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Hydrometria - Prehlad zakladnych pojmov

o g

| Prietok (Q) — mnozstvo vody, ktoré preteka plochou
prietocneho profilu za jednotku Casu

Prietok sa odvodzuje z hodnoty vodného stavu (H).

\'f Vodny stav je vyska vodnej hladiny v mernom profile nad
~. | zvolenou urovnou, t.j. 0 hodnotou.




ePrehl’ad zakladnych pojmov

Chronologicka Ciara vyvoja financii studenta
vzdy rano o 8.00 hod

podmienujucich prvkov za konkrétne casove obdobie.



eMetody hodnotenia hydrologickych prvkov
J"”oVod né stavy, prietoky |

*Po namerani hodnot vodnych stavov je zakladnym sposobom

: ich vyhodnotenia vykreslenie chronologickej Ciary vodnych
8 stavov (prietokov) za urcité zvolené obdobie.

“| eZ mnoZiny nameranych dat sa tymto zoradenim stava
''hydrologicky rad.

J

| eUZ z chronologickej ¢iary je mozné zistit maximalny a
minimalny vodny stav za sledované obdobie. Rozdiel tychto

' hodnédt nazyvame variacneé rozpatie — amplituda.

-

> eDalSie hodnoty zaujimavé z hl'adiska hodnotenia

_ hydrologického radu ziskame vyuzitim jednoduchych metéd
'matematickej statistiky.
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Ciara vodnych stavov
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| eNajpouzivanejsou metodou hodnotenia hydrologickych prvkov je Ciara
prekrocenia, a to bud’ empiricka alebo teoreticka.

' sEmpiricka Ciara prekrocenia je zostrojena z realne
nameranych udajov.

C} *y
’< ~

eTeoreticka ciara (krivka — hydrologicky model) prekrocenia
' je zostrojend s vyuzitim d'alSich, najma Statistickych zavislosti.

«Ciara prekrocenia vyjadruje dizku (dobu), pocas ktorej je
dosiahnuta a prekrocena hodnota urcitého vodneho stavu.



Tabulka 10.1. Pocetnost vyskytu vodnych stavov rieky Hron ho radu pa trll do

Poradové ¢islo Interval Poéet vodnych | Kumulativna , v y
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eHodnoty prvkov hydrologického radu su nahodné hodnoty a
platia pre ne zakony poctu pravdepodobnosti.

— eAk vychadzame z empirickej pravdepodobnosti, potom
; pravdepodobnost’ vyskytu zistime pomerom:
gL (

-

-~
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) | *kde m je pocet kladnych vysledkov javu pri n—nasobnom
., opakovani pokusu.

eAplikacia tohto vzt'ahu v hydrologii vyzera tak, ze mnozinu prietokov zoradime
do klesajuceho radu a kazdej hodnote priradime hodnotu pravdepodobnosti,
priéom m je poradove Cislo prvku v rade a n je celkovy pocet prvkov.

ePouzitim vzorca by vsak posledny, n-ty prvok mal pravde-
podobnost’ vyskytu 1, ¢ize 100% a to je v hydrologickej praxi

nerealne.
—



e\/zorec preto rézni autori upravili nasledovne:
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eDoteraz sme zaoberali empirickym rozdelenim pocetnosti. Ale
emplrla ma svoje limity...

Od empirického rozdelenla musime prejst’ k
lteoretlckemu
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\/ hydroldgii v praxi vyuzivame teoretické rozdelenie
pocetnosti, ktoré mozeme povazovat' za matematicky model
daneho empirickeho rozdelenia, ktory zostrojime na zaklade
parametrov ziskanych z empirického radu.

!-Teoretické rozdelenie pocCetnosti méze byt symetricke alebo
. asymetricke.
< eSymetrické rozdelenie pocetnosti vyjadruje Gaussova —

. Laplaceova krivka normalneho rozdelenia. Kedze krivka je

N symetricka, priemer, median a modus su totozne.

*\/ hydrologickej praxi sa stretavame prevazne s asymetrickym
rozdelenim pocetnosti, ked su hydrologicke rady ohraniCenée

koneCnymi maximalnymi a minimalnymi hodnotami.
\

oZ asymetrickych kriviek rozdelenia pocetnosti je najznamejsia
jedna z dvanastich kriviek Statistika Pearsona, znama ako
Pearsonova krivka III. typu.

N\



eTvar a priebeh krivky su urCené tromi parametrami:

ﬁ

1. aritmetickym priemerom radu |
2. koeficientom variacie Cv
| 3. koeficientom asymetrie Cs

*Pri vypocte koeficientu variacie
zavedieme do vzorca pre vypocet
Cv hodnotu ki, ako:

ekde X; je aktualna hodnota
prietoku a xje priemerna hodnota
celého radu

A R e



eMatematicky aparat ,,modelu™ potom vyzera
nasledovne:

g Cv=\2(k ~1)°
1 (k-0
i (n—-1).Cv*
: Qp:x.(1+CDS,p)
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eDaldie Statistické rozdelenia:

| » Logaritmicko — normalne rozdelenie, ktore je

vhodné pri suboroch s vel'kou asymetriou (Cs >
3Cv). U nas je vyuzivané najma pri maximalnych
prietokoch.

Goodrichovo exponencialne rozdelenie (na
hodnotenie maximalnych prietokov) najma pri
vacsom pocte rocnych kulminacii.

Weibullovo rozdelenie (na hodnotenie
minimalnych prietokov).

Gumbelovo rozdelenie.

Na zaklade Pearsonovej krivky odvodili svoju krivku
Krickij a Menkel’, pouziva sa aj logaritmicky
variant Pearsonovej krivky.



Jednotlivé parametre, potrebné na zostrojenie kriviek, mozeme
ziskat’ viacerymi sposobmi. NajcastejSie sa pouzivaju metoda
momentov a metoda kvantilov.

o

o) oPr metode momentov sa parametre Qa, Cv a Cs vypocitaju

' | zo znamych vzt'ahov.

=

eKrivku prekroCenia konstruujeme s vyuzitim Foster—
Rybkinovych tabuliek.

eSuU v nich uvedené odchylky suradnic kriviek — od priemeru
pre Xx = 1 a Cv = 1 pre rozne hodnoty Cs.
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Tabulka 11.2 Odchylky poradnic krivky prekrocenia od priemeru pri Cv = 1 podla 5. Fostera a J. Rybkina

Pravdepodobnost prekrocenia p (v %)

Cs 0,01 [ 0,05 01 1 3 5 10 [ 20 ] 25 [ 30 [ 40 [ 50 [ 60 | 70 [ 75 [ 8 [ 9 [ 95 [ 97 | 99 | 9099
0,00 372 | 329 | 309 | 233 | 1,88 | 164 | 128 | 0,84 | 067 | 052 | 025 | 0,00 |-0,52|—-052|-067 | -0,84 | -1,28 | —1,64 | -188 | -2,33 | —3,09
0,05 383 | 338 | 316 | 236 | 1,90 | 165 | 128 | 0,84 | 0,66 | 052 | 024 |—001|-026|-052|-068|-084|-128 —1,67|-186|-229|_302
0,10 394 | 346 | 323 | 240 | 1,92 | 167 | 1,29 | 0,84 | 0,66 | 051 | 024 |-002|-027|-053|-068|-085|-127 —1,61|-184|-225|-2095
0,15 405 | 354 | 331 | 244 | 194 | 168 | 130 | 0,84 | 0,66 | 050 | 023 |-0,02|-028|-054|-0,68|-085|-126 —-1,60|-182|-222|-2288
0,20 416 | 3,62 | 338 | 247 | 196 | 1,70 | 1,30 | 0,8 | 0,65 | 050 | 022 |-0,03 |-028|-055|-0,69|-085|-126|-158|-179 |-2,18 | -2,81
0,25 427 | 370 | 345 | 250 | 1,98 | 171 | 1,30 | 0,82 | 0,64 | 049 | 021 |—0,04 | -029|-056|-070|-085|-125 —156|-177 | -2,14 | -2,74
0,30 438 | 3,79 | 352 | 254 | 200 | 1,72 | 1,31 | 0,82 | 0,64 | 048 | 020 |-0,05|-030|-056|-070|-085|-124|-155|-175|-210 | -2,61
0,35 450 | 3,88 | 359 | 258 | 202 | 173 | 1,32 | 0,82 | 0,64 | 048 | 020 |-0,06|-030|-056|-070|-085|-124 —153|-172 | -2,06 | —2,60
0.40 461 | 3,96 | 366 | 261 | 204 | 175 | 132 | 0.8 | 063 | 047 | 019 | 007 |-031]-057|-071|-085|_-123 —152]|-170|-203 | 254
0,45 3,72 | 4,04 | 3,74 | 2.64 | 2,06 | 176 | 1,32 | 0,82 | 0,62 | 046 | 0,18 | -0,08 | 0,32 | —0,58 | — 0,71 | —0,85 | — 1,22 | - 1,51 | - 1,681 —2,00 |- 2,47
0,50 I35 | 4,12 | 381 | 208 | 208 | 177 | 132 |08 [ 002 | 030 | 018 |—0,08 | —033 | -038 | 071 [ -08 | -12 —149|-100 | -1,06 | -2,40
0,55 494 | 420 | 388 | 272 | 210 | 178 | 1,32 | 0,80 | 0,62 | 045 | 0,16 |-0,09|-034|-058|-072|-0,85|-121 | —147 |-164 | -1,92 | -232
0,60 505 | 429 | 396 | 275 | 212 | 180 | 1,33 | 0,80 | 0,61 | 044 | 016 |-0,10|-034|-059|-072|-085|-120 —145|-161 | -1,88 | —2,20
0,65 516 | 438 | 403 | 278 | 214 | 1,81 | 1,33 | 0,80 | 0,60 | 044 | 0,15 [-011|[-035|-060|-072|-085|-119 —144|-159 | -1,84 | -220
0,70 528 | 446 | 410 | 282 | 215 | 1,82 | 1,33 | 0,78 | 059 | 043 | 0,14 |[-012|-036|-060|-072|-085|-1,18 -142|-157 | -1,8 |-2,14
0.75 539 | 454 | 417 | 286 | 216 | 1,8 | 134 | 0,78 | 058 | 042 | 013 |-012|-036|-060|-072|-086|-1,18 —140|-154|-178 | -2,08
0.80 550 | 4,63 | 424 | 2,89 | 218 | 1,84 | 1,34 | 0,78 | 058 | 041 | 012 |-013 |[-037|-060|-073|-0,86|-1,17 | 138 |-152 | -1,74 | 2,02
0.85 562 | 472 | 431 | 292 | 220 | 185 | 134 | 0,78 | 058 | 040 | 0,12 |-0,14 | -038|-060|-073 |-0,86 |-1,16 —-136|-149 | -170 | -1,96
0,90 573 | 480 | 438 | 296 | 222 | 1.8 | 134 | 0,77 | 057 | 040 | 011 |[-015|-038|-061|-073|-0,85|-115 —135|-147 | -1,66 | —1,90
0.95 584 | 488 | 446 | 299 | 224 | 187 | 134 | 0,76 | 056 | 039 | 010 |-016|-038|-062|-073|-085|-1,14  —134|-144 | -1,62 | - 1,84
1.00 596 | 497 | 453 | 3,02 | 225 | 1,88 | 1,34 | 0,76 | 055 | 038 | 0,09 |-0,16|-039|-062|-073|-085|-113 —-132|-142|-1,59|-1,79
1.10 618 | 513 | 4,67 | 309 | 228 | 1,89 | 1,34 | 074 | 054 | 036 | 0,07 | -0,18|-041|-0,62|-074|-085|-1,10 | -128|-138 | -1,52 | —1,68
1.20 641 | 530 | 4,81 | 315 | 231 | 191 | 134 | 073 | 052 | 035 | 0,05 | -0,19| 042 | -0,63 | -074 | -0,84 | —1,08 | 124 | ~133 | —1,45 | —1,58
130 654 | 546 | 495 | 321 | 234 | 192 | 134 | 072 | 051 | 033 | 0,04 | —021|-043|-063|-074|-084|-1,06 | —120|-128 | 1,38 | —1,48
1,40 687 | 563 | 500 | 327 | 237 | 194 | 134 | 071 | 049 | 031 | 0,02 | -022|-044 | -0,64|-073|-083|-1,04 | —117 | -123 | -1,32 | =1,39
1.50 709 | 58 | 523 | 333 | 239 | 195 | 1,33 | 0,70 | 047 | 030 | 0,00 |-024 |-045|-064|-073|-08 |-1,02|-113|-1,19 | -1,26 | -1,31
1.60 731 | 59 | 537 | 339 | 242 | 196 | 133 | 0,68 | 046 | 028 |-002 |-025|-046|-064|-073|-081|-0,99 —1,10|-114 | -120|-124
1.70 754 | 612 | 550 | 344 | 244 | 197 | 1,32 | 0,66 | 044 | 026 |-003 |-027 | -047 |-064|-072|-081|-0,97|-1,06|-110 | -1,14 | 1,17
1.80 776 | 628 | 564 | 3,50 | 246 | 198 | 1,32 | 0,64 | 042 | 024 | -005|-028|-048|—-064|-072|-0,80|-0,94|-102|-106|-1,09 | -1,11
1,90 798 | 644 | 577 | 355 | 249 | 199 | 131 | 0,63 | 040 | 022 | -007 | -029|-048|-064|-072|-079|-0,92  —098|-101 | -1,04 | —1,05
2,00 821 | 6,60 | 591 | 360 | 251 | 200 | 1,30 | 0,61 | 039 | 020 |-008|-031|-049|-064|-071|-078|-0,90 | 0,95 | 0,97 | —0,99 | —1,00
210 6,06 | 3,65 | 253 | 200 | 129 | 060 | 038 | 0,19 |-010 | -032|-049 | -0,64 | -0,70 | 0,76 | -0,88 | —0,93 | —0,93 | —0,94 | —0,95
2.20 620 | 370 | 255 | 201 | 128 | 0,58 | 037 | 017 |-011|-033|-049 | -0,63 |-0,69|-0,75|-0,85 | —0,90 | —0,90 | —0,90 | —0,91
230 634 | 375 | 256 | 201 | 127 | 056 | 035 | 015 | -012|-034|-049 | —062|-0,68|-0,73]-082 | -086|-086|-0,87 | —0,87
2,40 647 | 3,79 | 257 | 201 | 125 | 054 | 033 | 013 |-014|-035|-050|-062 |-066|-071]-079|-082|-082|-0,83|-0,83
250 6,60 | 3,8 | 258 | 201 | 124 | 053 | 032 | 0,12 |-015|-036|-0,50 | =0,61 | —0,65 | 0,70 | 0,77 | —0,79 | —0,79 | —0,80 | 0,80
2,60 673 | 3,87 | 259 | 201 | 123 | 0,51 | 030 | 0,10 | -017 | -037|-050|-060|—-0,64|-0,68|-074|-076|-076|-0,77 | -0,77
270 6386 | 3,91 | 260 | 201 | 121 | 049 | 028 | 0,08 |-018 | -038|-0,350 | —0,60 | —0,63 | —0,67 | 0,72 | —0,73 | =073 | —0,74 | = 0,74
280 6,00 | 395 | 261 | 202 | 120 | 047 | 027 | 006 |-020|-038]-050|-059|-062|-0,65|-070|-071|-071|-071|-0,71
2,90 712 | 3,99 | 262 | 202 | 1,19 | 045 | 026 | 0,04 |-021 | -039|-050|-058|-061 |-0,64|-067|-068]|-068 | -0,69 | 0,69
300 729 | 402 | 263 | 202 | 1,18 | 042 | 025 | 0,03 |-023 | -040 | -050 | 057 | —0,61 | —0,62 | —0,65 | —0,66 | —0,66 | —0,67 | —0,67
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eKrivky prekrocenia, Ci uz empirické alebo teoretické, mozeme
vykreslit' bud’ v normalnej, semilogaritmickej alebo v
logaritmickej sieti pravouhlych suradnic.
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E Dvojrozmerna induktivna statistika
—Q

f‘ Jednoducha linearna regresia, Pearsonov
korelacny koeficient

" D= -
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A R

Parova regresna analyza skuma linearnu zavislost medzi dvoma
kvantitativnymi premennymi (napr. hmotnostou a vyskou
Cloveka) a je Specifickym pripadom

Jednoducha regresia regresné koeficienty B, a ,81

V rovnici:

=By + BXi + &

kde:

y;— hodnota zavislej premennej Y (kritéria) v i-tom pozorovani
X;— hodnota nezavislej premennej X (prediktora) v i-tom
pozorovam

B, — regresna konstanta (priesecCnik regresnej priamky s osou X)
B, — regresny koeficient (smernica regresnej priamky)

&— nahodna chyba i-teho pozorovania


http://rimarcik.com/navigator/mr.html
http://rimarcik.com/navigator/odhady.html

Regresny koeficient sa interpretuje v zavislosti od typu vyskumu.
V pripade experimentu (v ktorom sa premennou X manipuluje),
vyjadruje o kolko sa zvysi oCakavana hodnota premennej Y ak sa
hodnota premennej X zvysi o 1 jednotku.

V_pripade pozorovace] studie sa koeficient interpretuje ako
oCakavany rozdiel hodn6t premennej Y dvoch pozorovani, ktorych
hodnota premennej X sa liSi o jednu jednotku.

Za predpokladu, ze udaje predstavuju nahodnu vzorku z populacie,
su vypocitane regresne koeficienty a korelacny koeficient najlepsimi
bodovymi odhadmi neznamych parametrov. Okrem toho mozno
testovat' hypotezy (nulova hypoteza, ze koeficient sa rovna nule
vyjadruje, ze medzi premennymi v zakladnom subore neexistuje
vztah) a zostrojit’ ich intervalové odhady.

a regresnych koeficientov
predpokladaju, ze chyby & su vzajomne nezavisle (z cCoho vyplyva,
Ze aj Yy, su nezavisle), normalne rozdelené s priemerom O
a rovnakym rozptylom pre vsetky hodnoty X.


http://rimarcik.com/navigator/hypotezy.html
http://rimarcik.com/navigator/hypotezy.html
http://rimarcik.com/navigator/hypotezy.html
http://rimarcik.com/navigator/odhady.html
http://rimarcik.com/navigator/odhady.html
http://rimarcik.com/navigator/odhady.html

A R

Na zaklade vzorky n
pozorovani premennych X
a Y, metoda najmensich
Stvorcov odhadne nezname
parametre B, a B, tak, aby
bol sucet ruhych mocnin
rezidui minimalny. Reziduum
el je rozdiel medzi skutoCnou
hodnotou zavislej premennej
y; a hodnotou vypocitanou
Z regresne] funkcie
dosadenim hodnoty Xx;:

Reziduum predstavuje
vertikalnu vzdialenost medzi
bodom a regresnou
priamkou:

Henotnost (kg

100
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A R

NP

0

Najdenie rovnice, ktora opisuje vztah medzi premennymi

Odhad koeficientov - regresna analyza mo6ze potvrdit teoriu

0 vztahu medzi premennymi. NajCastejSie je zaujem sustredeny na
znamienka a velkosti koeficientov

Predikcia - Cielom je predpovedat hodnoty zavislej premennej

Korelacény koeficient meria silu medzi dvoma
kvantitativnymi premennymi. KorelaCha analyza na rozdiel od
regresie nevyjadrUJe pncmno nasledny vztah Y=f(X).

Premenna Y nezavisi na premennej X ale dve nahodné premennée
X a Y sa spoloChe menia.

Regresna analyza predpoklada, ze premenna Y je nahodna
a premenna X fixna.

Pod pojmom korelacny koeficient sa najCastejsie mysli Pearsonov
korelacny koeficient (Pearson's product moment) z roku 1896,
ktory je mierou linearnej zavislosti dvoch premennych. Pearsonov
korelacny koeficient p (r6) odhadnuty z nahodnej vzorky sa zapisuje
r a vypocita sa:


http://rimarcik.com/navigator/premenne.html
http://rimarcik.com/navigator/premenne.html
http://rimarcik.com/navigator/premenne.html

Citatel sa nazyva kovariancia a vyjadruje ako sa suCasne menia hodnoty
dvoch premennych. Kladna hodnota znamena, ze sa menia spolocne
jednym smerom, zaporna hodnota znamena ze sa menia opacnym smerom
a nula, Zze sa menia nezavisle.

Vydelenim kovariancie standardnymi odchylkami sa vypocita korelaCcny
koeficient, ktorého hodnota sa nachadza v intervale od -1 do 1. Pearsonov
korelacny koeficient sa rovna -1 v pripade, ze vSetky pozorovania lezia na
klesajucej priamke a 1 ak pozorovania lezia na stupajucej priamke.

Interpretacia korelacného koeficientu zavisi od kontextu.

Hodnota 0,8 pri overeni fyzikalneho zakona pouzitim presnych meracich
pristrojov je velmi nizka, v socialnych vedach je vSak velmi vysoka.

Cohen (1988) vytvoril jednoduchu pomécku pre interpretaciu korelacnych
koeficientov v psychologickom vyskume: Korelacia (v absolutnej hodnote)
pod 0,1 je trivialna, 0,1-0,3 mala, 0,3-0,5 stredna a nad 0,5 velka.



l‘ | Pearsonovho korelacneho koeficientu

a vyzaduju nezavislé pozorovania a bivariacné
normalne rozdelenie.
= Pearsonov korelacny koeficient je silne ovplyvnitelny extremnymi
; hodnotami (outliers) a to v oboch smeroch.
/\..

p—

= Jediny extremista vo velkom subore méze vyznamne znizit' silnu
zavislost, ale aj vyrobit silnu zavislost tam, kde ziadna nie je.
= Touto citlivostou na extrémne hodnoty netrpia

< .
- = Dolezité zavery sa nesmu robit iba na zaklade hodnoty koeficientu.
f‘ Vzdy je nutné preskumat

= Zgrafu mozno zistit’ aj nelinearny ale silny vztah medzi

4 premennymi. V takom pripade treba vztah linearizovat

\. transformaciou premennych (napr. logaritmovanim Y), ktoré sa

\' nasledne pouziju na vypocet korelacie.

\ | = Priklady:

B\ Existuje vztah medzi mnozstvom konzumacie kavy (X) a krvnym

= tlakom ()~

Aka silna je zavislost medzi velkostou predaja vyrobku (Y)

_ a vydavkami na reklamu (X)?

j Aky narast predaja mozno ocCakavat, ak zvySime vydavky na
| reklamu o 1 mil. Sk?
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Statisticka hypotéza je tvrdenie tykajuce sa
V pripade je hypotéza tvrdenie o neznamej
hodnote zakladného suboru.

Iba na zaklade vyskumu celého zakladného suboru by bolo moznée
S uplnou istotou rozhodnut o spravnosti alebo nespravnosti
hypotézy. Takyto vyCerpavajuci vyskum by vsak bol neekonomicky,
technicky neuskutocCnitelny alebo neeticky.

Preto sa vyskumu podrobuje iba Cast zakladného suboru - vyberovy
subor (vzorka). Proces overovania spravnosti alebo nespravnosti
hypotezy pomocou vysledkov ziskanych nahodnym vyberom sa
nazyva testovanie Statistickych hypotez.

Zakladnym predpokladom statistickej indukcie je
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= 1) Formulacia nulovej hypotézy (H,)

KonecCnym ciefom vacsiny statlstlckych testov je zhodnotenie vztahu
medzi . Nulova hypotéza potom vyjadruje nezavislost
premennych. Naprl'klad nulova hypotéza vyjadruje rovnost
priemerov dvoch zakladnych suborov. Rozdiel zisteny vo vzorke sa
povazuje za nahodny (je désledkom nahodného vyberu).

2) Formulacia alternativnej hypotéezy (H.)

Vacsinou chceme dokazat pravdivost alternativnej hypotezy, ktora
najcastejsie vyjadruje premennych. Pravdivost
alternativnej hypotezy sa dokazuje vzdy iba nepriamo a to tak, ze
ukazeme, ze nulova hypotéza je nepravdepodobna a alternativna
(jedina zostavajuca) je teda pravdepodobna.

3) Stanovenie hladiny vyznamnosti (a)

Hladina vyznamnosti je pravdepodobnost chyby |. druhu, ktoru
urobime ak zamietneme nulovu hypotézu, ktora v skutoCnosti plati.
Teda ak prideme k zaveru, ze medzi premennymi existuje vztah,
pricom medzi nimi vztah nie je. Alfa sa tradiCne stanovuje na 5 % (=
0,05) alebo 1 %.
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Z0 vzorky sa vypocita testovacia statistika, ktora ma za predpokladu
— pravdivosti nulovej hypotézy prislusné rozdelenie pravdepodobnosti
(Chi-kvadrat, t).

F = P-hodnota (P-Value, Probability Level) predstavuje

| pravdepodobnost, ze testovacia statistka za predpokladu

<= pravdivosti nulovej hypotézy dosiahne pri najmensom tak extremnu
G hodnotu ako je hodnota vypocCitana zo vzorky.

= P-hodnota je pravdepodobnost, ze vztah zisteny z naSich udajov je
Iba dosledkom nestastnej vzorky a ak by sme vybrali dalSiu
nahodnu vzorku, nemuseli by sme najst’ nic.

v v

L

.

> = P-hodnota je najnizsia hodnota hladiny vyznamnosti, ktora vedie
A k zamietnutiu nulovej hypotézy.
4
R\\

= P-hodnota je odhadovana pravdepodobnost zamietnutia pravdivej
nulovej hypotézy. Cim mensia je P, tym viac sme presved&eni, ze
nulova hypotéza nie je pravdiva a mala by byt zamietnuta.



. u

Ak P < a, nulova hypotéza sa voci prislusnej alternativnej
hypotéze zamietne. Znamena to, ze rozdiel namerany vo vzorke
je prilis velky na to aby bol iba nahodny. Medzi premennymi teda
existuje vztanh.

Ak P 2 a, nulovu hypotéezu nemozno zamietnut. Znamena to, ze
rozdiel namerany vo vzorke méze byt iba nahodny. Casto sa

v takomto pripade nespravne hovori, ze nulova hypoteza sa
prijima. Spravny je vyrok, ze nemame dostatoéné dbkazy na to,
aby sme nulovu hypotézu zamietli. Teda nemame dostatok
d(“)kahzov na to, aby sme tvrdili, ze medzi premennymi existuje
vztah.

V praxi sa velmi Casto hladina vyznamnosti nestanovuje vopred,
teda P-hodnota sa interpretuje samostatne. VVacsina autorov
uvadza P < 0,05 ako statisticky vyznamny a P < 0,01 ako
statisticky vysoko vyznamny vztah.



i Rozhodnutie
/\\

Skutocnost’ Hy nezamietnuta Ho zamietnuta
~ Hopravdiva Spravne rozhodnutie (p = 1-o) Chyba L. druhu (p = a)

r
, Honepravdiva Chyba IT. druhu (p =) Spravne rozhodnutie (p = 1-p)

" eHO: Nulova hypotéeza

x p: Pravdepodobnost’ nastatia danej situacie

—a: Significance level (hladina vyznamnosti)
1—a: Confidence level (spolahlivost’)

j/ 1—B: Power (sila testu)



Zhlukova analyza (Cluster analysis) sa zaobera tym, ako by
mali byt’ objekty (statistické jednotky) zaradené do_skupin tak,

LD - -4

rozdielnost’ medzi skuplnaml

Zhlukova analyza sa pouziva napr. pri segmentacii trhu, pricom
klasifikacia spotrebitelov je zaloZzena na kombinacii viacerych
premennych. Premennymi, teda segmentaCnymi kritériami mozu
byt: pohlavie, vek, vzdelanie, Zivotny Styl, nabozenstvo, skusenosti
s produktom, velkost' spotreby, frekvencia spotreby a pod.

Pri zohladneni iba jednej premennej (1-D) je najdenie zhlukov velmi
jednoduché: hodnoty premennej sa nanesu na Ciselnu os a zhluky
sa identifikuju vizualne (napr. podla veku najdeme v subore 2
skll<1p|r)1y respondentov: jednu okolo 15 rokov a druhu okolo 40
rokov

Podobne pouzitim mozno jednoducho identifikovat zhluky
pri zohladneni 2 premennych (2-D). V priestore (3-D) sa pomocou
Interaktivneho tiez daju najst’ zhluky vizualne. Vizualne

identifikovat' zhluky pri zohladneni viac ako 3 premennych sucasne
sa vsak uz neda. Prave vtedy sa pouziva zhlukova analyza.
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Zhlukova analyza |

—

Zhlukova analyza zahrna mnozstvo metod. Rozlisuju sa
dve zakladné skupiny:

1. Hierarchické zhlukovacie metody

2. Nehierarchicke zhlukovacie metody

Hierarchické zhlukovacie metody

vychadzaju z jednotlivych objektov, ktore reprezentuju
zhluky. Ich spajanim sa v kazdom kroku pocet zhlukov
postupne zmensuje az sa nakoniec vsetky zhluky spoja
do jedného celku.

Hierarchické metddy vedu k hierarchicke) (stromove))
strukture, ktora sa graficky zobrazuje ako stromovy
diagram (dendrogram). Stromové zhlukovacie metody
zacCinaju vypoctom vzdialenosti medzi objektmi.

Euklidovska vzdialenost’ medzi objektmiiajsn
charakteristikami (premennymi) sa vypocita:



P R R Y

Alternativnu vzdialenost
prestavuje vzdialenost’
Manhattan (City-block):

Euklidovska vzdialenost
vyjadruje vzdusnu vzdialenost
medzi dvoma objektmi

a vzdialenost Manhattan
najkratSiu vzdialenost, ktoru
musi chodec prejst’ aby sa

v meste dostal z jedného miesta
na druhé. Vyhoda vzdialenosti
Manhattan spociva v znizeni
dopadu extrémnych pripadov
(outliers) na vysledky.




= » Euklidovska vzdialenost vyjadruje vzdusnu
vzdialenost medzi dvoma objektmi
F a vzdialenost Manhattan najkratsiu
e vzdialenost, ktoru musi chodec prejst aby sa
& v meste dostal z jedného miesta na druhe.
Vyhoda vzdialenosti Manhattan spocCiva
| Vv znizeni dopadu extrémnych pripadov

L (outliers) na vysledky.

N : o o . v« R . ’
\‘ = EXxistuju este viacere ine typy vzdialenosti,
4 ktoré sa pouzivaju napr. pri kategorickych
-\ premennych.

.
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dvojicami objektov musime urcit' pravidlo podla ktoreho
sa budu objekty spajat do zhlukov, teda ako sa bude
urcovat vzdialenost' medzi zhlukmi. Existuju viacere
pravidla spajania:

Single linkage (Nearest Neighbour) — jednoduche
spajanie (najblizsi sused)

Vzdialenost medzi dvoma zhlukmi je definovana ako
vzdialenost dvoch najblizsich Clenov.

Complete linkage (Furthest Neighbour) — kompletné
spajanie (najvzdialenejsi sused)

Vzdialenost medzi dvoma zhlukmi je definovana ako
vzdialenost dvoch najvzdialenejsich Clenov.

Unweighted pair-group average (Group Average) —
nevazeny parovy priemer (priemer skupin)
Vzdialenost medzi zhlukmi je definovana ako priemerna
vzdialenost' medzi vsetkymi parmi, pricom 1.Clen je

z 1.zhluku a 2.Clen z 2.zhluku.



= Weighted pair-group average (Simple Average) — vazeny parovy
priemer (jednoduchy priemer)
Podobna ako predosla z tym rozdielom, Ze velkosti zhlukov (pocCty
objektov) sa beru ako vahy.
= Unweighted pair-group centroid (Centroid) — nevazeny centroid
B (centroid)

Vzdialenost medzi dvoma zhlukmi je definovana ako vzdialenost
centroidov tychto dvoch zhlukov. Centroid je vektor priemerov
(kazda suradnica je priemer prislusnych suradnic objektov v zhluku).

= \Weighted pair-group centroid (Median) — vazeny centroid
(median)
Podobna ako predosla z tym rozdielom, Ze velkosti zhlukov (pocCty
objektov) sa beru ako vahy.

Pk
)
5
8
S - Wardova metoda

\\ Tato metoda sa zretelne odliSuje od vsetkych ostatnych pretoze na
' urcenie vzdialenosti medzi zhlukmi vyuziva pristup

l\ S touto metodou sa zhluky vytvaraju tak, aby sa vnutrozhlukovy
g sucet stvorcov minimalizoval.

N\,
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Nehierarchicke zhlukovacie metod

= nevytvaraju stromovu strukturu. Najznamejsia nehierarchicka zhlukovacia
metoda je metoda k- priemerov (k-means).

= Tato metdda sa vyznacuje tym, ze vyprodukuje presne k-zhlukov tak, aby
bol vnutroskupinovy sucet stvorcov minimalny. Najvhodnejsia je na

o~ formovanie malého poctu zhlukov z velkého poc€tu pozorovani. Vyzaduje
vSak bez extrémnych hodnét (outliers).

<

§

\

\

\

\

= Nominalne premenneé sa daju pouzit ale mézu sposobovat problémy.
UzitoCnou metodou je neurcite zhlukovanie (Fuzzy clustering), ktore na
rozdiel od ostatnych zhlukovacich metod, umoznuje CiastoCné zaradenie
objektu do viacerych zhlukov a to pomocou pravdepodobnosti.

= Cielom je zabranit skresleniu zhlukovania kvéli pritomnosti nezaraditelnych
objektov. Takéto individuum sa nepriradi ku ziadnemu zhluku (od kazdého
sa prilis odliSuje), ale priradia sa mu pravdepodobnosti s ktorymi sa bude
nachadzat v jednotlivych zhlukoch.

» Metdda sa Casto pouziva pri odhalovani podvodov v r6znych oblastiach.
Napr. v bankovnictve sa bez vopred formulovanej definicie podozrivej
operacie z milibnov operacii klientov identifikuje par desiatok takych, ktoré
sa od zvysnych (zoskupenych do niekolkych zhlukov) pri pouziti viacerych

, premennych (napr. obrat, typ operacie, konstantny symbol, ¢as od zadania
po jej splatnost’ atd'.) vyrazne odliSuju.
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Jednosmerna analyza rozptylu (One-Way ANOVA) je
najjednoduchsou formou (ANalysis Of VAriance).
Jednosmerna (jednoducha) ANOVA skuma vztah medzi
Intervalovou a nominalnou premennou (faktorom), napr. mnozstvom
cholesterolu v krvi a typom diéty alebo predajnostou vyrobku
a druhom obalu.

Cielom analyzy rozptylu je odhalit, Ci vo vzorke zistené rozdiely
priemerov jednotlivych skupin (podla urovne faktora) su

(medzi premennymi je vztah) alebo moézu byt iba
nahodné (medzi premennymi nie je vztah).

Overuje sa to tak, ze sa celkova variabilita (suma Stvorcov odchylok
hodndét premennej od jej priemeru) rozdeli na vnutroskupinovu
(nahodna chyba) a medziskupinovu (dana rozdielom priemerov
skupin). F-statistika sa vypoCita ako pomer medziskupinovej
a vnutroskupinovej variability a pouzije sa na testovanie nulovej
Statistickej hypotézy o rovnosti priemerov.
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radicne o = 0,05), nulova hypoteza sa zamietne.
Znamena to, ze rozdiel medzi aspon jednou dvojicou
priemerov vypocitanych zo vzorky je prilis velky na to,
aby mohol byt iba dosledkom nahodneho vyberu, je teda

; statisticky vyznamny — medzi premennymi je vztah.

“ e Ak je P-hodnota rovna alebo vyssSia ako zvolena hladina
vyznamnosti, nulovu hypotézu nemozno zamietnut.
Znamena to, ze rozdiel medzi kazdou dvojicou
priemerov vypocitanych zo vzorky moze byt Iba
dosledkom nahodneho vyberu, nie je teda Sstatisticky
vyznamny — medzi premennymi nie je vztah.

= Jednofaktorova analyza rozptylu predstavuje rozsirenie
V pripade porovnavania dvoch
skupin (faktor ma iba dve urovne) ANOVA vedie

k rovhakemu vysledku ako t-test.

[ BN e e
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prlemery skupln sa vyznamne liSia, ale tieto rozdlely su male.

Preto pri pouziti ANOVA treba uvadzat aj silu asociacie pre
vyznamne efekty. Velkost efektu, ktory ma faktor na zavislu
premennu sa meria pomocou Eta2 a OmegaZ2.

Eta2 (n2) sa vypocita ako podiel medziskupinove) a celkove] sumy
Stvorcov a vyjadruje podiel celkovej variability, ktora sa prisudzuje
faktoru. Eta2 je obdobou koeficientu determinacie R2, ktory sa
pouziva Vv . Nevyhodou Eta2 je

efektu v populacii - efekt systematicky nadhodnocuije.

Omega2 (w2) predstavuje alternativu mieru velkosti efektu k Eta2
s rovnakou interpretaciou poskytujucou neskreslene odhady efektu.
Eta2 predstavuje stupen asociacie medzi efektom a zavislou
premennou Vvo Vvzorke a Omega2 odhad stupna asociacie
v zakladnom subore.
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Sila testu (pravdepodobnost zachytenia existujuceho vyznamneho
rozdielu) zavisi od:

Variability

Velkosti vzorky

Pravdepodobnosti chyby I. druhu (a)
Velkosti efektu

Cim je vy3sia variabilita hodnét premennej, tym je nizsia sila testu.
Zvysenie zvysnych troch faktorov zvysuje silu testu. Velkost efektu
je velkost rozdielu parametrov (napr. rozdiel priemerov pri t-teste),
ktory mozno zachytit napr. experimentom. Na zachytenie velkeho
efektu staCi mensia vzorka ako na zachytenie malého efektu. Volit
sa ma vzdy taka velkost efektu, ktora je pre dany vyskum uzito€na.

Vztahmi medzi variabilitou, velkostou vzorky, alfou, velkostou
efektu a silou testu sa zaobera analyza sily (Power Analysis).
Analyzou sily sa treba zaoberat uz pri planovani vyskumu.
NedostatoCna velkost vzorky, mobze spobsobit nezachytenie
relevantneho efektu. Prilis velka vzorka stoji zbytoCne vela Casu
a penazi s minimalnym dzitkom. Analyza sily je znacne
komplikovana, preto sa velmi Casto vObec nerobi. Na analyzu sily je
nutné pouzit kvalitny software.



= Vysledok testovania hypotéz je rozhodnutie o tom, Ci zamietnut
alebo nezamietnut’ nulovu hypotézu. Velmi Casto je takyto vysledok
nepostacujuci - napr. v pripade testovania efektivnosti novej lieCby.
Vyskumnik sa zaujima o silu efektu nie o to, Ci sa efekt rovna presne
0. Porovnavanie P-hodnét (aj v ramci jedne] Studie) bez
dopliujucich informacii a naslednym vyvodenim zaverov nemusi byt
spravne. Ak napriklad vo viacfaktorovej faktor A ma
P=0,0001 a faktor B P=0,049, nem&zeme jednoducho povedat, ze
faktor A ma silnejSi efekt ako faktor B. Samotna P-hodnota 0,001
moze v skutoCnosti znamenat’ 3 situacie:

= 1) trivialny (z praktického hfadiska nevyznamny) efekt v zakladnom
subore zisteny z velkej vzorky

» 2)silny efekt v zakladnom subore zisteny zo stredne velkej vzorky

—=—-3) obrovsky efekt v zakladnom subore zisteny z malej vzorky.

AV T e ?fﬂ )
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Intervalové odhady odpovedaju na otazku v akych hraniciach mozno
oCakavat skutocny efekt v =zakladnom subore. Poskytuju teda viac
informacii ako testy hypotéz. V pripade, ze chceme zistit, Ci je liek proti
vysokemu krvnému tlaku ucinny, mézeme pouzit

Vzorke pacientov zmeriame tlak pred a po podavani lieku. Ak sa priemerny
rozdiel tlakov vyznamne odliSuje od O, potom ma liek ucinok. Silu ucinku
vSak mozno urcit len intervalovym odhadom priemerného rozdielu.
Intervalovy odhad nam s danou spolahlivostou (pravdepodobnostou v %)
povie, aky pokles tlaku mézeme oCakavat v zakladnom subore tvorenom
pacientmi s vysokym krvnym tlakom. Velkou vyhodou intervalovych
odhadov je ich vypovedacia schopnost. Z intervalu, ktory je priliS Siroky
(vykazuje velku chybu) jasne vidno, ze velkost vzorky je nedostatocCna.
Naopak, z intervalu ktory je uzky, pricom vyjadruje trivialny efekt vidno, ze
Statisticka vyznamnost' je dosiahnuta velkou vzorkou (teda prilis velkou
silou testu).

Jediny intervalovy odhad poskytuje dostatok informacii na priame
uskutoCnenie teoreticky nekoneCného mnozstva testov hypotéz. Ak je 95%-
ny interval spolahlivosti rozdielu dvoch priemerov od 10 do 15, znamena to
zamietnutie nulove] hypotézy (na 5%-nej hladine vyznamnosti), Zze rozdiel
priemerov dvoch zakladnych suborov sa rovna 0 (pretoze 0 sa nachadza
mimo intervalu od 10 do 15.) Pre ten isty interval vS8ak s 95%-nou
spoflahlivostou nemozno zamietnut hypotézu, Ze rozdiel priemerov
zakladnych suborov sa rovna 12 (lebo 12 patri do intervalu od 10 do 15).
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statistika - poradove premenne

Neparametrické korelacné koeficienty

Korelacny koeficient meria silu medzi dvoma
Ciselnymi premennymi. Hodnoty vSetkych korelacnych koeficientov
sa nachadzaju v intervale od -1 do 1. Hodnoty blizko 0 znamenaju
ziadny vztah a absolutne hodnoty blizko 1 silny vztah. Kladnée
hodnoty znamenaju, Zze premenné maju tendenciu menit sa
rovhakym smerom, zaporneé hodnoty roznym smerom.

Interpretacia korelacného koeficientu zavisi od kontextu. Napr.
hodnota 0,8 pri overeni fyzikalneho zakona pouzitim presnych
meracich pristrojov je velmi nizka, v socialnych vedach je vsak
velmi vysoka. Cohen (1988) vytvor|I jednoduchu pomocku pre
interpretaciu korelacnych koeficientov v psychologickom vyskume:
Korelacia pod 0,1 je trivialna, 0,1-0,3 mala, 0,3-0,5 stredna a nad
0,5 velka. Pocitat a interpretovat’ korelagné koeficienty treba vzdy
az po prezreti
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“Sstatistika - poradove premenne

—

_'=_Kendallov poradovy korelacny koeficient (1948) meria silu
- zavislosti medzi dvoma poradovymi premennymi a poskytuje
nezavislosti ( ).

e

F( » Kendalovo tau vyjadruje rozdiel medzi pravdepodobnostou, ze
< hodnoty dvoch premennych su v rovhakom poradi oproti
3 pravdepodobnosti, ze hodnoty nie su v rovhakom poradi. V pripade

vacsieho vyskytu nerozhodnych parov sa pouzije tau-b. V pripade

5 absencie nerozhodnych parov sa tau-b rovneé tau. Ak jedna
\ premenna nadobuda odlisny pocCet unikatnych hodnét ako druha

: ( mxn), treba uprednostnit tau-c, ktoré sa tiez
\ nazyva Stuartovo tau-c alebo Kendall-Stuartovo tau-c:

H.:_Hﬂ’
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Kendallovo tau vyjadruje rozdiel medzi pravdepodobnostou, ze hodnoty
dvoch premennych su v rovnakom poradi oproti pravdepodobnosti, ze
hodnoty nie su v rovhakom poradi. V pripade vacsieho vyskytu
nerozhodnych parov sa pouzije tau-b. V pripade absencie nerozhodnych
parov sa tau-b rovné tau. Ak jedna premenna nadobuda odliSny pocet
unikatnych hodnét ako druha ( mxn), treba
uprednostnit tau-c, ktoré sa tiez nazyva Stuartovo tau-c alebo Kendall-
Stuartovo tau-c:

'}Eﬁ_'}gﬂ'
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Analyza hlavnych komponentov (Principal Components Analysis -
vytvorena v roku 1901 Pearsonom) je analyticky nastroj, ktory sa
zvyCajne pouziva na redukciu rozmernosti (poctu premennych) velkeho
poCtu vzajomne suvisiacich premennych na hlavne komponenty, pri co
najmensej strate informacii (variability).

PCA vypocita subor vzajomne nezavislych premennych (hlavnych
komponentov), ktoré su linearnou kombinaciou (vazenym priemerom)
originalnych premennych.

Prvy hlavny komponent vysvetluje najvacsiu Cast variability premennych,
druhy komponent vysvetluje druhu najvacsiu Cast variability, atd. az kym
je vysvetlena vsetka variabilita. Komponenty su vzajomne nezavislé
a niekolko z nich casto vysvetluje okolo 80 % variability. Tieto sa potom
skumaju, graficky znazornia, pripadne pouziju ako vstupy do

alebo PCA na rozdiel
od prl’buznej (FA) prinesie vzdy rovnaké vysledky.
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= FA a] PCA sa snazia zredukovat rozmernost skupiny
udajov. Hlavny rozdiel medzi FA a PCA je ten, ze PCA
F vysvetluje vsetku variabilitu ~medzi  originalnymi
A L~7 premennymi (vyjadrenu v korelacnej matici) a FA iba
variabilitu, ktoru maju premenne spolocnu.
L

= Cielom PCA (Rao 1964) je odvodenie malého mnozstva
linearnych kombinacii  (hlavnych komponentov)
Z mnoziny premennych pri zachovani C€o najviac
informacii obsiahnutych v pdvodnych premennych.
Cielom FA (Mulaik 1972) je vysvetlit korelacie alebo
kovariancie medzi premennymi pomocou malého
mnozstva nepozorovatelnych, latentnych premennych.
Latentné premenné nemozno vseobecne vypocitat ako
linearnu  kombinaciu originalnych premennych. FA
predpoklada linearne vztahy medzi premennymi nebyt
nekorelovane] nahodnej chyby (unikatnej variability)
v kazdej premennej, pricom linearne vztahy aj mnozstvo
unikatnej variability mozno odhadnut.

i \._Q Vb st i )L



Faktorova analyza
(FA)



Viacrozmerne metody

‘premenné

Metody analyzy skrytych vztahov

L
K



Viacrozmerné metody

A R

= Metody analyzy skrytych vztahov

premenneé nemozno logicky rozdelit do dvoch skupin
na zavislé a nezavislé

cielom je pochopit alebo identifikovat preco a ako su
premenné navzajom korelovaneé t.j. ako sa navzajom
ovplyvnuju

ak sU premenné navzajom prepojeneé — korelovane,
mozno rovnaky objem informacii vystihnut

mensim poctom premennych — znizenie dimenzie



T <Metddy analyzy skrytych vztahov
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Viacrozmerné metody

Pocet Typ udajov
premennych Kvantitativne Kvalitativne
Analyza dvojrozmernych
kontingenCnych tabuliek
Dwve Jednoducha korelacia

Viac ako dwve

Analyza hlamych
komponentov

Loglinearne modely

Analyza viacrozmernych
kontingencnych tabuliek

Faktorova analyza

Loglinearne modely

KoreSpondencna analyza




Faktorova analyza

- » Charakteristika
« predmetom analyzy je skupina kvantitativnych
premennych
* meratelné veliCiny mézeme vyjadrit ako linearne
funkcie mensieho poctu skrytych — spoloCnych
2 faktorov a jedného Specifickeého faktora
(
)



Faktorova analyza

= Charakteristika

* k dispozicii mame vysledky testov studentov
z rbznych predmetov

ZJKa,
V};ky }zyk (AJ)

aranguzstl a (FR)
« mbézeme predpokladat’ ze vysledky testu su funkciou:

: ieshsepel ey s dtdens O

Qa ema ika (M)

R A s TN ?fﬂ )



Faktorova analyza

oZ(m oZ(f) Z(ch\ Z(aj) +z(d) ezZ(fr)




Faktorova analyza

*Z(m,

*Z(f)

oZ(ch\ <Z(aj)

Z4AC)

oZ(fr)

P
<

eskryty faktor

ofaktorové saturacie
o(pattern loading)

eindikator

eSpecificky faktor




Faktorova analyza

= Principy
 indikatory su navzajom korelovane, pretoze zdielaju
minimalne jeden spoloCny znak

« ktory je zodpovedny za korelaciu medzi indikatormi

 nemoOze byt priamo zmerany

* posobi minimalne na dva indikatory sucasne
— sa nazyva spolocCny alebo skryty faktor

« variabilita indikatorov nevysvetlena skrytym faktorom
je spOsobena specifickymi vplyvmi
— tzv. specifickymi faktormi resp. nahodnou chybou

A R



Faktorova analyza

NI

esaturacia, vaha




Faktorova analyza

Principy

cielom je teda odhadnut model, ktory je podobny
vseobecneému linearnemu modelu

« avsak pri linearnom modely pozname X aj Y, Co nam
umoznuje najst jedinecné rieSenie pre f a E
‘X=oaF +E
Y=BX+E

pri FA mame len X, z ktorych vychadzame pri hfadani
rieSeniapre F, . a E

« pre FA tak mozno urCit nekonecné mnozstvo rieseni

« kazdé z najdenych rieseni bude odhadovat udaje
rovnako kvalithe

A R




Faktorova analyza

Principy

« odhad vychadza z rozkladu variability

» celkovu variabilitu kazdého indikatora mozno rozlozit’ na
dve zlozky

D(X) =s#=(a°+a,*+.... + a,°)
+ uj2
*D(X;) = s;# = komunalita + unicita

« komunalita — Cast rozptylu indikatora, ktoru je mozné
vysvetlit p6sobenim skrytych faktorov

 unicita — Cast rozptylu indikatora, ktoru mozno vysvetlit
len p6sobenim Specifickych faktorov alebo nahody




Faktorova analyza

= Principy
* ak pozname odhady rozptylov,
mozeme odhadnut saturacie
« vychodiskom je korelacna matica indikatorov

‘R=R, +E
e R, — redukovana korelacna matica

— diagonala obsahuje odhady komunalit
— mimo diagonaly su koeficienty korelacie
* E - rezidualna korelacna matica
— na diagonale su rozptyly Specifickych faktorov

A R



Faktorova analyza

Principy

. predpoklady

R je korelacna matica indikatorov s viacerymi Statisticky
vyznamnymi koeficientmi korelacie

» spolocné faktory su navzajom nekorelovane

» Specificke faktory su navzajom nekorelované

» spolo¢né a Specifické faktory su navzajom
nekorelovane

R A s TN ?fﬂ )




Faktorova analyza

Postup

inicializacny odhad komunalit

extrakcia spoloCnych faktorov

urcenie poctu spolocnych faktorov

rotacia faktorov. _ ] T
odhad faktorovych saturacii, komunalit, unicit
interpretacia spolocnych faktorov

odhad faktorovych skore

R A s TN ?fﬂ )




Faktorova analyza

Postup
* Inicializacny odhad komunalit

* najvysSi korelacny koeficient danej premennej s
ostatnymi premennymi

» Stvorec viacnasobného koeficienta determinacie
. prlemerny korelacny koeficient

« najvyssia korelacia — pomer $tvorca j-teho stipcového
suctu k celkovej sume stvorcov vSetkych koeficientov

* iterativny odhad faktorov

R A s TN ?fﬂ )




Faktorova analyza

Postulo
 extrakcia spolocnych faktorov
* metdda HK (principal components factoring)
— inicializacné komunality = 1
— korelacna matica s komunalitami je vstupom pre
klasicku PCA

« metoda hlavnych osi (principal axis factoring)
— iterativny odhad inicializacnych komunalit

— PCA, kym zmena komunality nie je mensSia ako

stanovené kritérium

. metéd? maximalnej.vierohodnosti
|Ta}]ge actor ana}I IS
 alpha factor analysis

A R




Faktorova analyza

Postup
 urcenie pocCtu spoloCnych faktorov

» analyza scree grafu — podiel komunality

» vlastné Cislo > 1

« Bartletov test:
— H, : poslednych k-q faktorov nie je Stat.

vyznamnych

— H;: neplati H,




Faktorova analyza

Postup
 rotacia faktorov
» cielom je ziskat lepsie interpretovatelny odhad faktorov

* typy ] ,
— ortogonalna (nekorelované)
» VARIMAX
» EQUAMAX
» QUARTIMAX
» PARSIMAX
— Sikma (korelované)
» PROCRUSTES
» PROMAX

RS O A T W




Faktorova analyza

= Postu
» odhad faktorovych saturacii, komunalit, unicit
* interpretacia spolocnych faktorov
« vychadza vo vSeobecnosti z dvoch matic
— matica faktorovych saturacii (factor pattern matrix)
» koeficienty pre vypocet indikatorov zo skrytych
faktorov
— matica faktorovej Struktury (factor structure matrix)
» koeficienty korelacie medzi faktormi a
indikatormi

. pre Ortogonalne rotacie s obe matice ZNOANE

tzv. factor loading matica

RS O A T W



Dostudovat”:

DalSie hydrologické veli¢iny
Teplotny a l'adovy rezim tokov

Klasifikacia tokov podla rezimu odtoku (Lvovic, Parde) a Dub
feat. Zatko, Simo

«Skripta, s. 98 — 109.




