Prazkumova analyza viceroznirnych dat

Vicerozmérna data: vyskytuji se v situacich, kdy u kazdého z n olijefiStujeme hodnoty p zn@kx;, ..., X.
yrmatice n x p:

Réadky charakterizuji objekty, sloupce znaky.

Napr. mame n sportov; u kazdého sledujeme tyto znaky: pohlav- Zena, 1 — muz)¢lesna vyska (v cm)gkesna
hmotnost (v kg), nejlepSi vykon ve skoku do dakygih), nejlepSi vykon ve skoku do vysky (v cm),lee$i vykon v Bhu
na 100 m (v s).

Ukoly prizkumové analyzy vicerozimych dat:
- odhalit vektory pozorovani nebo jejich slozky, ktse jevi jako vybaujici
- postihnout zavislosti mezi sloupci datového souboru
- identifikovat shluky v datech, které&il¢i o nehomogenitdaného vyéru
- posoudit vicerozgrnou normalitu dat.

Omezimesena dva problémy, a to na vizualizaci pomoc hlavnich komponent za shlukovou aalyzu dat



Vizualizace viceroznérnych dat

Je-li p = 2 nebo p = 3,iieme hodnoty zndikchapat jako sdadnice v dvoui tfirozmérném prostoru a ziskame tak
dvourozngrny ¢i tiirozmerny tetkovy diagram. Ze vzhledédhto t&kovych diagram Ize poznat, zda se v datech vyskytuiji
odlehla pozorovani, zda mezi znaky existuj@ka zavislost nebo zda se objekty sdruzuji do iskup

Priklad: Mame k dispozici datovy soubor z roku 1979 o 2®pskych zemich, ktery obsahuje Udaje o procenimaln
zastoupeni ekonomickynného obyvatelstva viznych odetvich narodniho hospotkivi:

zentdélstvi, €zba, ptimyslova vyroba, energetika, stavebnictvi, mistrsipoaldstvi, finartni sektor, sluzby,

doprava a komunikace.

1 2 3 4 5] 6 7 8 9

zemed. tezba | prumysl | energ. | staveb. | mist. hosp. | finance | sluzby | doprava
Belgie 3,3 0,9 27,6 0,9 8,2 19,1 6,2 26,6 7,2
Dansko 9,2 0,1 21,8 0,6 8,3 14,2 6,5 32,2 7,1
Francie 10,8 0,8 27,5 0,9 8,9 16,8 6 22,6 57
Zap. Némecko 6,7 1,3 35,8 0,9 7,3 14,4 5 22,5 6,1
Irsko 23,2 1 20,7 1,3 7,5 16,8 2,8 20,6 6,1
Italie 15,9 0,6 27,6 0,5 10 18,1 1,5 20,1 57
Lucembursko 7,7 31 30,8 0,8 9,2 18,5 4,5 19,2 6,2
Nizozemsko 6,3 0,1 22,5 1 9,9 18 6,9 28,5 6,8
Velka Britanie 2,7 14 30,2 14 6,9 16,9 5,8 28,3 6,4
Rakousko 12,7 1,1 31,4 1,4 8 16,8 4,9 16,7 7
Finsko 13 0,4 25,9 1,3 7,4 14,7 55 24,2 7,6
Recko 41,4 0,6 17,6 0,6 8,1 11,5 2,4 11,1 6,7
Norsko 9 0,5 22,4 0,8 8,6 16,9 4,7 27,7 9,4
Portugalsko 27,8 0,3 24,5 0,6 8,4 13,3 2,7 16,7 57
Spanélsko 22,9 0,8 28,5 0,7 11,5 9,7 8,5 11,9 5,5
Svédsko 6,1 0,4 25,9 0,8 7,2 14,4 6 32,4 6,8
Svycarsko 7,7 0,2 37,8 0,8 9,5 17,5 5,3 15,5 5,7
Turecko 66,8 0,7 7,9 0,1 2,8 5,5 1,1 11,9 3,2
Bulharsko 23,6 19 32,3 0,6 7,9 8 0,7 18,2 6,8
Ceskoslovensko 16,5 2,9 35,5 1,2 8,7 9,2 0,9 17,9 7.2
Vych. N émecko 4,2 2,9 41,2 1,3 7,6 11,2 1,2 22,1 8,3
Madarsko 21,7 3,1 29,6 19 8,2 9,4 0,9 17,2 8
Polsko 31,1 2,5 25,7 0,9 8,4 7,5 0,9 16,1 6,9
Rumunsko 34,7 2,1 30,1 0,6 8,7 59 1,3 11,6 5
Sovétsky svaz 23,7 14 25,8 0,6 9,2 6,1 0,5 23,4 9,3
Jugoslavie 48,7 1,5 16,8 1,1 4,9 6,4 11,3 5,3 4

Vytvoite dvourozmirné te&kové diagramy pro vSechny dvojice pré&mimych



Reseni pomoci systému STATISTICA:
Grafy — Maticové grafy — Proénné — Vybrat vSe — OK.
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Na hlavni diagonale maticového grafu jsou histogrggdnotlivych prorinnych, mimchlavni diagonalu jsou
dvourozngrné te&kové diagramy odpovidajicich dvojic prénmych. Vidime nah, Ze podil obyvatel zaggtnanych
v zemedglstvi zaporre koreluje : podilemobyvatel zamdstnanychv primyslu sluzbachki dopraw.



Je-li p > 3, pouzijeme k vizualizaci dat , kterd umoi#tuje vyjadit
informace o variabilg obsazené v datovém souboru pome&bihika malo novych znakYy, ..., Y, ziskanych jako
linearni kombinace znékpivodnich X, ..., X;, m<p:

Yl = V11X1 + ...+ \4po,
Y2 = V21X1 + ...+ \épo

Ym = lexl + e + \(anp.

Tyto nové znaky, kterym s&ka hlavni komponenty, jsou
- nekorelované,
- uspdadané podle svého klesajiciho rozptylu.

VétSina informace o variabititpivodnich dat je tedy sousetkéna v prvni hlavni komponeha nejmén informace je
obsazeno v posledni hlavni komporehtkazuje se, Ze pouzekolik prvnich hlavnich komponent ma dostakevelky
rozptyl. Ostatni pak fiZeme zanedbatimz docilime snizeni dimenze dat. V datovém soubgalt musi existovat mezi
znaky dostaine silna korelace, aby bylo mozno tuto redukci provés

Analyza hlavnich komponenttrhe byt chapana jako transformaceizganiho do nového seéadnicového systému, jehoz
osy jsou tvéeny hlavnimi komponentami. Osy prochazejégmmaximalniho rozptylu, protoZze podminka nezawgslo
komponent vede ke kolmosti os.

Data pak znazornime v prostoru prvnich diotii hlavnich komponent.

Metodu hlavnich komponent (Principal Component Asigl— PCA) popsal v r. 1901 Karl Pearson a vde26ch 20.
stoleti ji dale rozvinul Harold Hotelling



Harold Hotelling (1895 — 1973), americky matemati&tatistik

Podstata metody hlavnich komponent

Uvazme datovy soubor, ktery vznikl tak, ze 6taksolvovalo 4 testy, kteréedin nasledujici vediny:
X, — piirodowdné znalosti,
X, — literarni ¥domosti,

X3 — schopnost koncentrace,
X4 — logické mysleni.

Testy se hodnoti na Skale od 1 do 10 (1 = Spatalesgk, 10 = vyborny vysledek)
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Oznadeni

Xi = (X1, ee x,o)T — vektor pozorovani i-tého objektu, i = 1, 2,n..,
Napt. proi = 3 mameg = (4 31 2)

il 1 B
m; :szij - pramgr j-tého znaku, j = 1, 2, ..., p. Napro j = 1 mamen, :E(7+9+4+2+3+1): 4,3
i=1

1 < 1 = = —
s;” =n—_12(xij _mj)2 - rozptyl j-tého znaku, j = 1, 2, ..., p. Napro j = 1 mame;” ZE[(7_ 4,3)2 +...+(1— 4,3)2]= 946
i=1
Datovy soubor s gmery, snerodatnymi odchylkami a rozptyly:

1 2 3 4
X1 X2 X3 X4
1 7 9 10 8
2 9 8 8 10
3 4 3 1 2
4 2 3 2 2
5 3 1 2 4
6 1 1 1 4
praméry 4,33 417 4,00 5,00
s.0. 3,08 3,49 3,95 3,29
rozptyly 947 12,17 1560 10,80

S;

- (i,))-ta standardizovana hodnota, i=1,2n,j,=1, 2, ..., p

~l

- 43
Nap:. proi=1,j=1mamz; = — =0,8667
. p J 11 946




Datovy soubor standardizovanych hodnot

1 2 3 4
X1 X2 X3 X4

1
2
3
4
5
6

0,866703 1,385674 1,519109/0,912871
1,51673/1,098983 1,012739/1,521452
-0,10834 -0,33447 -0,75955| -0,91287
-0,75836 -0,33447 -0,50637| -0,91287
-0,43335| -0,90786  -0,50637| -0,30429
-1,08338 -0,90786 -0,75955| -0,30429

Z = (Z1, ..., %) — vektor standardizovanych pozorovani i-tého dijek= 1, 2, ..., n

m=(m, ..., ;)"

o

n
> n-143

1 n T ’ Ve ’ - e
R= n-1 _12 Z;Z; -vyb&rova korel@ni matice. V naSemifpack:
e

— vektor pimér

(SaR jsouctvercové symetrické matidadu p.

T Sry , . P q Sz vz
(Xi _m)(xi —m) - vybérova variagni matice. V naSemifpack: X4

Kovariance (pca)

X3

Proménna X1 X2 X3 X4
X1 9,46667/ 9,73333 10,60000 8,80000
X2 9,73333| 12,16667 13,20000 9,40000

10,60000 13,20000 15,60000 11,60000
8,80000 9,40000 11,60000 10,80000

Korelace (pca)

Proménna X1 X2 X3 X4

X1 1,000000 0,906937 0,872258 0,870307
X2 0,906937 1,000000 0,958133/0,820031
X3 0,872258 0,958133 1,000000/ 0,893684
X4 0,870307 0,820031 0,893684/ 1,000000




Zakladni pojmy

A - ¢tvercova maticéadu p.
— takove&lislo A, které pro libovolny nenulovy vektortypu p x 1 spluje rovniciAv = Av.
— vektorv.
- determinanfA - Al|.

- sowet jejich diagonalnich prék(znai se Tr@)).

Vypocéet vlastnichéisel matice A
Rovnici Av = Av upravime na tvarA —Al) v = 0. Tato soustava p rovnic ma netriviatageni, pra¥ kdyz charakteristicky
polynom maticeA je roven 0. Dostaneme rovnici p-teho sttiplejimieSenim jsou vlastrislai,, ..., A,.

Vlastnosti vlastnich¢éisel

Jejich sodet je roven stopmaticeA: Ay + ... +A, = Tr(A),
jejich sokcin je roven determinantu matiée A; ... A, = det@),
jsou séazena sestugni; >...> Ay,

Vlastnosti vlastnich vektoni
Maji jednotkovou délkwy;'vi=1,i=1, ..., p,
jsou vzajema ortogonalniv;'v; = 0 pro vdechna j



Ziskani hlavnich komponent

Nech’ vybérova variadni maticeS ma vlastngisla i, ..., |, a vlastni vektory, ..., Vp,
pricemzv;'v; =1,j=1, ..., p &'V, = 0 pro j# k.

Znamena to, ze vektory, ...,V, jsou ortonormalni.

Bez Ujmy na obecnosti@dpokladame, ze b 1,> ... > |,

vznikne jako linearni kombinace zneKy, ..., X,, kde koeficienty této linearni kombinace jsou sou-
fadnice vlastniho vektony, tedy
Yi=v X +... + leXp
Jeji rozptyl je .
Dosadime-li za X ..., X, vektory pozorovan;, i = 1, ..., n, dostaneme Y1 = Yz .o Vi)' Kde Vi = Vi Xi.

vznikne jako linearni kombinace zriaKj, ..., X,, kde koeficienty této linearni kombinace jsou sou-
fadnice vlastniho vektony, tedy
YYo=V X1+ ...+ \épo
Jeji rozptyl je 4.
Pritomv,'v, = 0, tj. 1. a 2. hlavni komponenta jsou lingémezavislé.
Dosadime-li za X ..., X, vektory pozorovank;, i = 1, ..., n, dostaneme Vo = (Yo, -.r Yor) ', kde yi = Vo'

vznikne jako linearni kombinace zriaKs, ..., X, kde koeficienty této linearni kombinace jsou sou-
fadnice vlastniho vektory, tedy
YJ' = ij_xl + ...+ \{po.
Jeji rozptyl je |l Fritomv;'v, =0, j=1, ..., k-1, tj. ]-t& hlavni komponengdinearré nezavisla se viemi ostatnimi hlavnimi
komponentami.
Dosadim-li za Xy, ..., X, vektory pozorovar;, i = 1, ..., n, dostanen Vi = (Yie, -, Yin) ' kde yi = v;'x;.



Lze dokazat, ze celkova variabilita obsazena vattejerovna stopmaticesS, tj. soktu viastnicheisel | + ... + |..

1. hlavni komponenta tedy Wpévéﬁlo% celkové variability.
1t

Pokud jecislo ﬁ dostateéng blizké 1, znamena to, Ze 1. hlavni komponentaalobhrazuje cely datovy soubor. Je-
it
li toto ¢islo podstatémensi nez 1, musime vzit tolik hlavnich komponahy, jejich sotet cEleny stopou matic& byl do-
state&né blizky 1.

(V mnoha aplikacich se stava, zeiiyelkem pd@tu znaki sta&i pomerné maly p@et hlavnich komponent.)

Znazornime-li rozmighi objekfi na ploSe prvnich dvou hlavnich komponenizeme poznat, které objekty isli do sku-
pin neboli shluk.

(Pred provedenim metody hlavnich komponenigba se rozhodnout, zda budeme pracovavsdgnimi hodnotami znak
nebo standardizovanymi hodnotami.)

Dilezité upozorrgéni: Proneénneé X, ..., X, musi byt mezi sebou dostéme korelované, jinak metoda hlavnich komponent
neda dobré vysledky.

Vki\/ﬁl

S

Koeficient korelacei-tého znaku Xs k-tou hlavni komponentou,Yze vyjadit jako R(X,,Y,)

Reprodukce vychozi kovariagni matice: plati vzoreCS:Zp“IiviviT (tzv. spektralni rozklad matic®.
i=1
Rozhodneme-li se uvazovat péw hlavnich komponent (mp), pak pomoci tohoto vztahuideme posoudit, jakthto
m hlavnich komponent reprodukuje rozptyly a kovac@mgivodnich prominnych. Lze posoudit i rezidualni matici, tj. mati-

ci, kterou ziskame jako rozdil vychozi kovatiahmatice a reprodukované kovadanmatice.



Doporuceny postup @i analyze hlavnich komponent
a) Provedeme tabulkové a grafické zpracovani datmgéuboru, abychom se blize seznamili s daty.

b) Sestavime koretai matici a pro¥iime, zda jsou korelace natolik silné, abslarsmysl| provast analyzu hlavnich
komponent.

c) Rozhodneme, kolika hlavnimi komponentami |zesad@atovy soubor bez podstatné ztraty informazeatine tento
vhodny pdet jako m. B stanoveni m rizeme pouZzit tato pomocna kritéria:

. + za m volime peet €ch vlastnicktisel maticeR, kterd jsou ¥tSi nez 1.

. (scree test) — graficka metoda, kteracdpd v subjektivnim posouzeni vzhledu sutinovéhdwscree
plot), tj. grafu znazaiujiciho velikosti sestugnuspdadanych vlastnictisel maticeR. Objevi-li se v grafu wité
zploSeni, pak za m vezmeme tofjaolovecislo, kde se zplo&hi projevilo.

. uPoZadujeme, aby vybrané hlavni komponenty
vyswetlily aspai 70% celkového rozptylu.

. . PoZzadujeme, aby prvky rezidualni matice byly co

mozna nejmensi.

d) Pokusime se o interpretaci prvnich m hlavniamponent. Zkoumametpom, jak jsou jednotlivé vybrané hlavni
komponenty utvieny z givodnich znak a jak s nimi koreluji.

e) Vypcaiitame vektory sa@adnic a naslednsestrojime dvourozémé te&kové diagramy



Pro nas datovy soubor obsahujici vysledky Gi2ék4 testech nejprve znazornime data pomoci loapoth diagram: Gra-
fy — 2D Grafy — Krabicové grafy — zvolime Vicenasgh- Prondnné - Zavisle prognné X1-X4 — OK — OK

Krabicovy graf z vice proménnych
pca.sta 4v*6¢

Median; Krabice: 25%-75%; Svorka: Rozsah neodleh.
12 : r r T T

) i

4r =
[m]
2 0 Median
e 10 25%-75%
L L T Rozsah neodleh.

O Odlehlé

0 * : : ; : i * Extrémy
X1 X2 X3 X4

Nyni vypaiteme korelani matici: Statistiky — Vicerozrérné pizkumné techniky — Hlavni komponenty & klasiféka ana-
lyza — Prondnné X1 az X4, OK — OK — Popisné statistiky — Kotalamatice

Korelace (pca.sta)

Proménna X1 X2 X3 X4

X1 1,000000 0,906937 0,872258 0,870307
X2 0,906937 1,00000C 0,958133 0,820031
X3 0,872258 0,958133 1,000000 0,893684

X4 0,870307 0,820031 0,893684 1,000000




Dale vyp@&teme vlastniisla a procento vystleneého rozptylu: na zalozce Zakladni vysledky wgee Viastntisla.
Vlastni isla korela&ni matice a souvisejici statistiky (pce
Pouze aktiv. proménné

vl. &islo | % celk. | Kumulativ. | Kumulativ.
Poradi vl.¢. rozptylu | vl. éislo %
1 3,66143191,53577  3,661431 91,5358
2 0,188636 4,71589  3,850066 96,2517
3 0,134072 3,35181  3,984139 99,6035
4 0,015861 0,39653  4,000000 100,0000

Vidime, ze 1. vlastndislo || = 3,66, tedy 1. hlavni komponentateypava 91,5% variability dat,
2. vlastnicislo L = 0,19, 2. hlavni komponentaderpava 4,7% variability dat atd.

Podle Kaiserova kritéria by i uvazovat pouze 1. hlavni komponentu, protoagzpgrvni vlastnéislo je WtSi nez 1.
Kvili znazorréni objekti vSak budeme uvazovat prvnigdvavni komponenty.

Dale vypaitame vlastni vektory: na zalozce Piameé vybereme Vlastni vektory

Vlastni vektory korela¢ni matice (pca)
Pouze aktiv. proménné

Proménnd| Faktor 1 | Faktor 2 | Faktor 3 | Faktor 4

X1 -0,498301 -0,000518 0,817131 -0,289816
X2 -0,503657 0,582217 -0,082290 0,632916
X3 -0,508833 0,185043 -0,539021 -0,645217
X4 -0,488994 -0,791696 -0,187036 0,314832

1. hlavni komponenta:

Y1 =-0,49% -0,5% — 0,51% — 0,49X,

2. hlavni komponenta:

Y, =-0,000%X; +0,58X, + 0,19X3 — 0,79X, atd



Sutinovy graf (scree plot):

Vlastni ¢isla korela¢ni matice

Pouze aktiv. proménné
45 T v
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Poradi vl. ¢isla

V sutinovém grafu nastava vyrazné zpdaspo 1. viastningisle.

Vypocet koeficient korelace 1. a 2. hlavni komponentyi@dnichétyd promennych: na zaloZzce Pramné vybereme
Korelace faktolt & promennych

Proménna | Faktor 1 | Faktor 2

X1 -0,953492 -0,000225
X2 -0,963740 0,252869
X3 -0,973645 0,080368
X4 -0,935684 -0,343851

Vidime, ze 1. hlavni komponenta vysoce zapdwreluje se vSemi prognnymi. 2. hlavni komponenta skakladns
koreluje < druhou prominnou a gedre siln¢ zaporrie koreluje : tieti prongnnou



Podivejme se rowi na vektory sotadnic (v systému STATISTICA se jitik& faktorové sotadnice pipadi): na zalozce
Pripady vybereme Faktorové dadnice pipadi.

Pripad | Faktor 1 | Faktor 2
-2,34914 0,364696
-2,56859 -0,378068
1,05532 0,387487
1,25040, 0,434674
1,07964 -0,381138
1,563238 -0,427651

o0k WwIN P

Znazorrgni objekt (Zaki) na ploSe prvnich dvou hlavnich komponent:

0,8

0,6 r
04} 1 ®

0.2}

O et R e

Faktor 2: 4,72%

0.2
-0,4 e e 6

-0,6 1

-0,8 L L L L L L L ' L L L '
40 -35 30 -25 -20 -15 -10 -05 00 0,5 1,0 15 2,0 2,5

Faktor 1: 91,54%




Shlukova analyza

Cil shlukové analyzy
Cilem shlukové analyzy je raatiéni n objekfi, z nichz kazdy je popsan p znaky, dtialika pokud mozno stejnorodych (homogennich) skupi

(shluka, clustett). PoZzadujeme, aby objekty uvnghluka si byly podobné co nejvice, zatimco objektyiznych shluk co nejmén. Presny po-
¢et shluki vétSinou neni fesré znam.

Shlukovéa analyza nachazi upkatinv celéradé obott, nag. v biologii. U n populaci zgtime p biometrickych charakteristik a Zjigeme, zda
urcité skupiny populaci tv shluky.
Shlukova analyza je ovSemigkumovou metodou aé&ta by slouzit jako uiité voditko fi dalSim zpracovani dat.

Podobnost objekii

Podobnostd rozdilnost) objeki posuzujeme pomociiznych nér vzdalenosti. Pro znaky intervalovétigpomérového typu nejastji pouzi-
vame .

Neclt k-ty objekt je popsan vektorem pozorovapE (X, ..., %p)' @ I-ty objekt vektoremx = (X, ..., %)

Euklidovskéa vzdalenost k-tého a I-tého objektu:

p

dy = Z(ij ~ X )2 .

7l

Vzdalenosti vypétené pro vSechny dvojice objékse usptadaji do .1Je ¥ejmé, Ze je t@tvercova symetricka matice, ktera
ma na hlavni diagonale nuly.

Matice euklidovskych vzdalenosti pro datovy soubos Udaji o 6 Zacich:
Statistiky — Vicerozrérné ptzkumné techniky — Shlukovéa analyza — Spojovanirénéhické shlukovani) — OK — Prémmé X1 — X4 — OK -na
zéloZce Detaily vybereme Shlukovaigady ¢adky) — OK — na zéloZce Detaily vybereme Maticealzdosti.

Euklid. vzdalenosti (pca)

ad|P_1|P 2 P 3/P 4/P 5P 6
0,0 3,6 12,7 12,7 12,6 14,0
36 00 12,8 13,2 125 14,1
12,7 12,8 0,0 2,2 3,2 41
12,7/13,2 2,2 0,0 3,0 3.2
12,6/125 3,2 3,0 0,0 2,2
14,014,121 4,1 3,2 2,2 0,0

il
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Hierarchické shlukovani

Pri aplikacich shlukove analyzy se &a&$€ji pouziva udeji princip spéiva

v postupném skiovani objeki, a to nejprve nejblizSich a v dalSich krocich ptilte vzdalegjSich.

1. krok: Kazdy objekt povazujeme za samostatnykshlu

2. krok: Najdeme dva shluky, jejichz vzdalenostj@imalni.

3. krok: Tyto dva shluky spojime v novytsi shluk a pepaiitame matici vzdalenosti. Jéad se snizi o 1. Vratime se ne
krok.

Funkce algoritmu kofi, az jsou vSechny objekty spojeny do jedinéholshlu



Vzdalenost mezi shluky se §ith iznymi zpisoby. Uvedemseitz nich.

a) ::Mzdalenost mezi ddima shluky je minimem ze vSech vzdalenosti mezhepbjekty.

b) iaVzdalenost mezi ddma shluky je maximem ze vSech vzdalenosti mezitjebjekty.




Vysledky aglomerativni hierarchické procedury seagjulla znazatuji pomoci 1Je to graficky znazoéna

posloupnost dvojigy, sY).... (v, s™}, kde{v,}", je neklesajici posloupnost trovni spojovéanf’gesroztideni objekt:
odpovidajici arovny;, i=1, ..., n.

Priklad dendrogramu:
@
p

5 >

V levém sloupci jsou jednotlivé objekty, dalsi sbee reprezentuii shiuky, do nichz byly objektyazeny a délkyar
predstavuji vzdalenosti mezi shluky.

Poznamka:
Hierarchicka shlukova analyzaiie byt pouzita nejen na shlukovani objeltle téz na shlukovani znak

Je standardni vystup hierarchickych shlukovaci@tad, z ghoz je zjevna struktura
objekiti ve shlucich.

odhaluje najastji dvojice ¢i trojice (vSeobechim-tice) znali, které si jsou velmi podobné
a silrg spolu koreluji. Znaky, které jsou ve spoiém shluku, si jsou ztiae podobné a jsou tudiz vzajeymahraditelné.
To ma znany vyznam pri planovani experimentugkteré vlastnostti znaky neni zapoebi vibec zjifovatci méfit,
protoZe jsou snadno nahraditelné jinymi znaky aajewelkou vypovidaci hodnotu.



Vytvoieni dendrogramu v systéemu STATSTICA:

- pro metodu nejblizSiho souseda:

Statistiky — Vicerozriérné piazkumneé techniky — Shlukova analyza — Spojovaniréinehické shlukovani) — OK —
Proménné X1 — X4 — OK — na zalozce Detaily vybereme ktnhat Ripady ¢adky), pravidlo sltovani ponechame
Jednoduché spojeni, miru vzdalenosti ponechamedéwvkke vzd. — OK — Horizontalni graf hierarchostiu

- pro metodu nejvzdaléj$ino souseda: na zaloZce Detaily vybereme prasgidimvani Uplné spojenti,

- pro metodu Uplné vazby: Na zaloZce Detaily vybergravidlo sldovani Nevazeny fimér skupin dvojic.

Str. diagram pro 6 pfipadi Str. diagram pro 6 pfipad Str. diagram pro 6 pfipadi
Jednoduché spojeni Uplné spojeni Nevazeny pramér skupin dvojic
Eukiid. vzdélenosti Euklid. vzdalenosti Euklid. vzdélenosti

— : ]
] g 8 I

0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12 14 16 0 2 4 6 8 10 12
Vzdalenost spoje

Vidime, ze vysledky vSeclhiitmetod jsou velmi podobné a odpovidaji rozémisbbjekt (zaki) na ploSe prvnich dvou
hlavnich komponent.

08
440 .35 -30 25 -20 -15 -10 05 00 05 10 15 20 25
Faktor 1: 91,54%



Priklad: Uvazme datovy soubor s udaji o0 26 evropskych dtateento datovy soubor budeme analyzovat metodou
hlavnich komponent a nasledprovedeme shlukovou analyzu.

Provedeni PCA

Nejprve pomoi korela&ni matice posoudime, zda ma smysl aplikovat PCA.

Statistiky — Vicerozriérné paizkumné techniky — Hlavni komponenty&klasifikd analyza — Progmné X1 az X19, OK —
OK — Popisné statistiky — Korelai matice.

Korelace (staty1979.sta)
Proménnd| X1 | X2 | X3 | X4 | X5 | X6 | X7 | X8 | X9
X1 1,00 0,04 -0,67 -0,40 -0,53 -0,73 -0,22 -0,75 -0,56
X2 0,04/ 1,00 0,44 0,41 -0,02 -0,40 -0,44 -0,28 0,16
X3 -0,67 0,44 1,00 0,39 0,48 0,21 -0,15 0,15 0,36
X4 -0,40 0,41 0,39 1,00 0,03 0,20 0,11 0,13 0,37
X5 -0,53 -0,02 0,48 0,03 1,00 0,33 0,01 0,17 0,38
X6 -0,73 -0,40 0,21 0,20 0,33 1,00 0,36 0,57 0,17
X7 -0,22 -0,44 -0,15 0,11 0,01 0,36 1,00 0,11 -0,25
X8 -0,75 -0,28 0,15 0,13 0,17 0,57 0,11 1,00 0,56
X9 -0,56 0,16 0,36 0,37 0,38 0,17 -0,25 0,56 1,00

Neékteré koreldni koeficienty jsou v absolutni hodiatostaténe velké a zejne tedy bude mit smysl proveést analyzu
hlavnich komponent.



Nyni ziskame vlastriisla vylErové korel&ni matice a procento vystieneho rozptyll na zalozce Zakladni vysledky
vybereme Vlastnéisla.

vl. éislo | % celk. | Kumulativ. | Kumulativ.
Poradi vl.¢. rozptylu vl. Gislo %
3,466490 38,51655  3,466490 38,5166
2,135004 23,72227  5,601494 62,2388
1,115581 12,39534 6,717075 74,6342
0,989394 10,99326  7,706468 85,6274
0,539211 5,99123  8,245679 91,6187
0,382111 4,24568  8,627790 95,8643
0,233226/ 2,59140  8,861015 98,4557
0,138985 1,54428  9,000000  100,0000

N |01 |WIN |-

Prvni hlavni komponenta tedy vyshuje 38,52% variability obsazené v deviti sledow@nprongnnych, druha 23,72%,
treti 12,40% atd. Celkové procento variability Wtgené prvnimiiemi hlavnimi komponentami je 74,63%.

Sestrojime sutinovy graf (scree plot): na zalozakladni vysledky vybereme Sutinovy graf.
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Patet m Havnich komponent zvolimé.i V nabidce Vysledky hlavnich komponent snizimégbdakora na 3



Vypocteme korelani koeficienty prvnichit hlavnich komponent aigodnich deviti pronnych: na zalozce Pramnée
vybereme Korelace faktdi& promennych.

Korelace faktord a proménnych (faktor. zatéze) podle korelaci (staty1979.sta]

Proménna | Faktor 1 | Faktor 2 | Faktor 3
X1 0,978776 0,081725 -0,049455
X2 -0,000898 0,901105 0,216344
X3 -0,652174 0,513343 0,112868
X4 -0,474888 0,378598 0,649962
X5 -0,595263 0,073032 -0,304047
X6 -0,698213 -0,513734 0,119592
X7 -0,136193 -0,663299 0,589451
X8 -0,727506 -0,327637 -0,251642
X9 -0,684094 0,304809 -0,337074

Graficky lze znazornit souvislost mezi novymi pamymi (nag. 1. a 2. HK) a fivodnimi promnnymi X1, ..., X9 takto:
na zalozce Proémné vybereme 2D graf fakt. S@anic prom. - Osa x: Faktor |, Osa y: Faktor 2 -.Gl ose x budou
souradnice vstupnich prainnych vzhledem k prvni hlavni kompon&nta ose Y vzhledem ke druhé kompogent

Projekce proménnych

do faktorové roviny

(1x 2)
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10

1. HK vysoce klad& koreluje s prordnnou X1, tj se zeguglstvim a negativé

s proménnou X8 — sluzby. JelikozZ je podil lidi v zédIstvi a ve sluzbach obegn
povazovan za dité nefitko vysgElosti zeng, mizeme prvni komponentu
interpretovat jako miru zaostalosti/vy$gpsti.

2. HK vyrazre pozitivre koreluje s &ebnim piimyslem, energetikou a
zpracovatelskym f@myslem. Negativé koreluje se sluzbami a finami sférou.
Budeme ji proto interpretovat jako miru toho, naksk zens orientuje na
pramyslovou vyrobu. (Ne vzdy maji komponenty taktn@s interpretaci. Jsou
jen jistou matematickou transformaci vstupnich gnomych, ktera rize a
nemusi odrazetdkou realnou vlastnost objek].



Podivejme se rowi na vektory sotadnic (v systému STATISTICA se jitika faktorové sotadnice pipadi): na zalozce
Pripady vybereme Faktorové gadnice pipadi.

Pripad Faktor 1 | Faktor 2 | Faktor 3
Belgie -1,68273 -1,20656 0,16668
Déansko -0,90831 -2,05598 -0,85147
Francie -0,74050 -1,11048 0,38553
Zap. Némecko -0,85647 -0,03165 0,56466
Irsko 0,11153| -0,40400 0,53134
Italie -0,36366 -0,74902 -1,29050
Lucembursko -1,04022 0,74294 0,46327
Nizozemsko -1,65732 -1,98866 -0,08729
Velka Britanie -1,61201 -0,39776 1,35031
Rakousko -1,01103 0,16508 1,16804
Finsko -0,97223 -0,73166 0,54475
Recko 2,07154 -0,33521 -0,92274
Norsko -1,66538 -1,05092 -1,14341
Portugalsko 0,99709| -0,74259| -0,75474
Spanélsko 0,43244 -0,60818 0,31825
Svédsko -1,07387 -1,55390 -0,22815
Svycarsko -1,04031 -0,74707 0,28216
Turecko 6,19519  -1,04930 -0,64265
Bulharsko 0,67558 1,48159 -1,03101
Ceskoslovensko | -0,48005 2,63421 0,07902
Vych. Némecko | -1,7366S8 2,73412 0,26970
Madarsko -0,57526 3,07981 1,09460
Polsko 1,08637 1,87264 -0,54684
Rumunsko 2,01536/ 1,57550/ -0,48595
Sovétsky svaz -0,04779 1,26246 -2,30671
Jugoslavie 3,87872 -0,78542 3,07316

1. HK vysoce klad& koreluje s pronnou X (zenedélstvi) a zapora se vSemi
ostatnimi prordannymi. Tato hlavni komponenta tedy rozliSuje Zarma zemid¢lské

a pimyslove. PovSimete si, Ze sotadnice této hlavni komponenty jsou nejvyssi u
Turecka (6,2) a Jugoslavie (3,9).

2. HK vysoce klad& koreluje s prordnnou X (t€zba) a podstatnslaleji
S prongnnou X (pramyslova vyroba). Vysoké hodnoty gadnic této hlavni
komponenty najdeme u Marska, Vychodniho &mecka aCeskoslovenska.

3. HK siedre siln¢ koreluje s pro@nnou X, (energetika) a X(financni sektor).
Nejvyssi hodnotu najdeme u Jugoslavie.



Nyni znazornime rozmi&ti zemi na ploSe prvnich dvou hlavnich kompol
Na zalozce Rpady vybereme 2D graf fakt. S@anic gip.

Projekce pripadl do faktorové roviny (1x 2)
Pfipady se souétem cos()*2 >= 0,00
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Faktor 1: 38,52%

Staty napravo s staty s vysokym podilem zédglstvi. Vynika zde zejména Turecko a Jugoslavie.clifg staty obvykle
povazované za ekonomicky vy4$¢ jsou naopak na levé steadsou to staty, kde je nizsi podil osob gstmanych v
zentdélstvi, zato vySSi podil osob mgjicich ve sluzbach. Je zde také hezkytvadnereni zemi tehdejSiho socialistické
bloku na paémyslovou vyrobu - hornfast grafu. A naopak severské staty a staty Benaltigntované na finami a dalSi
sluzby v dolnicasti



Provedeni shlukové analyzy
Statistiky — Vicerozriérné pizkumné techniky — Shlukova analyza - Spojovanirénahické shlukovani) — OKRronmenné
X1 az X4, OK, Detaily - Shlukovatifpady ¢adky) — Pravidlo skovani: Nevazeny gmer skupin dvojic — Miry vzdale-
nosti: Euklidovskeé vzdalenosti - OK — Horizont&naf hierarch. stromu.
Str. diagram pro 26 pfipadu
Nevazeny prameér skupin dvojic
Euklid. vzdalenosti
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Vzdéalenost spoje
Ukazuje se, ze zefse @li do i skupin: prvni skupinu twdrozvinuté demokratické zenspoleéné s NDR, druhou skupi-

nu socialistické zetns Irskem, Portugalskem a Spksikem ateti Recko s Jugoslavii. Turecko se chova jako singulémai
tita.



