Prizkumova analyza vicerozmérnych dat

Vicerozmérna data: vyskytuji se v situacich, kdy u kazdého z n objektii zjiStujeme hodnoty p znaki X, ..., X,.
: matice n X p:

[ %)

Radky charakterizuji objekty, sloupce znaky.

Napt. mame n sportovcl, u kazdého sledujeme tyto znaky: pohlavi (0 — zena, 1 — muz), télesné vyska (v cm), télesna
hmotnost (v kg), nejlepsi vykon ve skoku do déalky (v cm), nejlepsi vykon ve skoku do vySky (v cm), nejlepsi vykon v béhu
na 100 m (v s).

Ukoly priizkumové analyzy vicerozmérnych dat:
- odhalit vektory pozorovani nebo jejich slozky, které se jevi jako vybocujici
- postihnout zavislosti mezi sloupci datového souboru
- identifikovat shluky v datech, které svéd¢i o nehomogenité daného vybéru
- posoudit vicerozmérnou normalitu dat.

Omezime se na dva problémy, a to na vizualizaci dat pomoci hlavnich komponent a na shlukovou analyzu dat.



Vizualizace vicerozmérnych dat

Je-li p =2 nebo p = 3, miizeme hodnoty znakli chépat jako soutadnice v dvou ¢i tfirozmérném prostoru a ziskame tak
dvourozmérny ¢i ttirozmérny teCkovy diagram. Ze vzhledu téchto teckovych diagramil 1ze poznat, zda se v datech vyskytuji
odlehld pozorovani, zda mezi znaky existuje n¢jaka zavislost nebo zda se objekty sdruzuji do skupin.

Priklad: Mame k dispozici datovy soubor z roku 1979 o 26 evropskych zemich, ktery obsahuje udaje o procentualnim
zastoupeni ekonomicky ¢inného obyvatelstva v riznych odvétvich narodniho hospodafstvi:

zemé&délstvi, t€zba, prliimyslova vyroba, energetika, stavebnictvi, mistni hospodaftstvi, finan¢ni sektor, sluzby,

doprava a komunikace.

( 2 3 q 5 "D 7 3] 9

zeme tezb: prum ener( stave mist. hc finan( sluzb dopre
Belgie 3, 0, 2/ 0, o, 19 o, 20 /,
Dansko Y, 0, 21 0, 8, 14 o, 32 /,
Francie 10 o, 2/ 0, 8, 16 ¢ 27 o,
ZapaNecko o, 1, 35 U, /, 14 4 22 o,
Irsko 23 1 20 1, /, 10 2, 20 o,
[talie 15 0, 2/ U, 10 18 1, 20 b,
Lucembursk [/, 3, 30 0, Y, 18 4, 19 o,
Nizozemsko o, 0, 27 1 Y, T o, 28 o,
Velka Britani 2, 1, 30 1, o, 16 b, 28 o,
RaKousko 12 1, 31 1, ¢ 10 4 10 /
Finsko 1. 0, 25 1, /, 14 b, 24 /,
Recko 41 0, 1/ 0, 8, 11 2, 11 o,
Norsko ¢ 0, 27 0, 8, 16 4, 2/ 9,
Portugalsko 2/ o, 24 0, 3, 13 2, 10 o,
Spanelsko 22 0, 28 0, 11 Y, 8, 11 b,
Svedsko o, o, 20 0, /, 14 32 o,
Svycarsko /, 0, 3/ 0, 9, 1/ b, 15 b,
| urecko (o]¢) o, [/, 0, 2, o, 1, 11 3,
Bulharsko 23 1, 32 0, /, 0, 18 o,
Ceskoslover| 16 2, 35 1, 8, v, o, 1/ /,
VychaNecko 4 2, 41 1, /, 11 1, 22 8,
Madarsko 21 3, 29 1, 8, Y, 0, 1/ 4
Polsko 31 2, 25 0, 8, /, 0, 16 o,
Rumunsko 34 2, 30 0, 8, 5, 1, 11 <
Sovetsky Ssvi 23 1, 25 0, 9, o, 0, 23 9,
Jugoslavie 43 1, 10 1, 4, o, 11 5, Z

Vytvoite dvourozmérné teCkové diagramy pro vSechny dvojice proménnych.



ReSeni pomoci systému STATISTICA:
Grafy — Maticove grafy — Proménne — Vybrat vSe — OK.
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Na hlavni diagonale maticového grafu jsou histogramy jednotlivych proménnych, mimo hlavni diagonalu jsou
dvourozmérné teckové diagramy odpovidajicich dvojic proménnych. Vidime napft., Ze podil obyvatel zaméstnanych
v zemédelstvi zaporné koreluje s podilem obyvatel zaméstnanych v priimyslu, sluzbach ¢i doprave.



Je-li p > 3, pouzijeme k vizualizaci dat , kterda umoznuje vyjadiit
informace o variabilité obsazen¢ v datovém souboru pomoci nékolika méalo novych znaka Yy, ..., Yy, ziskanych jako
linearni kombinace znaku ptvodnich X, ..., X,, m<p:

Yl = V11X1 + ...+ leXp,
Yz = V21X1 + ...+ Vszp.

Ym = Vm1X1 + ...+ Vmep.

Tyto nové znaky, kterym se tika hlavni komponenty, jsou
- nekorelované,
- uspotradané podle svého klesajiciho rozptylu.

VétSina informace o variabilité plivodnich dat je tedy soustiedéna v prvni hlavni komponent€ a nejméné informace je
obsazeno v posledni hlavni komponenté. Ukazuje se, Ze pouze n€kolik prvnich hlavnich komponent mé dostatecné velky
rozptyl. Ostatni pak miZzeme zanedbat, ¢imz docilime sniZeni dimenze dat. V datovém souboru vSak musi existovat mezi
znaky dostatecné silné korelace, aby bylo mozno tuto redukci provést.

Analyza hlavnich komponent miize byt chapana jako transformace z piivodniho do nového soutadnicového systému, jehoz
osy jsou tvofeny hlavnimi komponentami. Osy prochdzeji sméry maximalniho rozptylu, protoze podminka nezavislosti
komponent vede ke kolmosti os.

Data pak zndzornime v prostoru prvnich dvou ¢i tfi hlavnich komponent.

Metodu hlavnich komponent (Principal Component Analysis — PCA) popsal v r. 1901 Karl Pearson a ve 30. letech 20.
stoleti j1 dale rozvinul Harold Hotelling.



Harold Hotelling (1895 — 1973), americky matematik a statistik

Podstata metody hlavnich komponent

Uvazme datovy soubor, ktery vznikl tak, ze 6 zakl absolvovalo 4 testy, které¢ méti nasledujici veliCiny:
X, — ptirodovédné znalosti,

X, — literarni védomosti,

X3 — schopnost koncentrace,

X4 — logické mysleni.

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

X1 X2 X3 Xa
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Oznaceni

X; = (X1, ... xlp) — vektor pozorovam i-t¢ho objektu,1=1, 2, .
Napt. proi=3 mame x;=(4312)"
1 n | S T
_nYX]J pramér j-té¢ho znaku, j=1, 2, ..., p. Napf. pro j = 1 mame m: ‘7+ |— L EF o= 3

] n R
S_, _n—l‘TXJ n}%—rozptyl] -tého znaku, j =1, 2, ..., p. Napf. prOJ—lmame% — F_ 4o — 3\2: fﬁ

Datovy soubor s prumery, smerodatnymi odchylkami a rozptyly:

X1 X2 X3 Xa
T / < T <
Z N ¢ t 1
< A < T Z
Z p’ < p’ Z
e < T p: Z
¢ '| ’| ’| I
prum{ &< &, 7T 44U 5L
S.O. 3,0 3,4 3,¢ 3,z
rozpty 9,4 12, 195, 10,
X}
Zij — _Dj - - (1,))-ta standardizovand hodnota,i=1,2, ...,n,j=1,2, ..., p

7 "3 -
Napt.proi=1,j=1méme 41— — = 36¢€
> Vi



Datovy soubor standardizovanych hodnot

X1 X2| X3| Xa

U,000 1,000 1,01J9U,912
1,9701T,U96 1,012 1,921
-U,10 -0,38 -U,/0 -U,Y1
-U,7/0 -U,33 -U,00 -U,Y1
-U,495 -U,90 -0,00 -0,30
-1,06 -U,90 -U,/0 -U,30U

ey NN

T . ’ 5 .29 nL . .
z; = (Zi, ..., zip) — vektor standardizovanych pozorovani i-tého objektu,1=1,2, ..., n
m=(my, ..., mp)T — vektor praméri

n
SSA Ly

1 T
R= T_l i‘} Z Z . vybérova korela¢ni matice. V nasem ptipade¢:

n

4

4

(S a R jsou ¢tvercové symetrické matice fadu p.)

m(‘l _m;r - vjb&rova varianéni matice. V nasem pripads: A4

_[Kovariance (pca)
Promé[ X1 XZ X3 X4
X1 9,40t Y,/5. TU,060 o,0Ul
X2 Y,/3. 12,170 13,20 9Y,40(
X3 10,60 13,20 15,060 11,00
0,8U( Y. 400 11,00 10,80

Promé

Korerace (pca)

Al AZ Ad A4

Al
A2
AJd
A4

1,00U0,9000,07/2U,6/0
U,9V006 1,00U 0,906 U,62U
U,6/Z20,958 1,U0UU,6Y3
U,6/U0U,542U 0,893 1,UU0U




Zakladni pojmy

A - Ctvercova matice fadu p.
— takové Cislo A, které pro libovolny nenulovy vektor v typu p x 1 splituje rovnici Av = Av.
— vektor v.

- determinant |A_
- soucet jejich diagondlnich prvkl (znaci se Tr(A)).

Vypocet vlastnich ¢isel matice A
Rovnici Av = Av upravime na tvar (A — AI) v = 0. Tato soustava p rovnic ma netrivialni feSeni, pravé kdyz charakteristicky
polynom matice A je roven 0. Dostaneme rovnici p-tého stupné. Jejim feSenim jsou vlastni Cisla A, ..., A,.

Vlastnosti vlastnich Cisel

Jejich soucet je roven stop€ matice A: A, + ... + A, = Tr(A),
jejich soucin je roven determinantu matice A: A, ... A, = det(A),
jsou sefazena sestupné: A; >... > A,

Vlastnosti vlastnich vektoru
Maji jednotkovou délku: vivi=1,i=1, ..., P,
jsou vzajemné ortogonalni: v;'v; = 0 pro viechna i # j



Ziskani hlavnich komponent

Necht’ vybérova varianc¢ni matice S ma vlastni ¢isla 1, ..., 1, a vlastni vektory vy, ..., vp,
pricemz VjTVj =1,5=1,..,pa Vijk =0proj#k.

Znamena to, ze vektory vy, ..., v, jsou ortonormalni.

Bez jmy na obecnosti pfedpokladame, ze 1, > 1, > ... > 1,..

vznikne jako linearni kombinace znaki X, ..., X, kde koeficienty této linearni kombinace jsou sou-
fadnice vlastniho vektoru vy, tedy
Y1 = V11X1 + ...t leXp.
Jeji rozptyl je 1.
Dosadime-li za Xj, ..., X,, vektory pozorovani x;, 1 =1, ..., n, dostaneme Yi= Y115 oo ym)T, kde y; = vi'X,.

vznikne jako linearni kombinace znakl X, ..., X,,, kde koeficienty této linearni kombinace jsou sou-
fadnice vlastniho vektoru v,, tedy
Yz = V21X1 + ...+ Vszp.

Jeji rozptyl je L.
Ptitom v,'v, = 0, tj. 1. a 2. hlavni komponenta jsou linearné nezavislé.
Dosadime-li za Xj, ..., X,, vektory pozorovani x;, 1= 1, ..., n, dostaneme Y2 = (Y21, «-es yZH)T, kde yy; = v, ' X;.

vznikne jako linearni kombinace znaka X, ..., X, kde koeficienty této linearni kombinace jsou sou-
fadnice vlastniho vektoru v;, tedy
Yj = Vj1X1 + ...+ Vijp.
Jeji rozptyl je I;. Pfitom VjTVk =0, j=1, ..., k-1, tj. j-ta hlavni komponenta je linearn¢ nezavisla se vSemi ostatnimi hlavnimi
komponentami.
Dosadime-li za X4, ..., X, vektory pozorovani x;, 1 = 1, ..., n, dostaneme Vi = (Yits .., Yin) > kde yii = vi'X;.



Lze dokazat, Ze celkova variabilita obsazena v datech je rovna stopé matice S, tj. souctu vlastnich ¢isel 1, + ... + 1.

1. hlavni komponenta tedy vyCerpava 1#— 109 celkove variability.
1 qeen

Pokud je Cislo 1L— dostatecné blizké 1, znamena to, ze 1. hlavni komponenta dobfe nahrazuje cely datovy soubor. Je-
+ 4

li toto Cislo podstatné mensi nez 1, musime vzit tolik hlavnich komponent, aby jejich soucet déleny stopou matice S byl do-
statecné& blizky 1.

(V mnoha aplikacich se stava, Ze 1 pii velkém poctu znaki staci pomérné maly pocet hlavnich komponent.)

Znazornime-li rozmisténi objektl na ploSe prvnich dvou hlavnich komponent, miizeme poznat, které objekty se fadi do sku-
pin neboli shlukd.

(Pted provedenim metody hlavnich komponent je tieba se rozhodnout, zda budeme pracovat s piivodnimi hodnotami znakt
nebo standardizovanymi hodnotami.)

Dilezité upozornéni: Proménné X, ..., X, musi byt mezi sebou dostatecné korelované, jinak metoda hlavnich komponent
neda dobré¢ vysledky.

\Z
Koeficient korelace i-t¢ho znaku X; s k-tou hlavni komponentou Yy 1ze vyjadrit jako R@,K\: :

§
p :
Reprodukce vychozi kovariancni matice: plati vzorec S ']}ViViT (tzv. spektralni rozklad matice S).
il
Rozhodneme-li se uvazovat pravé m hlavnich komponent (m < p), pak pomoci tohoto vztahu mizeme posoudit, jak téchto
m hlavnich komponent reprodukuje rozptyly a kovariance piivodnich proménnych. Lze posoudit 1 rezidudlni matici, tj. mati-
ci, kterou ziskame jako rozdil vychozi kovariancni matice a reprodukované kovarian¢ni matice.



Doporuceny postup pri analyze hlavnich komponent
a) Provedeme tabulkové a grafické zpracovani datového souboru, abychom se bliZze seznamili s daty.

b) Sestavime korelacni matici a proveéfime, zda jsou korelace natolik siln€, aby mélo smysl provadét analyzu hlavnich
komponent.

¢) Rozhodneme, kolika hlavnimi komponentami 1ze popsat datovy soubor bez podstatné ztraty informace. Oznacme tento
vhodny pocet jako m. Pfi stanoveni m miiZeme pouzit tato pomocna kritéria:

o - za m volime pocet téch vlastnich ¢isel matice R, ktera jsou vétsi nez 1.

o (scree test) — graficka metoda, ktera spociva v subjektivnim posouzeni vzhledu sutinoveého grafu (scree
plot), tj. grafu znazoriiujiciho velikosti sestupné uspofadanych vlastnich ¢isel matice R. Objevi-li se v grafu urcité
zplosténi, pak za m vezmeme to potadove Cislo, kde se zplosSténi projevilo.

o . PoZzadujeme, aby vybrané hlavni komponenty
vysvétlily aspont 70% celkového rozptylu.

o . Pozadujeme, aby prvky rezidudlni matice byly co
moznd nejmensi.

d) Pokusime se o interpretaci prvnich m hlavnich komponent. Zkoumame pfitom, jak jsou jednotlivé vybrané hlavni
komponenty utvotfeny z piivodnich znak a jak s nimi koreluji.

e) Vypocitame vektory soutfadnic a nasledné sestrojime dvourozmérné teCkové diagramy.



Pro nas datovy soubor obsahujici vysledky 6 zakl ve 4 testech nejprve zndzornime data pomoci krabicovych diagrami: Gra-
fy — 2D Grafy — Krabicové grafy — zvolime Vicendsobny — Proménné - Zavisle proménné X1-X4 — OK — OK
Kencow g Zvicepanemich
masAE
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Nyni vypocteme korela¢ni matici: Statistiky — Vicerozmérné prizkumné techniky — Hlavni komponenty & klasifika¢ni ana-
Iyza — Proménné X1 az X4, OK — OK — Popisné statistiky — Korela¢ni matice

_[Korelace (pca.sta)
Promé| X1 XZ X3 X4
X1 1,000 0,900 0,6/2 0U,6/0
X2 0,900 1,000 0,958 0,820
X3 0,872 0,958 1,000 0,893
X4 0,870 0,820 0,893 1,000




Déle vypocteme vlastni ¢isla a procento vysvétleného rozptylu: na zaloZce Zakladni vysledky vybereme Vlastni Cisla.
[asini CIsTa Koreigcni,matice a SC
ouze akiiv. promenné

VI. CI§ 70 CEK IlcKumuile
Poradi rozpt\ v n}:ll'ls 52
9,001971,08 o,0b1 Y1,0.
U,188 4,/1. 3,860U Yb,Z.
U,134

U,U1o

J,30 3,984 YY,0l
U,39t 4,00U 100,U

£ UNS

Vidime, Ze 1. vlastni ¢islo 1; = 3,66, tedy 1. hlavni komponenta vycerpava 91,5% variability dat,

2. vlastni ¢islo I, = 0,19, 2. hlavni komponenta vycerpava 4,7% variability dat atd.

Podle Kaiserova kritéria by sta¢ilo uvazovat pouze 1. hlavni komponentu, protoze pouze prvni vlastni Cislo je vétsi nez 1.
Kwvili zndzornéni objektl vSak budeme uvazovat prvni dvé hlavni komponenty.

Dale vypocitdme vlastni vektory: na zalozce Proménné vybereme Vlastni vektory
¥|astn| VEKIOry Korglacni m

_|Pouze aktiv. promenne
Promé[ FaKiol FaKIiol FaKIio[ FaKIio!
Al -0,4Y¢ -0,000 U,817 -U,Z26¢
A2 -U,0U¢ U,0824 -U,U8¢ U,034
A3 -U,0U¢ U,189 -U,038t -U,b4<
A4 -0,48¢ -U,/Y1-0,18/ U,314

1. hlavni komponenta:

Y1 = -0,49X1 -0,5X2 — 0,5 1X3 — O,49X4,

2. hlavni komponenta:

Y, =-0,0005X; +0,58X, + 0,19X;5 — 0,79X, atd.



Sutinovy graf (scree plot):
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V sutinovém grafu nastava vyrazné zplosténi po 1. vlastnim ¢isle.

Vypocet koeficientl korelace 1. a 2. hlavni komponenty a ptivodnich Ctyt proménnych: na zaloZce Proménné vybereme
Korelace faktorti & proménnych

Prome| Fakiol Fakiol
X1 -0,90¢ -0,000
X2 -0,908 0,252
X3 -0,97¢ 0,080
X4 -U,93¢ -0,54:¢

Vidime, ze 1. hlavni komponenta vysoce zaporné koreluje se vSsemi proménnymi. 2. hlavni komponenta slabé kladné
koreluje s druhou proménnou a stfedné siln¢ zaporné koreluje s treti promeénnou.



Podivejme se rovnéZ na vektory soutadnic (v systému STATISTICA se jim tika faktorové soutadnice ptipadll): na zaloZce
Ptipady vybereme Faktorové soutfadnice ptipadu.

Prip;/Fakio] FaKiol
1 -2,94 0,504
2 -2,90 -0,3/&
3 1,000 0,38/
4 1,290 0,434
o) 1,07% -0,301
b 1,53. -0,42(

Znazornéni objektd (Zakil) na ploSe prvnich dvou hlavnich komponent:
0,8 T T + - " " " "

0,6
04 1 >

0,2

00| e oo

Faktor 2: 4,72%

-0,2
-0,4 o o 6

-0,6
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40 35 -30 -25 -20 -15 -10 -05 00 05 10 15 20 25

Faktor 1: 91,54%




Shlukova analyza

Cil shlukové analyzy

Cilem shlukové analyzy je roztiidéni n objektl, z nichz kazdy je popséan p znaky, do n¢kolika pokud mozno stejnorodych (homogennich) skupin
(shlukd, clustertt). Pozadujeme, aby objekty uvnitt shlukti si byly podobné co nejvice, zatimco objekty z riiznych shlukli co nejméné. Presny po-
cet shluki vétSinou neni presné znam.

Shlukové analyza nachéazi uplatnéni v celé fad¢ oborii, napt. v biologii. U n populaci zméfime p biometrickych charakteristik a zjistujeme, zda
urcité skupiny populaci tvoii shluky.

Shlukovéa analyza je ovSem prizkumovou metodou a méla by slouzit jako urcité voditko pii dalSim zpracovani dat.

Podobnost objekti

Podobnost (¢i rozdilnost) objektl posuzujeme pomoci riiznych mér vzdalenosti. Pro znaky intervalového ¢i pomérového typu nejcastéji pouzi-
vame .

Necht k-ty objekt je popsan vektorem pozorovani xi = (Xgj, ..., xkp)T a I-ty objekt vektorem x; = (xy, ..., le)T.

Euklidovska vzdalenost k-t¢ho a 1-té¢ho objektu:

I'p
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Vzdalenosti vypoctené pro vSechny dvojice objektii se uspotadaji do . Je zfeymé, Ze je to Ctvercova symetricka matice, ktera
ma na hlavni diagonale nuly.

Matice euklidovskych vzdalenosti pro datovy soubor s udaji o 6 Zacich:

Statistiky — Vicerozmérné prizkumné techniky — Shlukova analyza — Spojovani (hierarchické shlukovani) — OK — Proménné X1 — X4 — OK —na
zalozce Detaily vybereme Shlukovat Ptipady (fadky) — OK — na zaloZce Detaily vybereme Matice vzdalenosti.
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Hierarchické shlukovani

Pt1 aplikacich shlukové analyzy se nejcastéji pouziva . Jeji princip spociva

v postupném slu¢ovani objektii, a to nejprve nejblizsich a v dalSich krocich pak stale vzdalenéjSich.

1. krok: Kazdy objekt povazujeme za samostatny shluk.

2. krok: Najdeme dva shluky, jejichZ vzdalenost je minimalni.

3. krok: Tyto dva shluky spojime v novy, vétsi shluk a piepocitdme matici vzdalenosti. Jeji fad se snizi o 1. Vratime se na 2.
krok.

Funkce algoritmu konci, az jsou vSechny objekty spojeny do jediného shluku.



Vzdélenost mezi shluky se pocita riznymi zptisoby. Uvedeme tfi z nich.

a) : Vzdalenost mezi dvéma shluky je minimem ze vSech vzdalenosti mezi jejich objekty.

b) : Vzdalenost mezi dvéma shluky je maximem ze vSech vzdalenosti mezi jejich objekty.




Vysledky aglomerativni hierarchické procedury se zpravidla znazoriuji pomoci . Je to graficky zndzornéna
posloupnost dvojic xl\ - ’ ,kde |, * je neklesajici posloupnost urovni spojovani a S je roztiidéni objekti
odpovidajici urovni v, i=1, .

Priklad dendrogramu:

~®®@??

1 2 3 4
V levém sloupci jsou jednotlivé objekty, dalsi sloupce reprezentuji shluky, do nichZ byly objekty zatazeny a délky car
ptedstavuji vzdalenosti mezi shluky.

Poznamka:
Hierarchické shlukové analyza miiZe byt pouzita nejen na shlukovani objektti, ale téz na shlukovéni znaki.

je standardni vystup hierarchickych shlukovacich metod, z n¢hoz je zjevna struktura
objektl ve shlucich.

odhaluje nejcastéji dvojice €1 trojice (vSeobecné m-tice) znaki, které si jsou velmi podobné
a siln¢ spolu koreluji. Znaky, které jsou ve spole¢ném shluku, si jsou zna¢ne podobné a jsou tudiz vzajemné nahraditelné.
To mé zna¢ny vyznam pri planovani experimentu - nékteré vlastnosti ¢i znaky neni zapotiebi viibec zjiStovat ¢i méfit,
protozZe jsou snadno nahraditelné jinymi znaky a nemaji velkou vypovidaci hodnotu.



Vytvoreni dendrogramu v systému STATSTICA:

- pro metodu nejblizsiho souseda:

Statistiky — Vicerozmérné priazkumné techniky — Shlukova analyza — Spojovani (hierarchické shlukovani) — OK —
Proménné X1 — X4 — OK — na zdloZce Detaily vybereme Shlukovat Piipady (fadky), pravidlo slu¢ovani ponechame
Jednoduché spojeni, miru vzdalenosti ponechame Euklidovské vzd. — OK — Horizontalni graf hierarch. stromu

- pro metodu nejvzdalengjsiho souseda: na zaloZce Detaily vybereme pravidlo slu¢ovani Uplné spojent,

- pro metodu Uplné vazby: Na zdlozce Detaily vybereme pravidlo slu¢ovani Nevazeny primér skupin dvojic.
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Vidime, ze vysledky vSech tii metod jsou velmi podobné a odpovidaji rozmisténi objektti (zakti) na plose prvnich dvou
hlavnich komponent.
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Priklad: UvaZzme datovy soubor s udaji o 26 evropskych statech. Tento datovy soubor budeme analyzovat metodou
hlavnich komponent a nasledné provedeme shlukovou analyzu.

Provedeni PCA

Nejprve pomoci korela¢ni matice posoudime, zda ma smysl aplikovat PCA.

Statistiky — Vicerozmérné prizkumné techniky — Hlavni komponenty&klasifikacni analyza — Proménné X1 az X19, OK —
OK — Popisné statistiky — Korela¢ni matice.

“TKorelace (staly1979.sa)
Promé& X1 X2 X3[ X&4 X5] X6 X/ X8 XY
X1 T,C 0,0 -U,¢ -0, -0,' -0,. -U,. -0, -0,
X2 0, 1. 0,4 0,2 -0 -0 -0« 0.2 0,1
X3 Ut 04 1. 0z 0,2 0,2 -0 0,1 0.:
X4 -0« 04 0z 1, 0L 0z 0,1 01 0.
X5 -0 -0, 04 0L 1.L 0z 0L 01 0
X6 0., -0¢ 02z Oz 0 1. 0z 0% 0.1
X/ 0. -0 -0, 01 0. Uz 1L 01-0;
X8 0., -0: 0,1 01 0.1 0 01 1.L 0
X9 0! 0,1 0z 0 0z 01-0: 0% 1.

Nékteré korelacni koeficienty jsou v absolutni hodnoté dostatecné velké a ziejmé tedy bude mit smysl provést analyzu
hlavnich komponent.



Nyni ziskame vlastni ¢isla vybérové korelacni matice a procento vysvétleného rozptylu: na zalozce Zakladni vysledky
vybereme Vlastni ¢isla.

j VI. cif % celKumula/Kumula
Poradi rozpty vl.Cisll %
( 3,466 3851 3,406 38,5
2 2135 23./2 5601 622
3 1115 12,39 b6./1/ (40.
4 U,98Y 10,99 7,706 39,0
o) U,93Y 95,99 8,245 91,0°
o U,382 4,24¢ 08,02/ Y9,3¢t
/4 0,233 2,99° 08,801 Y3,4:
8 0,138 1,54¢ 9,000 100,0

Prvni hlavni komponenta tedy vysvétluje 38,52% variability obsaZzené v deviti sledovanych proménnych, druhd 23,72%,
treti 12,40% atd. Celkové procento variability vysvétlené prvnimi tfemi hlavnimi komponentami je 74,63%.

Sestrojime sutinovy graf (scree plot): na zalozce Zakladni vysledky vybereme Sutinovy graf.
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Pocet m hlavnich komponent zvolime tii. V nabidce Vysledky hlavnich komponent snizime pocet faktorti na 3.



Vypocteme korelacni koeficienty prvnich tfi hlavnich komponent a ptivodnich deviti proménnych: na zéloZzce Proménné
vybereme Korelace faktori & proménnych.

_|KRorelace 1akioru a promennych (1akior. zaieze) |
Prome| Fakioi[ Fakioi Fakioi
Al U,9/0 0,001 -0,04%
X2 -0,00C 0,901 0,210
X3 -0,0602 0,013 0,112
X4 -0,4/4 0,3/8 0,04Y
XO -U,09¢ 0,073 -U,3U4
XO -0,6Y9¢ -U,01¢ U,11Y
i -U,13¢c -U,bbe U,08Y
X3 -U,72/1 -0,32/ -0,291
XY -0,684 0,304 -U,33/
Graficky lze zn4zornit souvislost mezi novymi proménnymi (napt. 1. a 2. HK) a piivodnimi proménnymi X1, ..., X9 takto:

na zaloZce Proménné vybereme 2D graf fakt. soufadnic prom. - Osa x: Faktor I, Osa y: Faktor 2 - OK. Na ose x budou
soufadnice vstupnich proménnych vzhledem k prvni hlavni komponenté€, na ose Y vzhledem ke druhé komponent¢.
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1. HK vysoce kladné€ koreluje s proménnou X1, tj se zemédélstvim a negativné

s proménnou X8 — sluzby. JelikoZ je podil lidi v zem&dé&lstvi a ve sluzbach obecné
povazovan za urcité métitko vyspélosti zemé€, mizeme prvni komponentu
interpretovat jako miru zaostalosti/vyspélosti.

2. HK vyrazné& pozitivné koreluje s t¢Zebnim primyslem, energetikou a
zpracovatelskym priimyslem. Negativné koreluje se sluzbami a financni sférou.
Budeme ji proto interpretovat jako miru toho, nakolik se zemé& orientuje na
pramyslovou vyrobu. (Ne vZdy maji komponenty takto jasnou interpretaci. Jsou
jen jistou matematickou transformaci vstupnich proménnych, ktera mtize a
nemusi odraZet n¢jakou redlnou vlastnost objekti!).



Podivejme se rovnéz na vektory soutfadnic (v systému STATISTICA se jim fiké faktorové soutadnice ptipadll): na zalozce
Ptipady vybereme Faktorové soutadnice ptipadu.

Pripad FaKio Fakio Fakio
Belgie -1,68. -1,201 U, 16¢
Dansko  |-U.90 -2.05 -U,85
Francie  |-0./4 -1,111 0,38¢
ZapaNeckc| -0,85 -0.03 0,56+
Irsko 0,11° -0.40 0,53
ltalle -0,36. -0, 74" -1,29
Lucemburs|-1,04! U, /4. 0,46.
Nizozemsk(-1,65 -1,98 -0,08
Velka Brital-1,61. -U,39 1,35l
Rakousko |-1,01 0,16 1,16
FINSKO 097, -0,73 0,54«
Recko 207" -0.33 -0,92
Norsko  |-1,66 -1.05 -1.14
Portugalsk( 0,99, -0, /4 -0./5
Spanelsko | U,43. -0.60. 0,31t
Svedsko |[-1,07. -1.55 -0,22
Svycarsko |-1,04 -0./4 0,28
lurecko | 6,19 -1.04 -0,64.
Bulharsko | U.6/¢ 1,48 -1.03
Ceskoslove| -U,481 2.63¢ 0,0/¢
VychaNeck|-1,/31 2,734 0,26
Madarsko |-U/5/: 3,078 1,09
Polsko 1,08t 1.8/ -U 54
Rumunsko | 2,01¢ 1,5/% -0.48
Sovetsky s|-U,04 1,26 -2,30
Jugoslavie | 3,8/t -U,/8 3,0/~

1. HK vysoce kladné koreluje s proménnou X; (zemédélstvi) a zdporné se viemi
ostatnimi proménnymi. Tato hlavni komponenta tedy rozliSuje zemé na zemed¢€lské
a prumyslové. PovSimnéte si, Ze soufadnice této hlavni komponenty jsou nejvyssi u
Turecka (6,2) a Jugoslavie (3,9).

2. HK vysoce kladn¢ koreluje s proménnou X, (t€zba) a podstatné slabéji
s proménnou X; (primyslova vyroba). Vysoké hodnoty soufadnic této hlavni
komponenty najdeme u Mad’arska, Vychodniho Némecka a Ceskoslovenska.

3. HK sttedné siln€ koreluje s proménnou X, (energetika) a X; (finan¢ni sektor).
Nejvyssi hodnotu najdeme u Jugoslavie.



Nyni zndzornime rozmisténi zemi na plose prvnich dvou hlavnich komponent:
Na zélozce Ptipady vybereme 2D graf fakt. Soutadnic pftip.
Hadoegiplicoiadooeniry (11X 2
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Staty napravo jsou staty s vysokym podilem zeméd¢€lstvi. Vyniké zde zejména Turecko a Jugoslavie. VSechny staty obvykle
povazované za ekonomicky vyspé€lé jsou naopak na levé stran€. Jsou to staty, kde je nizsi podil osob zaméstnanych v
zemédé€lstvi, zato vyssi podil osob pracujicich ve sluzbach. Je zde také hezky vidét zaméfeni zemi tehdejSiho socialistického
bloku na primyslovou vyrobu - horni ¢ast grafu. A naopak severské staty a staity Beneluxu orientované na financni a dalsi
sluzby v dolni ¢asti.



Provedeni shlukové analyzy
Statistiky — Vicerozmérné prizkumné techniky — Shlukové analyza - Spojovani (hierarchické shlukovani) — OK - Proménné
X1 az X4, OK, Detaily - Shlukovat ptipady (fadky) — Pravidlo slu¢ovani: Nevazeny prumér skupin dvojic — Miry vzdale-
nosti: Euklidovskeé vzdalenosti - OK — Horizontélni graf hierarch. stromu.
Jr. dagarpobipel
Neaay pung skpndaic
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Ukazuje se, ze zemé se déli do tfi skupin: prvni skupinu tvofi rozvinuté demokratické zemé spole¢né s NDR, druhou skupi-

nu socialistické zemé s Irskem, Portugalskem a Spanélskem a tfeti Recko s Jugoslavii. Turecko se chova jako singularni en-
tita.




