosti
v kontingenc¢ni tabulce. Jde vzdy o dvojici asymetrickych koeficientd, které posuzuji miru zavislosti
jednak proménné X na Y, jednak Y na X (z kazdé takové dvojice mizeme vypocitat koeficient
symetricky).
Dalsi testy fadime k neparametrickym. Sledujeme pii nich zavislost ordinalni proménné na
proménné kategorialni, u niz nezalezi na typu. Tyto testy délime na ptipady, kdy
e vysvétlujici proménnd nabyva dvou hodnot (testy pro 2 nezavislé vybéry-Mann-Whitnetiv)
a kdy
o vysvétlujici proménna nabyva tii ¢€i vice hodnot (testy pro 3 a vice nezavislych vybéri).

Sledovani zavislosti kvantitativni spojité proménné na proménnych kategorialnich

Pokud jsou vysvétlujicimi proménnymi pouze promeénné kategoridlni, provadi se zjistovani
zavislosti pomoci analyzy rozptylu. Jestlize chceme téZ odhadovat hodnoty vysvétlované proménné,
provedeme regresni analyzu (linearni ¢i nelinearni), pri¢emz mizeme jako vysvétlujici pouzit
proménné riznych typt. Nomindlni proménnou vSak musime pievést na pomocné proménné,
naptiklad na binarni.

Sledovani zavislosti kvantitativni spojité proménné na kvantitativnich proménnych
Modelovani téchto vztahi je ptedmétem regresni analyzy.

Sledovani vzajemné zavislosti tFi a vice kvantitativnich spojitych proménnych
K tomuto ucelu slouzi korelacni analyza, intenzita zavislosti je posuzovéna pomoci
celkového (vicendsobného) korelacniho koeficientu.
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Sledovani vzajemné zavislosti tii a vice kategoridlnich proménnych

Obecnym pfistupem je rozsireni chi-kvadrdt testu o nezavislosti pro dvé proménné
pridavanim dalSich rozméra. Jestlize zamitneme hypotézu o nezavislosti, zjiStujeme dale, zda neni
nezavislost poruSena pouze u nékteré skupiny proménnych.

Pro ordindlni proménné lze pouzit neparametrické testy pro 3 a vice zavislych vyberi.
K nim patii Friedmanuv test, ktery je zaloZen na potfadi hodnot. Jsou porovnavéana primérnéa potradi
pro vSechny proménné. Zakladni idea je takova, ze pokud neni rozdil mezi vybéry, pak neni rozdil
mezi primérnymi potadimi. Friedmanovo testové kritérium ma pfi platnosti hypotézy Hy pfiblizné
chi-kvadrat rozdéleni.

Ve vystupu z programového systému ziskdvame dvé tabulky. Prvni obsahuje primérna
potadi a druhd vlastni vysledek testu, ktery zahrnuje: pocet pozorovani, hodnotu testového kritéria
chi-kvadrat, pocet stupiili volnosti a minimalni hladinu vyznamnosti.

Sledovani zavislosti kategoridlni proménné na 2 a vice kategorialnich proménnych
Timto typem uloh se zabyva loglinedrni analyza.

Zkoumani podobnosti proménnych — shlukovani (segmentace)

Kromé neparametrickych testii pro zavislé vybéry, které jsou uréeny pro ordinalni proménné
a pfi nichz je nutno zadavat, podobnost kterych proménnych chceme zjistovat, existuji metody
zaméeiené na shlukovani. Protoze je soucasné zjiStovana rozdilnost skupin proménnych, jsou
v soucasné literatuie (zejména v souvislosti s teminem ,,data mining®) oznacovany tyto ulohy jako
segmentace.

Shlukovou analyzu miizeme pouzit v ptipadech, kdy jsou proménné stejného typu. Specialni
miry vzdalenosti (resp. podobnosti) existuji pro diskrétni ¢iselné proménné a pro promeénné bindrni
Pti hierarchické shlukové analyze se pocitd matice vzdalenosti, resp. podobnosti, nejprve pro
vSechny dvojice proménnych a poté se kombinuji vzdalenosti jednak mezi jednotlivymi
proménnymi, jednak mezi vzniklymi shluky proménnych. Uvedeny postup je pouzitelny jak pro
zjistovani podobnosti proménnych, tak pro zjistovani podobnosti objekta.

Specialnim ptistupem pro zjisStovani podobnosti kvantitativnich proménnych je faktorova
analyza. Jejim zakladem je analyza hlavnich komponent, kterd slouzi ke snizeni rozmérti tlohy
(misto mnoha proménnych je pro dalsi vypocty uréen maly pocet hlavnich komponent, které Ize
vyjadfit linedrni kombinaci plvodnich proménnych). Pro piipad, kdy nelze pouzit linearni
kombinaci, je ur€ena nelinedrni faktorova analyza.

Zkoumani podobnosti objektiu (shlukovani)
Pro tento typ uloh je urena shlukovd analyza, o niz bylo pojednano v souvislosti s vyse
uvedenym typem uloh.

Zkoumani podobnosti kategorii (jedné ¢i dvou proménnych)
Pro tento ptipad lze pouzit shlukovou analyzu zaloZzenou na Cetnostech v kontingen¢ni
tabulce, pro dvé proménné dvourozmérnou shlukovou analyzu.

Zarazovani objekti do skupin (klasifikace)

Jestlize je kategorialni proménnou pouze proménna vysvétlovana a vysvétlujici proménné
jsou kvantitativni spojité, pouziva se diskriminacni analyza. Na zéklad¢ analyzy vztahi mezi
vysvétlujicimi a vysvétlovanou proménnou lze pro nezndmy objekt se zndmymi hodnotami
vysvétlujicich proménnych odhadnout zafazeni tohoto objektu do definovanych skupin (tj.
odhadnout hodnotu vysvétlované promeénné).
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ANALYZA HLAVNICH KOMPONENT
(Principal Component Analysis - PCA)

Cilem analyzy hlavnich komponent je sniZzeni dimenze dat. Pomérné cCasto vykazuji
jednotlivé métené veliCiny silnou korelaci. V takovém ptipad¢ je mozné celou skupinu proménnych
nahradit veli¢inou jedinou (nebo mensim poctem veli¢in), které budou nést o datech témét stejnou
informaci, jako nesly veli¢iny ptivodni. Jedna se vlastné o rotaci souradnicového systému takovou,
aby obrazy ptipadl v nové soufadné soustavé vyhovovaly ur¢itému kritériu.

Piiklad: Struktura ekonomiky evropskych zemi v roce 1979

1. Data
Data se nachazi v souboru Zemé.sta. Proménné ptredstavuji procenta obyvatel zaméstnanych
v ruznych odvétvich ekonomiky. Udaje jsou za evropské zemé v roce 1979. Zdrojem dat je

Euromonitor (1979), European Marketing Data and Statistics, London: Euromonitor Publications,
76-77.

2. Cil analyzy

Zajima nas, zda lze devét udaji o kazdé zemi n¢jakym zpusobem shrnout, tak aby bylo
mozno oznacit zemi napfi. jako primyslové zamétenou nebo orientovanou na zemédélstvi €i sluzby.
Rovnéz bychom chtéli identifikovat zemé, které maji podobnou strukturu ekonomiky.

3. Standardizace dat

Analyzu mizeme provadét bud’ na zaklad¢é korelacni matice nebo na zékladé¢ kovarianéni
matice. Pokud vychézime z korelacni matice, pak je standardizace zbytec¢na. Kovarian¢ni matici
pouzivame naopak v ptipadé, kdy data standardizovat nechceme. Ve vysledcich analyzy se pak
projevi rozdilna méfitka jednotlivych proménnych.

4. Spusténi analyzy a vybér proménnych

Statistika - Vicerozmeérné priizkumné techniky * Hlavni komponenty & klasifikacni analyza ¢
tlacitko Promenné: * v oddéleni Promenné pro analyzu: vybereme vSechny kromé posledni
(posledni proménna predstavuje dopocet do 100% a je pro analyzu nadbytec¢na - OK- OK.

5. Vlastni ¢isla & Kolik potiebujeme hlavnich komponent?

Bylo jiz feCeno, ze cilem analyzy je ,,vméstnat co nejvice informaci“ do n¢kolika malo
novych proménnych - hlavnich komponent. Prvni o co se tedy ve vysledcich budeme zajimat je,
nakolik je takova ,.komprese* mozna a kolik bude tfeba vyslednych komponent.

Vypocet hlavnich komponent vychdzi z vlastnich Cisel korelacni matice (resp. kovarianéni
matice), pricemz kazdému vlastnimu ¢islu pfislusi jedna hlavni komponenta (coz je vlastni vektor).
Vlastni ¢isla zobrazime timto postupem: karta Zdkladni vysledky - tlalitko Sutinovy graf (viz
Obrazek 1).
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Vlastni ¢isla koreladni matice
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Obrazek 1

Samotna vlastni Cisla pro nas pfili§ dilezitd nejsou. Mnohem dulezitéj$i informaci nam
vtomto grafu pfinaSi procenta nad vlastnimi Cisly. Tato procenta udavaji, jakd cast rozptylu
puvodnich proménnych je vysvétlena komponentou, ktera prislusi danému vlastnimu ¢islu. Napf.
prvni, ,,nejdilezitéj$i*, komponenta v naSem piikladé vysvétluje zhruba 40 % rozptylu (ptesnéji
39,02 %). To lze chapat tak, ze pokud bychom vSech osm pivodnich proménnych nahradili touto
jednou proménnou, uchovame zhruba 40 % informaci, které byly v ptivodnich proménnych. Druha
komponenta vysvétluje dalSich 26 %, Cili spole¢né tyto dvé hlavni komponenty jiz obsahnou ptes
60 % informace. Postupné ,narGstani vysvétleného rozptylu lze vidét také v tabulce (viz
Obrazek 2).

Vlastni ¢isla korela¢ni matice a souvisejici statistiky (Zeme) Pouze aktiv. proménné

vl. ¢islo % celk. Kumulativ. Kumulativ.
1 3,121264 39,01579 3,121264 39,0158
2 2,046991 25,58739 5,168255 64,6032
3 1,046581 13,08227 6,214836 77,6855
4 0,848820 10,61025 7,063656 88,2957
5 0,397831 4,97288 7,461487 93,2686
6 0313145 3,91431 7,774631 97,1829
7 0,223609 2,79511 7,998240 99,9780
8 0,001760 0,02200 8,000000 100,0000
Obrazek 2
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Tabulku ziskame na zalozce Zdkladni vysledky - tlacitko Viastni cisla. Vidime, Ze budeme-li
pridavat komponenty, bude stoupat i procento reprodukované variability. Pokud bychom uvazovali
vSechny komponenty, dosdhneme 100 %. To vSak neni cilem analyzy. Snazime se docilit co
nejvyssi procento, ovSem pii co nejmensim poctu komponent. Protoze tyto pozadavky jdou ,,proti
sob&®, je vétsinou tieba zvolit kompromis. Na to, kolik procent je dostacujicich a kolik by celkem
mélo byt komponent, Zddné obecné pravidlo neni a zdvisi to na cilech analyzy a datech. N¢kdy se
doporucuje pouzit ty komponenty, které odpovidaji vlastnim ¢islim vétSim nez 1 (vychazime-li
z kovarian¢ni matice, pak komponenty odpovidajici kladnym vlastnim cislim). Zde by to byly
prvni 3 komponenty, které spolecné vystihuji 78 % rozptylu. Jiny pfistup vychazi ze sutinového
grafu. Zde se vychazi z analogie valicich se kament v horach (odtud nazev tohoto grafu). Pfidavani
dalsich komponent by se mélo zastavit v takovém miste, kde by se zastavily sesouvajici se kameny,
které by na grafu padaly od prvniho vlastniho ¢isla. To by v tomto piipad¢ znamenalo vzit 3 nebo 5
komponent.

6. Co jsou hlavni komponenty

Opustme na chvili nas priklad a pfedstavme si, Ze mame jako vstupni pouze 3 proménné
(napt. zeméd¢lstvi, zpracovatelsky prim. a sluzby). Hodnoty téchto tff proménnych u kazdé zemé
piedstavuji soufadnice bodu - zemé v tfirozmémém prostoru. Kdyz si tyto body zobrazime v grafu,
dostaneme Obrazek 3. Prvni hlavni komponenta je v tomto grafu zakreslena ¢ervenou piimkou. Je
to pfimka, kterd nejlépe vystihuje data ve smyslu nejmensich ¢tvercli. Druha komponenta by byla
op¢t pfimka, vedend tak, aby byla kolma na prvni komponentu a zdroveil co nejvice zlepSovala
aproximaci dat. Mame-li tedy odpoveédét na otazku, co jsou hlavni komponenty, mizeme fict, ze
jsou to vlastné osy nového soutadnicového systému, jehoz dimenze je ,,rozumné* mald. Analyza
hlavnich komponent tedy vytvoii novy soufadnicovy systém a pievede do n¢j pavodni proménné.
Zde by napriklad stacila jedna dimenze dand prvni hlavni komponentou na to, aby vystihla
podstatné chovani tifi ptivodnich proménnych. Kazdé zemi by pak pfisluSelo pouze jedno ¢islo -
hodnota na nové cervené piimce — namisto pivodnich tfi.

30 Bodowy graf
Zemeéd'. vz, Zprac. va. Shuihy
wiechny piipach

Obrazek 3
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7. Interpretace komponent

Z matematického hlediska jsou hlavni komponenty soufadnymi osami. Co ale tyto osy méti?
To lze zjistit na zaklad¢ jejich korelace s plivodnimi proménnymi. Tabulku s korelacemi (viz
Obrazek 4) dostaneme na zalozce Proménné - tlacitko Korelace faktorii & proménnych.

Korelace faktort a proménnych (faktor. zatéze) podle korelaci (Zeme)

Faktor 1 | Faktor 2 Faktor 3 Faktor 4 Faktor 5 Faktor 6 Faktor 7 Faktor 8

Zeméd’. 0,984816 -0,069479 0,015595 0,091869 0,124129 0,005292 -0,008305 |-0,033497
Tézba 0,117003 0,909035 0,168922 -0,054168 -0,088986 -0,012531 0,347012 |-0,002004

Zprac. -0,611281 0,653176 -0,143788 0,136420 -0,298899 0,174293 -0,201168 |-0,014987

Energie -0,426550 0,461182 0,688541 0,024128 0,309063 -0,109848 -0,152006 -0,001951
Staveb. -0,595711 0,170336 -0,537111 0,463779 0,222330 -0,243149 0,062939 -0,004656
Sluzby -0,803198 -0,373862 0,038513 -0,018446 0,227085 10,369978 |0,157304 -0,008978

Finance -0,282613 -0,575013 0,482111 0,509713 -0,279237 -0,100651 |0,095504 -0,005237
Social. s. -0,708685 -0,277606 -0,025259 -0,585675 -0,103304 -0,253730 0,041486 -0,016602

Obrazek 4

POZOR. Pojmenovani Faktor 1 a Faktor 2 atd. mize byt trochu matouci. Ve vétsiné
vicerozmérnych metod v systému STATISTICA jsou takto obecné pojmenovany nové tvorené
proménné. Je tfeba mit na paméti, ze tyto proménné obecné nemaji stejny vyznam, jako faktory ve
faktorové analyze!

Souvislost mezi vstupnimi a novymi proménnymi lze také zobrazit graficky. Ptislusny graf
(viz Obrazek 5) vytvofime nasledujicim postupem: zalozka Proménné - tlacitko 2D graf fakt.
souradnic prom. - Osa x: Faktor I, Osa y: Faktor 2 - OK. Na ose x budou skére vstupnich
proménnych vzhledem k prvni hlavni komponenté€, na ose Y vzhledem ke druhé komponenté.

POZOR. Vychazime-li pfi vypoctu komponent z korelacni matice, jsou faktorové
soufadnice proménnych normované a jsou zaroven i korelacemi s pluvodnimi proménnymi
(podobné¢ jako v regresi jsou standardizované regresni koeficienty korelacemi s vysvétlujicimi
proménnymi). Toto neplati, pokud vychazime z kovarian¢ni matice.

Z grafu 1 tabulky je zfetelné, Zze prvni komponenta je vysoce pozitivné korelovana se
zemé&délstvim a naopak negativné se sluzbami. Jelikoz je podil lidi v zemédélstvi a ve sluzbach
obecné povazovan za urc€ité métitko vyspélosti zemé, miizeme prvni komponentu interpretovat jako
miru zaostalosti/vyspé€losti. Druha komponenta vyrazné pozitivné koreluje s tézebnim primyslem,
energetikou a zpracovatelskym primyslem. Negativné koreluje se sluzbami a finanéni sférou.
Budeme ji proto interpretovat jako miru toho, nakolik se zem¢ orientuje na primyslovou vyrobu.
(Podotknéme jeSté, Ze ne vzdy maji komponenty takto jasnou interpretaci. Jsou jen jistou
matematickou transformaci vstupnich proménnych, kterd mize a nemusi odrazet néjakou realnou
vlastnost objektii!). Podobné bychom si mohli nechat vytvofit grafy dalSich komponent.
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Projekce proménnych do faktorové roviny (1x 2)
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Faktor 1 : 39,02%
Obrazek 5

8. Co jsou projekce pripadi

O Aktiv.

Nyni tedy zndme vyznam komponent. Podivejme se, jak jsou na tom jednotlivé zemé ve
vztahu k témto komponentdm. Neboli, nakolik jsou jednotlivé staty zeméd¢€lsky zamétené (coz
indikuje komponenta 1) a nakolik primyslové zamétené (komponenta 2). To nam ukazuje Obrazek
6, ktery dostaneme na zélozce Pripady - tlaCitko 2D graf fakt. souradnic prip. - Osa x: Faktor I, Osa

y: Faktor 2 - OK.
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Projekce pfipadli do faktorové roviny (1x 2)
Pfipady se sou¢tem cos()*2 >= 0,00
41
. - [arsko
3t Vych. %@glémég‘%@ensko
- 27 Bulh Ipkansko
2> Lucembursko | ©UNarstoo
4 Tr © Sowétsky svaz
» QU k¢ o
N VeIKa Brltéble
S O0r¢r m—— vyscaf o e
X v
© L.
& 1 Be IFIrﬁgo Iortugalsko Regk%goglawe
-1t |
|
leoze : Turecko
5 © Dansko | ©
- - o :
|
|
3l |
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 o Aktiv

Faktor 1: 39,02%
Obrazek 6

Staty napravo jsou staty s vysokym podilem zemédélstvi. Vynikd zde zejména Turecko
a Jugoslavie. VSechny staty obvykle povaZované za ekonomicky vyspé€lé jsou naopak na levé
strané. Jsou to staty, kde je nizsi podil osob zaméstnanych v zemédélstvi, zato vyssi podil osob
pracujicich ve sluzbach. Je zde také hezky vidét zaméteni zemi tehdejSiho socialistického bloku na
pramyslovou vyrobu - horni ¢ast grafu. A naopak severské staty a staty Beneluxu orientované na

finan¢ni a dalsi sluzby v dolni ¢ésti.

Pokud by nas zajimaly ptesné ¢iselné hodnoty, ziskdme je postupem: zdlozka Pripady -
tlacitko Faktorové souradnice pripadii. ,,Ruéné* bychom tyto dvé nové soutadnice ziskali tak, ze
bychom u kazdého piipadu vynasobili vektor vstupnich proménnych prvnim a druhym vlastnim
vektorem. (pfesnéji bychom méli fici vektor standardizovanych hodnot X, pokud vychazime
z korelac¢ni matice, nebo vektor odchylek od primért, vychazime-li z kovarian¢ni matice.)

Martin Sebera, sebera@fsps.muni.cz
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FAKTOROVA ANALYZA

(Factor analysis)

Faktorovd analyza ma predevsim dva cile: zmensSit pocet proménnych, které vstupuji do
dalSich analyz, a zjistit strukturu vztahti mezi proménnymi. V mnohém se podoba analyze hlavnich
komponent, ale jeji podstata a interpretace vysledka je odlisna:

(a) Zatimco v analyze hlavnich komponent jsou komponenty vytvotfeny tak, aby maximalizovaly
vysvétleny rozptyl, faktory ve faktorové analyze se snazi vystihnout korela¢ni strukturu.

(b) Hlavni komponenty jsou linearni kombinace proménnych - vznikaji z proménnych. Naproti
tomu ve faktorové analyze to ,,funguje obracené - z faktort ,,vznikaji* proménné. Kazdou
proménnou v ni chapeme jako vysledek souhry faktort (= skrytych, ¢asto nemétitelnych vliva
stojicich v pozadi) a ndhodné slozky. Uved’'me si ilustracni ptiklad. V jisté studii se zjistilo, Ze
existuje silna korelace mezi velikosti bot déti a vysledky v testech. Déti s vétSima nohama
mély lepsi vysledky. Znamena to, Ze ¢im mame vétsi nohy, tim jsme inteligentngjs$i? Bohuzel
ne. Autofi studie jaksi zapomnéli zohlednit fakt, ze ob¢ veliCiny zavisi na v€ku a do studie
zahrnuli déti v riznych v€kovych kategoriich. Pochopiteln¢ starsi déti mély jak vEtsi nohy, tak
lepsi vysledky testl, kdezto u mladSich déti to bylo obracené. Kdyz se zméftila korelace nohou
a testll u déti téhoz veéku, zjistilo se, Ze veli¢iny spolu nekoreluji. A jak s tim souvisi faktorova
analyza? Faktorova analyza hled4 pravé takové veliiny/faktory, jako byl v naSem piikladu
veék. Néco, co skryté ovliviluje proménné a zpusobuje, ze spolu koreluji. Kdyz se tento vliv
eliminuje, korelace ,,vymizi“.

(c) Hlavni komponenty jsou umélé proménné, jasné dané korelacni / kovarianni matici. Jsou
Cist¢ matematickou zalezitosti a nemusi mit vzdy vécnou interpretaci. Faktorova analyza
oproti tomu nedéva jednoznacné vysledky. Zalezi na tsudku fesitele, které feseni zvoli. Dlraz
se klade predev§im na to, aby faktory byly smysluplné. Aby mély vécné opodstatnéni. Je
ziejmé, Ze tato analyza se neobejde bez znalosti zkoumané problematiky.

Priklad: Vysledky desetiboje z olympiady v Athéndach

1. Data
Soubor s daty se nazyva Desetiboj.sta. Proménnymi jsou vysledky desetiboje muzii na
letnich olympijskych hrach v Athénéch (2004).

2. Cil analyzy
Zajima nas, zda lze identifikovat faktory, na kterych zavisi vysledky v jednotlivych

vvvvvv

3. Uprava dat

Pti pohledu na datovy soubor zjistime, ze ¢ast zavodnikii neabsolvovala v§echny discipliny.
Vylouceni téchto ptipadl z analyzy zajistime bud’ pomoci filtru nebo az bezprosttedné v analyze
pomoci spravy chybéjicich dat (viz bod 5).

4. Standardizace dat
Neni nutnd. Faktorové analyza, jakoZto metoda vychazejici z korelani matice, neni zavisla
na méfitku vstupnich hodnot.

5. Spusténi analyzy a vybér proménnych

Statistika - Vicerozmérné priizkumné techniky - Faktorova analyza - tlacitko Proménné:
zvolime proménné 4-13 s vysledky disciplin (dal$i moznosti by bylo pouzit body za discipliny) -
OK - v odd¢leni Vstupni soubor: ponechame Zdrojova data- pokud neni pouZit filtr, ujistime se, ze
v oddéleni ChD vynechdna je zatrzena volba Celé pripady - OK.
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6. Prozkoumani vstupnich dat

K tomu, abychom mohli provést faktorovou analyzu, jsou prvnim ptedpokladem nenulové
korelace mezi proménnymi. Tézko bychom pochopitelné mohli modelovat korelacni strukturu, kdyz
by mezi proménnymi zadné korelace nebyly. Nejprve si proto prohlédneme korela¢ni matici. Na
zalozce Popisné statistiky - tlacitko Prehled korelaci, priméru, smérodatnych odchylek —
v nasledujicim dialogu zalozka Zakladni vysledky - tla¢itko Korelace. Pro posouzeni normality jsou
zde k dispozici na zaloZce Detaily - tlacitko Histogramy a tlacitko Normalni p-graf.

7. Metody odhadu faktoru

Nyni stojime pted prvni fazi faktorové analyzy, v niz budou odhadnuty faktory. (Cilem
druhé faze pak bude rotace vzniklych faktori tak, aby se usnadnila jejich interpretace). Zde je tieba
zvolit, jakym zptisobem budou faktory odhadnuty. Jednou z nejcastéji pouzivanych metod je
metoda hlavnich komponent, se kterou jsme se jiz seznadmili v pfedeslé kapitole. Vzniklé faktory
jsou pak vlastné hlavnimi komponentami. V systému STATISTICA je tato metoda nastavena jako
vychozi. Kromé ni je k dispozici fada dalSich metod. V dialogu Metoda extrakce faktoru je
nalezneme na zalozce Detaily.

Obecné se doporucuje jako moudré vyzkouset vice riznych metod. Je-li za daty skutecna
faktorova struktura, pak vysledky riznych metod byvaji konzistentni.

8. Vlastni ¢isla & Kolik vytvorit faktori

Je tieba také zvolit, kolik faktorti chceme vytvofit. Mame-li ze znalosti tématiky predstavu,
kolik faktoru ptipadad v uvahu, pak toto nastavime na zalozce Detaily - volba Max. pocet faktorii:.
Pokud apriori nevime, kolik faktoru vytvofit, je dobré pro zacatek nastavit radéji vyssi pocCet a ve
volbé Min. vlastni cislo: snizit hranici pro minimalni vlastni ¢islo. Nastavme pocet faktorti na 10
a minimum na O. OK.

Stejné jako v prfedchozim piikladé si nejprve prohlédneme vlastni cisla a podily
vysvétlen¢ho rozptylu. Ve vysledkovém dialogu je ziskame na zalozce Zakl. vysledky - tlalitko
Vlastni cisla (Obrazek 6). Vidime, Ze vlastni Cisla vétsi nez 1 jsou tii a faktory/ komponenty jim
ptislusejici vystihuji zhruba 70% variability ptivodnich proménnych. Je na zvaZeni, zda pouZzit jesté
ctvrty faktor, kterym bychom zvysili procento vysvétleného rozptylu na 78%.

VL. ¢isla (Desetiboj) Extrakce: Hlavni komponenty
vl. ¢islo | % celk. Kumulativ. Kumulativ.
1/3,545628 35,45628 3,545628  35,45628
21,969494 19,69494 5,515122  |55,15122
31,421791 14,21791 6,936913  69,36913
40,903646 9,03646 7,840559  78,40559
510,563241 5,63241 8,403800  84,03800
6 0,527759 5,27759 8,931559  89,31559

Obrazek 7

Prostfednictvim tlacitka Storno se vratime do predeslého dialogu Metoda extrakce faktoru
azde zaddme, Ze pozadujeme odhadnout 3 faktory. Po OK se vratime opét do vysledkového
dialogu. Tentokrat se odhadnou a zobrazi vysledky pouze pro tii faktory. Uvédomme si, Ze jelikoz
vypocet probiha metodou hlavnich komponent, jsou tyto tii faktory stejné jako byly prvni tfi faktory
v predchazejicim kroku. Pro¢ jsme se tedy vraceli a zadavali, Ze chceme tii faktory?

Rozdil nastane v nasledujici fazi, kdy budeme faktory rotovat. Rotace tfi faktoru da jiné
vysledky nez rotace 5 faktoru a opét jiné pro 8 faktort.
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9. Faktorové zatéZe & Rotace a interpretace faktori

Dostdvame se do druhé fdze - médme prvotni faktory a chceme je transformovat tak, aby
mély smysluplnou interpretaci. Tato faze se nazyva rotace faktori a jde v ni o to, Ze nami vytvotené
faktorové soufadnice rotujeme tak, aby vznikla jasna korela¢ni struktura. SnaZime se dosédhnout
toho, aby byl kazdy faktor korelovan pouze s urcitou skupinou proménnych a korelace s ostatnimi
proménnymi byly nulové. Cilem je najit smysluplné faktory.

Stejn¢ jako u vSech ostatnich vicerozmérnych metod odvozujeme interpretaci faktoru
z jejich korelaci se vstupnimi proménnymi. Tyto korelace se zde nazyvaji faktorové zatéze (factor
loadings) a nalezneme je na zédlozce Zdkl. vysledky resp. na zalozce Zatéze - tlaCitko Shrnuti:
Faktorové zatéze. Obrazek 8 ukazuje korelace jednak ptfed provedenim rotace, jednak po rotaci
metodou Varimax. Najit interpretaci faktoru pted rotaci je zde problematické. Prvni faktor by se
uréitym zpiisobem interpretovat dal - koreluje se vSemi disciplinami tak, ze ¢im lepsi vysledek, tim
niz8i hodnota faktoru. Byl by tedy ukazatelem celkového vykonu. Interpretace druhého faktoru je
vSak zdhadou.

Faktor. zatéze (Bez rot. ) (Desetiboj) Extrakce: Hlavni komponenty (Oznacené zatéze jsou >,700000)

Faktor Faktor Faktor

Béh 100 m 0,795801 -0,253471 0,252856
Skok do dalky -0,793590 0,324855 -0,155018
Vrh kouli -0,628538 -0,623456 -0,024067
Skok do vysky -0,625730 -0,472605 0,011378
Béh 400 m 0,734613 -0,493797 -0,228731
110 m prekazky 0,708973 -0,231895 0,044744
Hod diskem -0,541686 -0,667541 -0,018709
Skok o tyc¢i -0,179397 0,326781 -0,623548
Hod oStépem -0,286747 -0,338819 0,522717
Béh 1500 m 0,214050 -0,472077 -0,785112

Faktor. zatéze (Varimax pr.) (Desetiboj) Extrakce: Hlavni komponenty (Oznacené zatéze jsou >,700000)

Faktor Faktor Faktor

Béh 100 m -0,842660 -0,217283 -0,064756

Skok do dalky 0,853894 0,167822 -0,045244
Vrh kouli 0,185353 0,863229 0,069407
Skok do vysky 0,253925 0,741986 0,001451
Béh 400 m -0,798454 -0,036115 0,443821
110 m prekazky -0,708282 -0,207337 0,117338
Hod diskem 0,090322 0,850633 0,087463
Skok o tyc¢i 0,475904 -0,230255 0,498277
Hod ostépem -0,079191 0,493663 -0,469341
Béh 1500 m -0,224590 0,183246 0,895017

Obrazek 8

U rotovanych faktori je situace jednodussi. Prvni faktor jasné€ souvisi s vysledky kratkych
béht a skoku do dalky - ¢im lepsi vysledek, tim vys$si hodnota faktoru. Mohli bychom ho
charakterizovat jako faktor rychlosti. Nejsilnéjsi korelace druhého faktoru jsou se vSemi
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,»vrha¢skymi“ disciplinami a skokem do vysky. Nebyt skoku do vysky, interpretovali bychom ho
jako silu pazi. Takto bychom ziejmé tfekli, Ze souvisi se schopnosti zkoncentrovat silu v jediném
okamziku a napfit ji pozadovanym smérem - do hodu, ¢i skoku. Posledni tieti faktor je jasné
korelovan s béhem na delsi vzdalenost, z ¢ehoz je vidét, Ze tato disciplina se od ostatnich nejvice
odlisuje. POZOR. Tentokrat je korelace opacnd - ¢im lepsi vysledek, tim nizs$i hodnota faktoru.
U ptredchozich dvou faktoru lepsi vysledky znamenaly vysSi hodnoty faktort. Tato orientace je
ovSem zvolena ndhodné a nezéleZi na ni.
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SHLUKOVA ANALYZA

(Cluster analysis)

Shlukova analyza ptredstavuje typickou metodu pro uceni bez ucitele. Pfedstavme si situaci,
kdy mame namétena urcita data na néjakych objektech a chtéli bychom tyto objekty klasifikovat do
n¢kolika tiid. NaSe trénovaci mnozina ovSem neobsahuje zadnou informaci o tom, ktery objekt do
které tfidy patii (proto uceni bez ucitele). Nejdiive se mlize zdat, ze takova uloha je nesmyslna.
Kdyz si ale uvédomime, ze tfidy objektl jsou obvykle definovany tak, ze prvky z jedné tridy si jsou
nécim podobné, jsme jiz na dobré cesté, jak nas problém, alespon pro urcité typy tloh, vyiesit.

Kli¢ovym pojmem je tu podobnost obrazli objekti. Pokud jsme schopni urcit, ,,jak moc*
jsou si dva objekty podobné, nebrani ndm nic v tom, abychom se pokusili vytvofit z téchto objekti
Htrsy™ €1 ,,shluky* vzdjemné podobnych obrazii. Mirou podobnosti byva obvykle n¢jakéd vzdalenost
v prostoru namétenych hodnot.

Skutecnost, ze dva objekty z téze tfidy si jsou podobné, je v praxi velice Castd. Shlukova
analyza jiz byla uplatnéna v mnoha oborech lidské ¢innosti: prvni aplikace byly v biologii a tykali
se taxonomie zivoc¢ichl a rostlin, v mediciné se uspésné shlukovaly napf. symptomy riznych
nemoci (kazdy shluk pak oznacoval osoby trpici stejnou chorobou), podobné v psychiatrii byly
vytvofeny shluky ptiznakl pro paranoiu, schizofrenii apod., v archeologii se zase vyskytly pokusy
vytvorit taxonomie kamennych néstrojii, pohfebnich predméti atd.

Piiklad: Rozdéleni zemi

1. Data
Pouzijeme datovy soubor Zemé.sta, se kterym jsme pracovali v kapitole v€nované analyze
hlavnich komponent.

2. Cil analyzy
Budeme se snazit urcit skupiny zemi, které maji podobnou strukturu zaméstnanosti
v jednotlivych odvétvich.

3. Standardizace dat

Vsechny shlukovaci algoritmy potiebuji béhem své Cinnosti vyhodnotit vzdalenost mezi
shluky nebo objekty. Vzdalenost samotnd je velice zavisla na méfitkach jednotlivych velicin.
V tomto piipad¢ jsou vSechny veli¢iny méfeny v procentech, proto neni tfeba data standardizovat.
Casto se ale v praxi setkavame se situaci, ze méfitka proménnych jsou znaéné nesouroda (statisice
korun, pocet sekund, ... ). V takovych ptipadech je Giprava nezbytna, protoze jinak by celd analyza
zavisela nejvice na proménné s nejvetsim rozsahem. Jindy ovSem muliZze nastat situace, kdy data
standardizovat nechceme.

4. Spusténi analyzy a volba proménnych

Statistika - Vicerozmérné prigkumné techniky - Shlukovd analyza - Spojovdni
(hierarchické shlukovani) - OK - zalozka Zakl. nastaveni - tlacitko Proménné - zvolit vSe bez
posledni proménné Zbytek. OK.

Nyni je tfeba zvolit, jakym zpiisobem ma byt shlukovani provedeno. K tomu slouzi zélozka
Detaily (viz Obrazek 9).
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Obrazek 9
Prvni volba Vstupni soubor: Zdrojova data ponechame, protoze skute¢né vychazime
z datové tabulky, nikoli z korela¢ni matice.
Druhé volba Shlukovat: - nastavime Pripady (Fadky), protoze chceme zjiStovat podobnost
mezi jednotlivymi zemémi-ptipady.

5. Jak zvolit vzdalenost objektii
Postup pti shlukové analyze probiha v zasad€ ve dvou krocich. V prvnim kroku se vypoctou
vzdalenosti objektti (proménnych nebo piipadi) - kazdého od kazdého - a ulozi se do matice
vzdalenosti. Ve druhém kroku se na zéklad¢ této matice objekty postupné sdruzuji do clusterti.
Podivejme se nejdiiv podrobnéji na prvni fazi. V ni hraje klicovou ulohu to, jakym zptisobem
definujeme vzdéalenosti mezi objekty. Vysledky analyzy se mohou podstatné lisit v disledku
riznych pouzitych mér
V programu je mozné zvolit z n€kolika riznych zplsobl ve volbé Mira vzddlenosti:. Podivejme se,
jakeé to jsou:
e Euklidovké vzdalenosti - d(x,y) = {Zi (X - yi) +12 | _ klasicka mira vzdalenosti, ktera pro dva
body v prostoru urcuje délku ,,nejkratsi cesty* z jednoho bodu do druhého
e Blokové vzdalenosti (Manhattan) - d(x,y) = % |X; - yi| - suma vzdalenosti v jednotlivych
dimenzich. Nazev i1 vypocet je inspirovan vzdalenosti, kterou na Manhattanu ¢lovék urazi
pii cesté z jednoho bodu - nakupniho stfediska/baru/apod. :-) do druhého. Nelze jit po
spojnici, musi se jit po kolmych ulicich
o Cebysevovy vzdalenosti - d(x,y) = Max [x; - yi| - maximum ze vzdalenosti v jednotlivych
dimenzich
e Mocninné vzdalenosti - d(x,y) = (Zi |xi - yif")"" - uZivatelem definovana mira vzdalenosti.
Cim vys§i parametr p, tim vy$§i vaha se piiklada vét§im vzdalenostem v jednotlivych
dimenzich a sniZzuje se vyznam malych vzdalenosti. Vysoké p nejvice ,,propaguje body
hodn¢ vzdalené ve vSech dimenzich. Parametr r plisobi opa¢nym smérem, ¢im vyssi r, tim
mensi vdha se ptfikldda vétsSim vzdalenostem. r ovSem ptisobi celkové bez ohledu na
dimenze
e Procentudlni neshoda - d(x,y) = (pocet x; # yi) / i - je vhodna pouze pro kategorické
proménné. Pro dva objekty se spocte jako podil poctu dimenzi, v nichz se jejich hodnota 1isi,
ku celkovému poctu dimenzi
e - Pearsontv r - d(x,y) = 1- 1(x,y) - mira zalozena na korelaci. Nejvétsi vzdalenost prifazuje
negativné korelovanym objektim, nejmensi naopak pozitivné korelovanym objektim.
Nevhodné pro maly pocet dimenzi.
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Kterou miru vzdélenosti vybrat v naSem konkrétnim ptikladu? Pfedem mutzeme vyloucit
Procentualni neshodu, protoze ta je uréena pro kategorické proménné. Dale si uvédomme, ze jsme
neprovadéli standardizaci dat. Nékteré proménné maji tudiz veétsi rozptyl (napt. zemédélstvi), jiné
mensi. Pokud bychom zvolili Ceby$evovu miru vzdalenosti, bude o zatazeni do clusteri rozhodovat
prave zemédelstvi s nejvetsim rozptylem a vliv ostatnich proménnych bude zanedbatelny. Ziejmé
proto ani tato mira nebude nejvhodnéjsi. VSechny ostatni miry jsou pfijatelné a Ize je postupné
vyzkouset. Pro zacatek ponechejme Euklidovské vzdalenosti. U v§ech mér bude pochopitelné vliv
zemédélstvi také podstatny. To je ovSem namisté, protoze se zemé lisi nejvice praveé diky nému.

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

6. Pravidla slucovani

Zde se dostavame k druhé fazi vypoctu. Volbou Pravidlo sluc¢ovdani (spojovani): urcime, jak
se budou na zdklad€ matice vzdalenosti objekty sdruZovat do shlukli. Obecné vSechny shlukovaci
algoritmy pracuji tak, Ze v matici vzdalenosti naleznou minimum a objekty, jimz tato vzdalenost
piislusi spoji do clusteru. Pak nésleduje ptepocet matice vzdalenosti, béhem né¢hoz se vypoctou
vzdalenosti nového clusteru od ostatnich objektt a clustert. Poté se cely cyklus opakuje nalezne se
minimum, objekty nebo jejich diive vytvofené shluky se sdruzi do nového clusteru a opét se
spoctou jeho vzdalenosti - dokud nejsou vSechny vstupni jednotky sdruzeny do jednoho velkého
clusteru.
To, v ¢em se odlisuji jednotlivé shlukovaci algoritmy je, jak pocitaji vzdalenost mezi dvéma shluky.

e Jednoduché spojeni - vzdalenost dvou shluki se urci jako vzdalenost dvou nejblizsich
objektl (pfipadi/proménnych). Rozumi se dvou nejblizSich objektli z riiznych clusteri!
Tento algoritmus ma tendenci spojovat objekty do dlouhych ,,fetizki*

e Uplné spojeni - vzdalenost shlukl je naopak déna vzdalenosti téch dvou objektii, které jsou
nejdale od sebe. Algoritmus je vhodny pro ptipady, kdy jsou objekty ptfirozené rozdélené do
urcitych skupin. Ma tendenci spiSe tvorit skupiny s podobnym poctem objektt

e Nevazeny primér skupin dvojic - vzdalenost shlukt je prostym primérem vzdalenosti vSech
pari objektil, které lze vytvofit tak, ze z kazdého shluku vezmeme jeden objekt. Tato
varianta algoritmu pracuje lépe v pripadech, kdy vstupni objekty maji spi$ charakter
oddélenych skupin. Lze ale pouzit i pro objekty majici ,,fetizkovou* strukturu

e Vazeny priamér skupin dvojic - obdoba pfedchoziho algoritmu. Pfi vypoctu priméru se
navic berou jako vahy pocty objekta v jednotlivych clusterech

e NevaZeny centroid skupin dvojic - vzdalenost shluki je urci jako vzdalenost mezi centroidy
shluki. (Centroid je bodem definovanym priméry v jednotlivych dimenzich)

e Vazeny centroid skupin dvojic (medidn) - vazena varianta ptedchoziho algoritmu

e Wardova metoda - metoda zaloZena na principu analyzy rozptylu. Metoda je povazovana za
velmi efektivni. M4 ale tendenci vytvaret spiSe malé shluky.

Kdyz se opét vratime k naSemu piikladu, vime, Ze jednotlivé stity by meély byt
klasifikovatelné do skupin minimalné na zaklad¢ tehdejsi ptislusnosti k vychodnimu ¢i zépadnimu
bloku. Na druhou stranu ale nelze pfedem vyloucit ani moznost, ze zemé budou tvofit ,,fetizkovou*
strukturu. Nemame tedy jasné voditko, které z pravidel sluCovani pouzit. V analyze proto
vyzkousime Jednoduché spojeni a Uplné spojeni, jakoZto dvé krajni a nejpouzivandjsi alternativy.

7. Jak interpretovat dendrogram

Po vybéru miry vzdéalenosti a pravidla slu¢ovani kliknéte na OK. Ve vysledkovém dialogu,
ktery se otevie, se nabizi dvé varianty vysledného grafu, tzv. dendrogramu horizontalni vertikalni.
tlacitko. Zvolme Vertikalni , tirdsriovy“ graf. Vysledky ukazuje Obrazek 10.
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Interpretace grafi je velmi jednoduchd. Na ose X jsou jednotlivé objekty.Objekty spojené
,»vidlickou* jsou soucasti clusteru. Vyska, v jaké jsou spojeny vodorovnou €arou, oznacuje, jak jsou
od sebe objekty prip. clustery vzdalené. Jinymi slovy, ¢im delsi je svisla ¢ara u daného objektu, tim
mensi je jeho podobnost s nejbliz§im objektem.

Grafy hezky demonstruji odliSnost obou postupti. Zietézeni zemi v prvnim grafu a proti
tomu tfi jasné odliSené skupiny v druhém grafu. VSimnéte si také odlisnych métitek Y-ové osy.
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Celkové zavéry jsou ale jednoznaéné. T zemé v levé &asti - Turecko, Jugoslavie a Recko -
stoji zcela mimo hlavni proud. (Jak jsme zjistili v ¢asti 3, je to diky vysokému podilu zeméd¢lstvi).
Déle jsou si podobné zemé tehdejsiho vychodniho bloku - Ceskoslovensko, Mad’arsko, Bulharsko...
K nim se rovnéz zafadily ,,chudsi staty ze zapadu - Irsko, Spanélsko a Portugalsko. Ostatni zapadni
staty se shromazdily ve shluku v pravé ¢asti obou grafti. Vyjimku tvoti pouze Vychodni Némecko,
které¢ na zakladé spoleéného historického vyvoje bylo blize Zapadnimu Némecku nez ostatnim
zemim vychodniho bloku, kam patfilo.

8. Rozvrh shlukovani

Podrobnéjsi vysledky lze ziskat na zalozce Detaily. Je zde jednak matice vzdalenosti, o které
jsme jiz hovotili, a jednak rozvrh shlukovani.

Prostiednictvim zalozka Detaily - tlacitko Rozvrh shlukovani lze sledovat, jak byly postupné
vytvafeny jednotlivé shluky. Graf rozvrhu shlukovani ndm zase mize napovédét, zda lze objekty
rozdelit do vzajemné odlisnych skupin a kde urcit hranici mezi skupinami.

Graf ziskdme pomoci tla¢itka Graf rozvrhu shlukovani (viz Obrazek 11). Na ose X je potadi
kroku, osa Y oznacuje vzdalenost objekti/shlukii spojenych v daném kroku. Cim plossi je kiivka,
tim vice objektll je shlukovano zhruba na stejné Grovni vzdalenosti a da se ocekavat, ze patii k téze
skupin€. Schody v grafu naopak naznacuj i vEétSi odliSnost mezi shlukovanymi objekty/shluky.
V téchto mistech je rozumné vést pomyslnou hranici, kterd odd¢li jednotlivé skupiny jednotek. Dvé
mozna dé€leni jsou naznacena linkami.

Graf vzdalenosti spojeni podél krakl
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