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Adams uzavird, Ze uvaZované proménné vysvétlily pouze 10 % variace doby zamést-
nani ve sledovaném tzemi. Proto je zapotiebi pro pfesnéjsi ivahy uvaZovat a méfit v bu-
doucnu dal8i proménné jako rodinny stav ugitele, ro&ni plat, aprobaci ugitele atd.

V posledni dobé jsme svédky rostouciho zdjmu o metody pro analyzu historie
uddlosti. Ukdzali jsme pouze ty nejjednodus3i postupy, jez se vSak pouZivaji
pfedeviim v medicinskych aplikacich nejCast&ji. Pracuji pouze s jednim typem
uddlosti. Ve vyzkumu se uplatiiuje celd Skdla novych modeld pro analyzu dat
s nékolika riznymi uddlostmi. Nalézaji uplatnéni v epidemiologii, pfi zpracovani
dat o klinickych pokusech, v demografii a v socidlnich v&d4ch. Dal3{ tfidu mo-
delii pouZivdme pro analyzu procesi s tzv. neabsorp&nimi stavy, které nejsou
tradi¢nimi modely brany v divahu. Neabsorpéni stav m4 tu vlastnost, Ze je moZné
se z n€j premistit do jiného stavu s uréitou pravdépodobnosti. Jednou z aplikaci
takového modelu je popis asii mezi jednotlivymi infarkty u monitorovaného

s

pacienta. Tyto nrocnéjsi postupy popisuje prace Claytona (1988).

13.6 Shlukova analyza

Metody shlukové analyzy se vyvinuly z potfeby analyzovat informaci obsaZenou
v datech, kterd jsou generovdna mnoZinou objektt, o jejiZ struktufe toho vime jen
velmi mélo. Strukturou se pfitom mysli rozdéleni objektii do urcitého systému
kategorii, jeZ zachycuje podobnost objekti patficich do téZe kategorie na jedné
strané a nepodobnost objektd patficich do riiznych kategorii na stran& druhé.
Jestlize ndm nenf zndma kategorizace objektd, je nasim cilem najit takovou ka-
tegorizaCni strukturu, jeZ je ve shodé s poméry v datech. Hleddme ,,pfirozené
skupiny*. Metody shlukové analyzy (cluster analysis) ndm k tomu poskytuji al-
goritmy, které toto hleddni provadéji automaticky za pomoci pocitacl. Algoritmy
miiZeme pouZit k mé&feni starych klasickych kategorizatnich struktur nebo k na-
1éz4ni novych. Pfiblizme si trochu problém, jimZ se shlukové analyza zabyva.
UkéZeme, Ze bez poditale by jeho feSeni bylo tézko dosaZitelné.

Vyzkumnik mé obvykle pfedstavu o tom, jaké vlastnosti by mé&lo mit navrZené
feSeni. Dovede rozliSovat mezi $patnou a dobrou strukturou kategorii. Proto se
miZe pokusit najit déleni pfislu$ného materidlu rudn&. Pfedstavme si, Ze by
mél k dispozici 25 vektorli méfeni, které reprezentuji 25 objektl. JestliZe by si
poloZil za tikol najit rozdéleni téchto objektl reprezentovanych vektory méfeni
do 5 smysluplnych kategorii, musel by posoudit 2436 684 974 110751 riznych
moZnosti. Jestlize ani nevi, do kolika kategorii by mél materiél rozloZit, musi
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provést vice nez 4x 10'® posouzeni — skute&né velky polet, jenz by se tézko zvladl
i na poéitadi. Algoritmy shlukové analyzy jsou navrZeny tak, aby se tento podet
podstatné zmen§il. Pfesto viak se i u nich k rozumnému déleni materidlu musi
udélat velké mnoZstvi operaci, které zarucuji optimélnost nalezené struktury.

Uvedme popis zdkladni situace shlukové analyzy: Je ddno N objekti. Na
kaZzdém objektu je naméfeno k charakteristik, takZe ziskdvime Nk-rozmérnych
vektorti méfeni x, xa, ..., xy. MidZeme ztotoZnit pozorovani a pfislu§né objekty,
takZe v dalSim nazyvame vektory x; objekty. Oznaéme X mnoZinu vech téchto
objektii. Ukolem shlukové analyzy je seskupit objekty x; do n shlukii S, S, ...,
S » (tuto mnoZinu shlukid znaéime S') tvoficich rozklad mnoZiny X tak, aby si ob-
jekty patfici do téhoZz shluku byly v jistém smyslu podobné & blizké, kdeZto od
objektil patiicich do riznych skupin poZadujeme, aby byly odlidné ¢i vzdélené.
Pfitom obvykle chceme, aby pocet shlukii n byl podstatné mensi neZ podet ob-
jektd N. Nékdy je dloha analyzy formulovidna obecné&ji v tom smyslu, Ze shluky
nemusi byt disjunktni (mohou se pfekryvat). Podle cile miZeme rozezndvat tfi
druhy tloh shlukové analyzy:

1. Cilem je nalezeni pfedem definovaného mnoZstvi shluki.
2. Cilem je nalezeni mnoZiny shlukd, pfi¢em? jejich po&et neni specifikovan.
3. Cilem je vytvofit hierarchicky strom.

Formilné miizeme hierarchicky strom vymezit jako posloupnost mnoZin shlukd 5%, = 1,2, ..., r.
Za prvni mnoZinu shluké § ' povaZujeme vlastni objekty (n = N). Findlni mnoZina S” je tvofena
jednim shlukem zahrnujicim viechny objekty. KaZd4 skupina S’ je zjemnénim skupiny §'*1.
Zjemnénim se rozumi, Ze shluky v mnoZiné S’ vznikly pouze rozdélenim n&kterych shluki
mnoZiny §*!. Shlukovani podle tohoto predpisu odpovidd Linnéové kategorizaci v biologii.

Shlukovini se provddi pro omezeny pocet objektl. JestliZe se nalezne optimaln{
systém shlukd pro vybérovou mnoZinu objekti, vznikd otdzka, jak tento vysledek
pienést na celou populaci, ze které byly objekty vybrany. Teprve v této fazi
analyzy se zacnou uplatiiovat klasické prostfedky matematické statistiky, jako
jsou tfeba metody testovani hypotéz.

Poznamenejme, Ze kromé& objektil, reprezentovanych vektory méfeni, mi-
Zeme podrobit shlukové analyze i vlastni proménné. Shlukovini proménnych md
spole¢né znaky s faktorovou analyzou. Obé metodologie se snaZi prozkoumat
vztahovou strukturu mezi prom&nnymi, ackoli vyuZivaji diplné rozdilné techniky
(viz analyza hlavnich komponent).

Shlukovaci metody jsou vétSinou zaloZeny na vyuZiti mér nepodobnosti
(resp. podobnosti) objektl a shlukd, jeZ odrdZeji nase intuitivni poZadavky. Od-
povidajici miry pro shluky jsou obvykle odvozeny od mér pro objekty. Jednou
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z nejpouZivanéjsi m&r nepodobnosti je euklidovska vzdilenost v mezi dvéma
vektory Y a Z:

Shluky se v jednotlivych krocich povaZuji za nové objekty a podrobuji se shlu-
kovani podle stejnych principt jako piivodni objekty. Primarnim podkladem pro
shlukovaci procedury je matice vzdélenosti (v,;) jednotlivych para objekti (zna-
¢enych r a 5). Uvddime nékteré béZné pouZivané miry podobnosti shluki znadené
v, pfidem? S" a S§* zna&i h-ty a k-ty shluk v dané fizi shlukovani a ny, a ny je
pocet objektl v piisluinych shlucich.

Vzdalenost nejbliz§iho souseda:

v(S", §% = min(v;;)) ieS" jest

Vzdalenost nejvzdilenéjsiho souseda:

v(S", 8% = max(v;;) i eS" jesk
i
Prumérna vzdalenost mezi sousedy:

wsh s )——sz,, i est jest

Rphy

PRIKLAD 13.7

Na schematickém prikladu si popiSme metodu sekvenéniho, aglomerativniho, hierarchic-
kého a disjunktniho shlukovani. (Metoda je sekvenéni proto, Ze objekty a shluky se shlukuiji
postupné; aglomerativni — za€ind se od objektl jako izolovanych shluku, které se shlukuiji
ve stéle vétsi mnoziny; hierarchickd a disjunktni — definovano vyse.) Metoda se realizuje
uzitim euklidovské vzdalenosti mezi shluky. Méjme objekty A, B, C, D a E popsané &tyfmi
prom&nnymi Xy, Xz, X3, X4. Tvar matice méfeni uvadi tabulka 13.13.

Tvar matice vzdalenosti I, ukazuje tabulka 13.14 (uvadime pouze jednu z jejich syme-
trickych &asti). V matici vzdélenosti hledame nejmensi v,. V nadi matici pfislusi objektim
E a D. Objekty s nejmensi vzdalenosti spojime.

Pfepoditame novou matici vzdalenosti V', ktera bude o jeden Fadek a jeden sloupec
mensi. Shiuk (E a D) povaZujeme za objekt D', jehoZ vzdalenosti od ostatnich objekti
piepocitdme metodou primérné vzdalenosti od ostatnich objekt(. Napf. vzdalenost vytvo-
feného shluku od objektu C bude Vipr = (Vog + Vep)/2 = (78.1 + 80,6)/2 = 79,3. Vznika
matice vzdalenosti V' (tab. 13.15). Tato matice indikuje spojeni objektll B a C. Nova ma-
tice V2 ma4 tvar, ktery ukazuje tabulka 13.16. Tato matice indikuje spojeni A a shluku B'.
Dostavame matici V2 (tab.13.17).
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A B c D E
Xi 100 80 80 40 50
X 80 60 70 20 10
Xa 70 50 40 20 20
Xa 60 40 50 10 10

1aljzy - pivodi matice vzdalenosti

A B P D E
A 0

B 40,0 0

€ 38,7 17,3 0

D 1104 70,7 781 0

E 11,4 721 80,6 14,1 0

A B c I
A 0
B 40,0 0
c 38,7 17.3 0
o 110,9 7.4 79,3 0

A B c'
A 0
B 39,3 0
D 110,9 75,3 0

posledn kok Upravy maice vadslent

A D
A 0
D 43,1 0
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l

— S S——-

pissi S

80 60 40 20 0

Posledni krok spoéiva ve spojeni shiukil A" a D'. Cely prib&h shlukovani Ize zobrazit
dendrogramem (obr. 13.14), ktery se sestrojuje az po uskutecnéni shlukovani. V nasem
pfipadé objekty A, B, C, D, E jsou jiZ uvedeny v pofadi, v némz se objevi na dendrogramu.
Toto poradi je vak obecné& dano, az kdyZ je zndm cely pribéh shlukovani. Kazda trover
shlukovani se hodnoti minimalni vzdalenosti, pfi které doslo ke spojeni.

Uved'me nékolik poznidmek k metodologii uZiti vysledkd shlukové analyzy.

a) Danou mnoZinu objekti lze ¢asto roztfidit mnoha rozdilnymi zpusoby, pfi-
¢emZ kaZd4 ziskand struktura ma sviij vyznam. Kazda klasifikace miZe od-
raZet jiné aspekty dat.

b) Shlukovd metoda je metodou pro navrhovani hypotéz. Klasifikace objekti
nebo proménnych ziskand shlukovou analyzou nemd Zaddnou vnitin{ validitu.
Opravnénost kazdé klasifikace a z ni vychazejici explanacni struktury je
zdivodnitelnd shodou se znamymi fakty bez vztahu ke zpiisobu jejiho ziskéni.
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c) MnoZina ziskanych shlukid neni koneénym vysledkem, ale pouze moZnym
ndvrhem struktury.

d) Vysledky shlukovaci metody jsou smési struktury, kterou do dat vkl4d4 sdm
algoritmus procedury, a té, jeZ je v datech skuteéné pfitomnd. PouZivané
procedury obsahuji operace, které na jedné strané systematicky opomijeji
urdité (pro kazdou proceduru individudlni) rysy dat a na druhé strané proteZuji
ostatni.

e) Pfi analyze Casto opomeneme dvé moZnosti: 1. data neobsahuji shluky (ab-
sence jakychkoli diskriminaénich prom&nnych, rovhomé&rné rozloZeni bodi);
2. data tvofici pouze jeden shluk (absence diskrimina¢nich proménnych a vza-
jemnd piibuznost ddaji).

f) Zéikladni znalosti o populaci, zvla§té nejsou-li zndmy podminky sbéru dat,
mohu zpisobit zna¢né divergence vysledkii. Napfiklad pfedpoklddejme, Ze
v populaci je pét skupin. JestliZe jedna z nich je v datech jen ndhodné zastou-
pena, budou v nich pravdépodobné jen &tyfi skupiny. JestliZe pak pfedepiSeme
algoritmu vytvofit v datech pét skupin, ziskdme shluky, které nebudou od-
povidat nasim pfedpokladiim. Stejny vysledek dostaneme, kdyZ analyzujeme
proménné, jeZ maji silné diskriminacni vlastnosti, av§ak vzhledem k jinému
problému, neZ ktery nds zajima.

PRIKLAD 13.8

Pomoci shlukové hierarchické aglomerativni analyzy metodou nejblizéiho souseda budeme
analyzovat socioekonomicka data o evropskych zemich z roku 1979, tedy z doby, kdy Ev-
ropa jesté byla rozdélena na demokratické staty, komunistické staty a kapitalistické staty
s diktaturami. Mame k dispozici procenta zastoupeni ¢inného obyvatelstva v riznych pra-
covnich kategoriich: zemédélstvi (1), tézba (2), primyslova vyroba (3), energetika (4),
stavebnictvi (5), mistni hospodafstvi (6), finance (7), sluzby (8), doprava a komunikace (9)
v jednotlivych evropskych zemich. Poé&itdme euklidovskou vzdalenost. Data jsou uvedena
v tabulce 13.18 na néasledujici strané.

Analyza pomoci hierarchické shlukové analyzy ukazuje, Ze zemé se déli do tfi skupin
v zavislosti na politickém zaméfeni systému. Prvni skupinu tvoii zemé komunistického bloku
(22, 21,20, 25, 24, 23, 19, 14, 12) se Spanélskem (26) a Portugalskem (14), druhou skupinu
demokratické kapitalistické zemé a tfeti skupinu Jugoslavie (26), Recko (5) a Turecko (18),
které sdileji charakteristiky obou systému, podobaijici se spise asijskym zemim. Irsko (5) je
singularni entita.
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M | @ (3 (4) (8) (6) (N (8) 9
ID | Stat Agro. | Doly | Primysl | Energetika | Stavebn. | Mist.hosp. | Finance | Sluzby | Doprava
1 | Belgie 33 09 27,6 09 8,2 19,1 6,2 26,6 7.2
2 | Dansko 92 | 01 21,8 06 83 14,6 6,5 32,2 7.1
3 | Francie 108 | 08 27,5 0,9 89 16,8 6 226 57
4 | Zap. Némecko 6,7 1,3 35,8 0,9 73 14,4 5 22,3 6,1
5 | Irsko 23,2 1 20,7 1.3 7.5 16,8 2,8 20,8 6,1
6 | Italie 159 | 0,6 27,6 0,5 10 18,1 1,6 20,1 5.7
7 | Lucembursko 7.7 | 31 30,8 0.8 9,2 18,5 45 19,2 6,2
8 | Nizozemsko 6,3 0,1 225 1 99 18 6,8 28,5 6,8
9 | Velka Britanie 2,7 1,4 30,2 1,4 6,9 16,9 57 28,3 6,4
10 | Rakousko 12,7 | 1,1 30,2 1.4 9 16,8 4,9 16,8 7
11 | Finsko 13 0,4 25,9 1.3 7.4 14,7 55 24,3 7.6
12 | Recko 41,4 | 06 17,6 0.6 8,1 11,5 2,4 11 6,7
13 | Norsko 9 05 224 08 8,6 16,9 47 27,6 94
14 | Portugalsko 278 | 0,3 245 0,6 8,4 13,3 2,7 16,7 57
15 | Spanéisko 229 | 08 | 285 0,7 11,5 9,7 8,5 1,8 5,5
16 | Svédsko 61 | 04 25,9 038 7.2 14,4 (] 32,4 6,8
17 | Svycarsko T 0,2 378 0,8 9,5 17,5 53 15,4 57
18 | Turecko 66,8 | 07 7.9 0,1 2,8 52 1,1 11,9 3,2
12 | Bulharsko 236 | 1,9 32,3 0,6 7.9 8 0,7 18,2 6,7
20 | Ceskoslovensko | 16,5 | 2,9 35,5 1,2 8,7 9,2 0,9 17,9 7
21 | Vych.Némecko | 4,2 | 2,9 41,2 1,3 7.6 11,2 1,2 22,1 8,4
22 | Madarsko 21,7 | 3.1 29,6,0 1.9 8,2 9,4 0,9 17,2 8
23 | Polsko 31,1 | 25 257 0,9 8.4 7.5 0,9 16,1 6,9
24 | Rumunsko 347 | 21 30,1 0,6 8,7 59 1,3 11,7 5
25 | SSSR 237 | 14 25,8 0,6 9,2 6,1 0,5 23,6 9,3
26 | Jugoslavie 48,7 | 15 16,8 11 4,9 6,4 11,3 53 4
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13.7 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (PCA, principal component analysis) se zabyvi
mozZnosti redukce poctu proménnych pomoci tzv. hlavnich komponent, kterymi
popisujeme variabilitu viech proménnych a vztahy mezi nimi. Na rozdil od re-
gresni analyzy neexistuje pfi této analyze déleni na zdvisle a nezdvisle proménné.
V3echny proménné maji stejny status. Tuto techniku poprvé popsal Karl Pearson
vroce 1901. Metody analyzy hlavnich komponent déle vyvinul Harold Hotelling
v tficatych letech minulého stoleti. Jako prostfedek analyzy dat se viak roziifila
teprve s rozvojem vypocetni techniky.

Hlavni komponenty vznikaji jako linedrni kombinace plivodnich proménnych.
Zkoumdni hodnot novych proménnych (hlavnich komponent) misto ptivodnich
hodnot nim mnohdy umoZiuje snadnéji porozumét posuzovanym datim.

Analyza hlavnich komponent patfi k nejjednodu$sim vicerozmérnym meto-
dam. Cilem analyzy je z p proménnych X; vytvofit nové proménné Z;, jeZ jsou
nekorelované. Nekorelovanost je uZiteénd vlastnost, protoZe znamend, 7e kazdd
z novych proménnych Z; méfi jinou vlastnost dat (dimenzi dat). Nové proménné
jsou navic uspofaddny podle svého rozptylu a to tak, Ze Var(Z;) > Var(Z;) > --- >
Var(Z,). Proménné Z; nazyvdme hlavni komponenty. Kdyz provadime analyzu
hlavnich komponent, doufdme, Ze pouze n€kolik z nich m4a nezanedbatelny roz-
ptyl. Ostatni pak miiZeme pfi analyze zanedbat. Tak dosdhneme usporn&jsi popis
chovéni piivodnich p proménnych X; pomoci mensiho poctu proménnych Z;.
V datech viak musi byt pro tuto redukci pfedpoklady. Pfedeviim to znamena, Ze
musi byt mezi sebou silné korelovand.

Analyza hlavnich komponent zaéind tabulkou dat pro p proménnych u n
jedinct (viz tab. 13.19). Prvni hlavni komponenta je linedrni kombinaci pro-
ménnych X, Xs,..., X,

Zi=anXy+apXa+ -+ alep,

Tabulka pro vicerozmérnou analjzu

Proménné
Jedinci | X; Xz e Xp
1 X1q X12 o Xqp
2 X211 Xpp vt Xpp
n Xm xn2 an
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kterd ma co nejvetsi variabilitu mezi jedinci za podminky, Ze konstanty a;; splfiuji
rovnici
2 3 2 o
ap tap+--tap, =1

Tato podminka je zavedena proto, aby se rozptyl Var(Z;) nemohl zvétsit pouhym
zvétiovanim jednotlivych konstant g;;. TakZe rozptyl proménné Z; je pokud
moZno nejveétsi za této omezujici podminky. Druh4 hlavni komponenta

Lo =anXi+anXo +-- + angp
je takovd, Ze Var(Z;) je pokud moZno nejvétsi opét za podminky
@y +ah++ay, =1

Déle musi byt splnéno, Ze proménné Z; a Z, jsou nekorelované. Tteti hlavni
komponenta
Zy=anXi+apXo+---+ angp

o v

je takovd, Ze Var(Z3) je pokud moZno nejvétsi za podminky
a%l +a§2+'-o+a§p =1

a omezeni, e Z3 je nekorelovand s obéma hlavnimi komponentami Z; a Z,.
Dal3i hlavni komponenty vznikaji stejnym procesem. JestliZe vychodiskem je
p proménnych, miZe tak vzniknout p hlavnich komponent. Obvykle viak vetsi
rozptyl ma pouze né&kolik prvnich hlavnich komponent. Ty slouZi pro rekonstrukci
viech proménnych X;.

Metodou analyzy hlavnich komponent transformujeme p soufadnych os pro
pGvodni promé&nné do novych p os, pficemz velikost rozptyli pro body na no-
vych osdch je uréena velikosti korelaci prom&nnych mezi sebou. Pokud koreluji
v8echny proménné s korelaci blizkou jedné v absolutni hodnoté, je moZné cel-
kovy rozptyl zachytit pouze jednou hlavni komponentou (novou osou). V pfipadé
dvou promé&nnych leZi v tomto pfipadé viechny body na pfimce, kterd je identickd
s novou osou — prvni hlavni komponentou (srov. obr. 7.14, s. 287). JestliZe jsou
naopak vechny korelace malé, potfebujeme k vysvétleni celkového rozptylu tolik
komponent, kolik je pivodnich proménnych. V tomto pfipadé odpovidaji hlavni
komponenty pivodnim proménnym — kaZd4 komponenta vysvétluje variabilitu
jedné proménné.

Popsané rovnice pro vyjadfeni hlavnich komponent pomoci piivodnich pro-
ménnych se daji obritit s cilem vyjidfit plivodni proménné pomoci hlavnich
komponent. Pivodni proménné jsou tak vyjadfeny pomoci p nezdvislych hlav-
nich komponent. Z nich pouze nékolik prvnich ma vyznamné veliké rozptyly.
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Komponenty s malymi rozptyly lze zanedbat. Korelace mezi proménnou a hlavni
komponentou se nazyva faktorovd zatéz. Soucet faktorovych zatéZ{ pro viechny
proménné 1; u zvolené komponenty j odpovidd celkovém rozptylu, ktery kom-
ponenta j vysvétluje. Celkovy rozptyl viech proménnych se rovnd jejich poctu.
Hodnot€ A; fikime vlastni hodnota hlavni komponenty j.

Rao (1978, s. 635) ukazuje, Ze jestlize chceme predikovat plivodni proménné
pomoci mensiho poétu umélych proménnych vytvofenych jako linedrni kombi-
nace piivodnich proménnych, pak to nejlépe dokdZeme privé pomoci hlavnich
komponent.

PRIKLAD 13.9

Vratime se k pfikladu 10.1 z kapitoly 10.1 o regresni analyze. Z korelaéni matice je vidét, Ze
pfirodovédné i literari védomosti, koncentraéni schopnost a logické mysleni spolu silné
koreluji. Usuzujeme, Ze tyto Gtyfi testy CasteCné méri totéZz. Uvadime pfisludnou korelaéni
matici jesté jednou, a to pouze jednu z jejich symetrickych ¢asti (tab. 13.20). Metodou hlav-
nich komponent Ize zjistit, Ze prvni hlavni komponenta vystihuje 91 % variability v datech.
Usuzujeme, Ze méfeni se daji popsat prakticky jednou proménnou, kterou véak nemuzeme
méfit, ale dopoé&itavame ji pomoci hodnot proménnych X;. Pomoci této nové proménné
dobfe odhadneme plivodni hodnoty testovych vysledk(. Uvadime vzorce pro vypocet prvni
hlavni komponenty a pro vypoéty odhadi plvodnich proménnych pomoci hlavni kompo-
nenty:
Zy = 0,34X, +0,30X, +0,27X, + 0,31X, - 5,6

Rekonstrukce proménnych pomoci prvni hlavni komponenty:

X; =1,20Z, +4,33
X, =1,10Z, + 4,18
X3 = 0,99Z; +4,00
X, = 1,142, +5,00

Kvalitu aproximace X; (/ = 1, 2, 3, 4) Ize posoudit korelaénim koeficientem se Z,. Hodnoty
téchto korelaénich koeficientl jsou postupné; 0,95; 0,964; 0,974; 0,935.

cldata
X X2 X3 Xa
Xi (pfirodov&dné védomosti) 1,00 0,907 0,87 0.87
Xz (literarni védomosti) 1,00 0,96 0,82
X3 (schopnost koncentrace) 1,00 0,89
X3 (logické mysleni) 1,00
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13.7.1 Postup pfi analyze hlavnich komponent

1.

Pocatedni analyza. Jako pfi kazdé analyze je dileZity exploracni pohled
na dat. Poditdme popisné statistiky a sestrojujeme grafy, které maji pomoci
ziskat ,,cit pro data“. Zvla§té si viimame vztahd mezi proménnymi.
Priizkum korelaéni matice. Na korelacich mezi proménnymi zilezi, zda lze
provést redukci jejich poctu pomoci hlavnich komponent. Proto pfed vlastni
aplikaci procedur pro analyzu hlavnich komponent vypoéitime korela¢ni
matici a kontrolujeme, zda v ni existuji silné korelované proménné.
Provedeni zdkladnich procedur analyzy hlavnich komponent a rozhod-
nuti 0 vhodném poctu hlavnich komponent. Rozhodujeme se, kolika hlav-
nimi komponentami je moZné popsat data bez ztrity informace. Obvykle
sta¢f, aby vybrané hlavni komponenty vysvétlily 80-90 % variability dat. Se-
strojujeme graf, jenZ zobrazuje zdvislost vysvétlené variability dat na poCtu
vybranych hlavnich komponent — scree graf.

Interpretace hlavnich komponent. Pro popis dat zachovdme g hlavnich
komponent (g < p).

Dile postupujeme takto:

a)

b)

d)

e)

s v

Vypoditdme hodnoty hlavnich komponent pro kazdy fadek v matici dat. Na-
sledné sestrojujeme bodové grafy pomoci dvou aZ tfi hlavnich komponent.
Pokusime se interpretovat hlavni komponenty. To neni obvykle jednoduché.
Zkoumdme pfitom, jak jsou jednotlivé komponenty vytvofené z analyzova-
nych proménnych.

Nékdy vyuZivime hlavni komponenty pro regresni analyzu jako nezavisle
proménné. Je to vyhodné proto, Ze nejsou korelované. Tim se vyhneme pro-
blému kolinearity proménnych, kterd zpiisobuje nestabilitu feSeni pfi hleddni
regresni rovnice.

Kromé vizudlni analyzy bodovych grafii sestrojenych pomoci hlavnich kom-
ponent také vyuZivame procedur shlukové analyzy.

Vysledky analyzy hlavnich komponent mohou slouZit jako podklad pro fak-
torovou analyzu.

PRIKLAD 13.10

Vrafme se k datiim z pfikladu shlukové analyzy udajd o evropskych zemich (viz pfiklad 13.8,
$.465). Kazdy stat byl popsan procentudinimi Udaji o zastoupeni obyvatelstva ¢inného
v riznych odvétvich. Nejdiive uvadime zakladni tabulku analyzy hlavnich komponent, které
obsahuije vlastni hodnoty, rozsah variability v datech vysvétlené kazdou hlavni komponentou
a kumulativni vysvétleny podil variability prvnimi hlavnimi komponentami. Poget hlavnich
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sti variabilty vysvétiené jednotlivymi hiavnimi

Vlastni hodnoty
Individudlni Kumulativni

Pof. Vlastni h. procento procento
1 3,487151 38,75 38,75
2 2,130173 23,67 62,41
3 1,098958 12,21 74,63
4 0,994483 11,05 85,68
5 0,543218 6,04 91,71
6 0,383428 4,26 95,97
T 0,225754 2,51 98,48
8 0,136790 1,52 100,00
9 0,000046 0,00 100,00

Vipls obeaulct zté2e promennych v prvnieh dvou fkiorech

Hlavni komponenty

Promé&nné HK1 HK2

Agro 0,523791  0,053594
Doly 0,001323 0,617807
Primysl -0,347495 0,355054
Energetika -0,255716 0,261096
Stavebnictvi -0,326179 0,051288
Mistni hospodafstvi -0,378920 -0,350172
Finance -0,074374 -0,453698
Sluzby -0,387409 -0,221521
Doprava -0,366823 0,202592

komponent se rovna podtu proménnych. Velikost viastnich hodnot je imérna schopnosti
hlavni komponenty vysvétlit variabilitu v datech. Prvni dvé hlavni komponenty vysvétluji
38,7% a 23,7 % variability dat. Tfeti hlavni komponenta vysvétiuje 12% (srov. obr. 13.186).

Podivdme se podrobnéji na zatéZe prvnich dvou hlavnich komponent, které jsou po-
psaneé obrazkem 13.17. Prvni hlavni kemponenta HK1 ma kladnou z&t&Z na proménné Agro
(tj. podil obyvatel zaméstnanych v zemédélstvi) a zatéz zapornou nebo nulovou na viechny
ostatni promé&nné. Tato hlavni komponenta diferencuje zemé& podle rozsahu zemédélské
vyroby a rozliSuje zemédélské a primyslové zemé. Je patrné, Ze Turecko i Jugosldvie maji
velké hodnoty této hlavni komponenty.

Druhd hlavni komponenta ma zépornou zatéZz u mistniho hospodéfstvi, financi a social-
nich sluzeb. Tato hlavni komponenta diferencuje staty s velkym a malym sektorem sluzeb.
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prvni hlavni komponenta

Kapitalistické zem& maji men&i hodnoty druhé hlavni komponenty nez komunistické staty,
coZ naznaduje, Ze zdpadni ekonomiky mély oblast sluZeb rozvinutéjsi.

Hodnoty prvnich dvou hlavnich komponent zndzornime obrazkem 13.18, ktery se po-
uziva pro odhaleni podobnosti a nepodobnosti sledovanych objektl (v naSem pfipadé
stata).
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