Statistické metody a zpracovani dat

IX Faktorova a komponentni analyza
(Uvod do vicerozmérnych metod)

Petr Dobrovolny



Uvod do vicerozmérnych metod
O fadé jevu ¢i procesu mame k dispozici ne jeden
statisticky znak, ale znaku nékolik.

Pr. Struktura obyvatelstva, vlastnosti povodi,
klimaticke pomery mista, ...

Vstupni data: Statistické jednotky (napf. méstskeé
obvody) a k nim nékolik charakteristik (napr.
demograficka data).

Cile prezentovanych metod:
1. redukovat pocet proménnych

2. detekovat strukturu vztahi mezi proménnymi
(klasifikovat, vytvorit typologii dat)



Faktorova analyza (Factor Analysis — FA)

Analyza hlavnich komponent (Principal Component
Analysis — PCA)

Literatura:

Hefmanova, E. (1991): Vybrané vicerozmérneé
statistické metody v geografii. SPN, Praha, 133 s.

Hendl, J. (2004): Prehled statistickych metod
zpracovani dat. Portal, Praha, 583 s.

http:/ /www.statsoft.cz/textbook /stathome.html



Ilustrativni pfiklad - vstupni data

Podil zaméstnanych v deviti odvétvich ve 26
evropskych zemich (adaje z konce 70. let 20. stoleti)

. AGR = agriculture

. MIN = mining

. MAN = manufacturing

. PS = power suplies

. CON = construction

. SER = service industries

. FIN = finance,

. SPS = social and personal services

. TC = transport and communications

OO NOUlLPH WDN +—

Vstupni matice: 9 radku (proménnych — odveétvi) a 26
sloupcu (pripady — staty)

Cil: Redukce poctu proménnych a odhaleni
typickych znaku v zaméstnanosti jednotlivych statu



Priklad - typicky vystup PCA I.

Individual Cumulative

No. Eigenvalue Percent Percent  Scree Plot
1 3.487151 38.75 38.75 NERRRRN

2 2.130173 23.67 62.41 NERN

3 1.098958 12.21 74.63 |1

4 0.994483 11.05 85.68 |1

5 0.543218 6.04 91.71 N

6 0.383428 4.26 95.97 |

7 0.225754 2.51 98.48 |

8 0.136790 1.52 100.00 |

9 0.000046 0.00 100.00 |

e poradové Cislo nové proménné (PC - hlavni komponenty)

e tzv. vlastni hodnota — cast z celkového rozptylu puvodnich dat
vysveétlena kazdou z novych komponent

e procentualni vyjadreni mnozstvi rozptylu vysvétleného
komponentou

 kumulativni hodnota procentualniho podilu vysvétleného
prislusnymi komponentani (napt. prvni 4 komponenty vysveéetluji
85,68 % celkové variability puvodnich dat)

e tzv. sutinovy graf slouzici k urceni poctu vyznamnych komponent



Variables

AGR
MIN
MAN
PS

CON
SER
FIN
SPS
TC

Factoril

.523791
.001323
.347495
.255716
.325179
.378920
074374
.387409
.366823

Factor?2

.053594
.617807
.355054
.261096
.051288
.350172
.453698
.2215621
.2025692

Priklad - typicky vystup PCA II.

Factor3

.048674
.201100
.150463
.561083
.1563321
.115096
.587361
.311904
.375106

Factord

0.
0.
-0.
0.
.668324
.050157
.061567
.412230
.314372

028793
064085
346088
393309

Tzv. zatéze (loadings) - predstavuji miru korelace
mezi puvodnimi a novymi promeénnymi



Priklad - typicky vystup PCA

PC1 vs PC2
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Struktura zameéstnanosti jednotlivych zemi vyjadrena
polohou v grafu hodnot prvnich dvou
(nejvyznamneéjsich) hlavnich komponent.



Princip FA a PCA

Charakteristiky, které na jednotkach méfime, jsou jen
urcitou formou projevu tzv. skrytych velicin, které
pfimo meérit nemuzeme.

Rada méfenych charakteristik spolu do znaéné miry

souvisi — vypovida o stejné vlastnosti, koreluje spolu
(mezi proménnymi existuji ,,prekryvy®).

Cilem obou metod je eliminovani duplicit, zhusténi
informace obsazené v puvodnich proménnych do
mensiho poctu vzajemné nekorelovanych proménnych.

Tyto nové proménné (faktory, hlavni komponenty)

* ~v ~ o o



Zakladni vychodiska

Princip redukce dat a ,,skryté“proménné
(interpretace nasledujiciho obrazku)

Mame-li pro soubor znaku dvé proménné a ty spolu
vzajemneé koreluji — potom vypovidaji z velké casti o
tomtéz — jsou redundantni.

Pokud takového dvé (korelované) proménneé
vyneseme do grafu a prolozime rovnici primky —
potom tuto primku muzZeme povazovat za osu, na
niz jsou vyneseny hodnoty nové proménneé, ktera
ponese podstatnou informaci z obou proménnych
puvodnich.



Zakladni vychodiska
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Zakladni vychodiska

Tedy - dvé puvodni proménné redukujeme do
jedné nové proménné - do tzv. faktoru (FA) ¢i
hlavni komponenty (PC).

Faktor ¢i hlavni komponenta je linearni
kombinaci puvodnich proménnych.

Uvedeny princip lze zobecnit na vétsi pocet
proménnych a je podstatou metod FA a PCA.

Tyto metody se pouzivaji k analyze vztahu
zavislosti ve vicerozmérném (obecné r-
rozmérném) ortogonalnim (pravouhlém) prostoru.



Vstupni datova matice T

1 2 ...m

Cazes

Vstupni data predstavuje matice, ktera
obsahuje n pfipadu pro m proménnych. V
bézném pripadé predstavuji proménné sloupce
datové matice a pripady jeji radky.

Charakteristiky vstupuji do analyzy obvykle
ve standardizovaném tvaru (ve formé

smérodatnych proménnych.
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Dva zpusoby analyzy

1- & izemni jednotky

" 7
I m Zaméstnanost
7 . ¥
.- 6 v priumysiu
4
" | ]
o3

Zaméstnanost
ve sluzbach

Analyza podobnosti
jednotek — dimenze r-
rozmérného prostoru jsou
charakteristiky (promeénné).
Cilem analyzy je redukovat

sloupce datové matice

T - 7 charakteristiky
Zaméstnanost
] 7 "
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G jednotka 1
Uzemni
jedrnotka 2

Analyza podobnosti
proménnych - dimenze r-
rozmeérného prostoru jsou

jednotky (pripady). Cilem
analyzy je redukovat
dimensionalitu radku.



Geometricky model

Dvojice charakteristik muze byt vyjadfena dvéma
vektory se spolecnym pocatkem. Orientace a
tésnost jejich vztahu je urcena velikosti sevieného
uhlu.

Priklad pro tfi proménné a dva pripady

X3 X3

CHAR1

CHARZ

X1

X2 X2



Geometricky model

Uhly mohou nabyvat hodnot od O do 180 stupiiii a
cos uhlu odpovida hodnoté korelacniho koeficientu:

Grafické znazornéni korelaci mezi péti proménnymi

V1

V2

V3

V4

\'A)

V1

-0,41

-0,97

-0,98

0,75

V2

0,60

0,22

-0,91

V3

0,91

-0,88

\'2!

-0,62

\'A)

cos 90 =0, r,, =

cosO0=1,r,, =1

cos 180 =-1, r,, = -1



Rozdily mezi FA a PCA

Obé metody lze povazovat za dva modely zalozené na
stejném principu.

PCA - uzavreny systém, ve kterém vesSkera variabilita
v hodnotach proménnych je vysvétlena proménnymi
samotnymi. Nepredpokladame zadnou strukturu a jde
nam jen o redukci poctu proménnych

FA - model, ktery pfedpoklada, ze nemame

k dispozici vSechny proménné, které popisuji dany
problém. S souboru existuje i variabilita, ktera neni
vysvétlena jednotlivymi faktory a prislusi rezidualni
slozce (nezname ¢i chybove). Jen cast celkové
variability je vysvétlena pouzitymi proménnymi.



Rozdily mezi FA a PCA

JEDINECNA
SPOLECNA VARIABILITA VARIABILITA
' | | L1 I
' I 1T
FAKTORY
SPOLECHA VARIABILITA
l | | | |
' I I IV

KOMPONENTY

Za jistych podminek oba modely davaji podobné
vysledky — napt. v pripadé, ze korelace mezi
puvodnimi proménnymi jsou vysokeé.



Komunalita - .

A= | \__ hlavni
diagonala

FA pouziva k vypoctu tzv. komunality . Hodnoty
komunality se nachazeji na hlavni diagonale
korelacni matice. U PCA se na hlavni diagonale
nachazeji hodnoty 1.

Jednicky na hlavni diagonale korelacni matice
vyjadruji predpoklad, ze celkova variabilita daného
souboru je vysvétlena vybranymi proménnymi.

Komunalita se znaci h? a a lze ji interpretovat jako
cast rozptylu pfipadajiciho na spolecné faktory



Obecny algoritmus vypoctu
komponentni a faktorové analyzy

1.

Sestaveni matice standardizovanych
charakteristik typu n,m

. Vypocet korelacni matice typu m,m

. Pro FA odhad komunalit, kterymi jsou

nahrazeny jednicky na hlavni diagonale
korelacni matice.

. Vypocet r ortogonalnich proménnych (faktoru

¢i hlavnich komponent) z prislusnych
korelacnich matic

. Rotace faktoru ¢i komponent

. Interpretace vysledku



Extrahovani PC1 ¢i FA1l - geometricky
model




Extrahovani faktoru - geometricky
model

Cilem extrakce je nalezeni prumétu pouzitych
vektoru se spoleénym pocatkem do prostoru o
mensim poctu dimenzi tak, aby zustala zachovana
co mozna nejvétsi délka jednotlivych vektoru
(yostnu“ jezka) (délka ostnu = variabilita)

Soustavou vektoru se spoleénym pocatkem se
postupné prokladaji osy definujici novy prostor -
jsou na sebe kolmé a jsou prokladany tak, aby
kazda osa vystihovala maximalni variabilitu -
geometricky — aby pruméty vektoru — puvodnich
proménnych — na novou osu byly co nejdelsi.



Faktorove zateze

Délka projekce vektoru se oznacuje [ a odpovida
hodnoté korela¢niho koeficientu mezi puvodni a
extrahovanou proménnou. Hodnota [ je definovana
jako vaha (zatéz - loading).

Druha nova osa je prolozena tak aby vystihovala
maximum ze zbyvajici variability atd.

Vektory proménnych u PCA maji jednotkovou délku.

U FA je délka vektoru rovna odmocniné z prislusné
komunality.



Vypocetni model pro prvni faktor
(hlavni komponentu)

Faktorové zatéze: suma korelaci kazdé proménné
/druha odmocnina z celkové sumy koeficientu.

Proménna X1 X2 X3
X1 1,0 0,6 0,7
X2 0,6 1,0 0,7
X3 0,7 0,8 1,0
> korelaci 2,3 2,4 2,5

Celkova suma koeficientu v matici: 7,2

Druha odmocnina z celkové sumy koeficientu (tj.
spolecna variabilita): 2,68



Vypocet zatézi 1,, 1,, 1; pro prvni faktor

1, = 2,3/2,68 = 0,86
1, = 2,4/2,68 = 0,90
1, = 2,5/2,68 = 0,93

Zatéze predstavuji miru korelace mezi puvodnimi

proménnymi a novym faktorem - tedy korelacni
koeficient.

Z toho tedy plyne, ze druha mocnina zatéze
vyjadfuje ¢ast rozptylu puvodni proménné, ktera
je vysvétlena novym faktorem (analog. koeficientu
determinance).



Vypocet velikosti korelace reprodukované
posledni extrahovanou komponentou (faktorem)

Proménna Zatéz (1) 12
X1 0,86 0,72
X2 0,90 0,81
X3 0,93 0,86

Vlastni hodnota 2,39

Vlastni hodnotu (eigenvalue) vypocteme jako
sumu druhych mocnin zatézi jednotlivych
proménnych.

Vlastni hodnota predstavuje hodnotu rozptylu
vysvétleného faktorem ¢i komponentou



Vyznamnost extrahovaného faktoru

Rozptyl nového faktoru muzeme vztahnout
k celkovému rozptylu obsazenému v korelacni
matici puvodnich proménnych:

Procento rozptylu vysvétlené faktorem = Vlastni

hodnota faktoru / pocet puvodnich proménnych
* 100

V nasem pripadé tedy cast variability vysvétlena
prvnim faktorem c¢ini 79 % (2,39/3*100)



Vlastnosti prvni hlavni komponenty

PC1 je linearni kombinaci vstupnich proménnych

PC1 vystihuje 79 % variability puvodnich dat

Prvni hlavni komponenta tedy nepostihuje
veSkerou variabilitu.

Proto v nasledném kroku tedy extrahujeme
druhou hlavni komponentu (¢i faktor), ktera by
objasnovala zbyvajici proménlivost puvodnich
proménnych.



Extrahovani PC2 ¢i FA2
- geometricky model




Cely proces se opakuje vypoctem
PC2, PC3, ... nasledovne:

1. Sestavime matici, ktera vyjadfuje variabilitu
vysvétlenou prvni komponentou.

2. Tuto matici odecteme od korelacni matice
puvodnich proménnych.

3. Dostaneme tzv. matici rezidualnich
(zbytkovych) korelaci.

4. Vypocteme vahy (zatéze) a procento variability
reprodukované dalsimi PC ¢i FA

5. Cely vypocet se opakuje pro tolik komponent,
kolik bylo vstupnich proménnych



Urceni matice vyjadrujici variabilitu
vysvétlenou prvni komponentou
Zatéze mezi prvni PC ¢i FA a puvodnimi
promeénnymi:

X1 X2 X3

0,86 0,90 0,93 napr. 0,86 * 0,90 = 0,77

Potom matice, ktera vyjadruje velikost korelace
reprodukované pravé extrahovanou komponentou

bude: X1 X2 X3
X1 0,74 |0,77 (0,80
X2 0,77 |0,81 |0,84
X3 0,80 |0,84 (0,86

Tuto matici odecteme od puvodni korelacni matice a
dostaneme matici rezidualnich (zbytkovych) korelaci




Shrnuti vlastnosti vypoctenych
faktoru (komponent)

 Druha (a kazda nasledujici) PC ¢i FA postihuje
rozptyl, ktery nesouvisi s PC ¢i FA prvni
(pfedchozi)

 Jednotlivé faktory jsou vzajemné nekorelovaneé
(ortogonalni)

 Postupné obsahuji (¢i vysvétluji) mensi cast
variability puvodnich dat.



Rozhodovani o poctu
interpretovatelnych novych faktoru

Dveé zakladni kriteéria:

e Je-li hodnota vlastniho c¢isla vétsi nez 1,
potom dany faktor vysvétluje vice
celkového rozptylu nez jedna puvodni
promeénna.

vlasthi
cislo posledni
YYZnamna
komponenta

12345678910
PcC

,,.Scree“-graf — hleda se zfejmy zlom ve sklonu
krivky, ktera prezentuje spojnici hodnot
celkového rozptylu vysvétleného jednotlivymi
faktory.



Typicky vystup FA ¢i PCA

B8 Data: Eigenvalues of comrelation matrix, and related statistics [Activities)* |_ O] x]

Actfre variables¥only

Eigenvalues of garrelation matgix, and related

statistics [Activities sta)

Eigenvalue | % Taotal | Cumnulative | Cumnulative -.
“alue numhber vatiahce | Eigenvalue %
1 [ 3.97e814] 56.81163  3.976814 £6.8116
2 1690162 2414518 566976 50.9565 EEE
3 0746140 1065914  G5.413116 e 000
4 0.433243 £.18918  G£.846359 97a0s
5 0.085944 1.27063  £.935303 ga07sc
5 0.054063 077233  6£.989366 92 5451 R
7 0.010634 0.15191  7.000000
RER

100.0000 _H;I
£

Tabulka ve sloupcich obsahuje pro sedm extrahovanych
faktoru (hl. komponent) hodnotu vlastniho cisla (1), dale

procento variability vysvétlené danym faktorem (2),

kumulovanou hodnotu vlastnich cisel (3) a kumulovanou

hodnotu vysvétlené variability (4)




Typicky vystup FA ¢i PCA

[ Data: Factor coordinates of the variables. bazed on correlations [Ac... [ _ O] x]
Factor coordinates of the variables, based on correlations i
Active and Supplementary variables
*Supplementary variable
Factor 1 | Factor2
“Yariable
WORK [-0.941018] 0275054
TRANSPORT 08515971 -0.185457 B
HOUSEHOLD 0912134 00325
CHILDREM 07759245 0354216 B
SHOPFING 0326204 0917236 00 e
PERSONAL CARE| 0536329 0G3s350
MEAL 0729504 03770
*SLEEP 0590156 031833
Ty 0.280850| -0.565760 E
EISUHE 0476076 -0.318265 _—_ﬂ_l
4

Vahy (zatéze) pro prvni dva faktory, které informuji o
tésnosti korelace mezi urcitym faktorem a kazdou ze
vstupnich proménnych.



Interpretace vysledku I.

Zatéze informuji o tom, které proménné nejvice
»zatézuji“ jednotlivé nové faktory (které v nich maji
nejvétsi zastoupeni).

Pro identifikaci struktury v datech jsou diilezité
absolutni hodnoty zatézi.

Strukturu lze odhalit i na zakladé zkuSenosti.

Cilem je dat vypoctenym faktorum konkrétni
vyznam, nazev, oznaceni,...

K lepsi interpretaci vysledkii PCA lze provést jejich
rotaci



Priklad
Vstupni data: vysledky dosazené ve vybéru 220
zaku v Sesti predmeétech:

Ul P, WODN -

. gaelstina

. anglictina
. déjepis

. aritmetika
. algebra

. geometrie

o o O O O =

.00
.44
.41
.29
.33
.25

Korelacni matice vstupnich dat

1.00
0.35
0.35
0.32
0.33

1.00
0.59
0.47

1.00
0.46

1.00



Priklad - vystup: vlastni cisla a zatéze

Eigenvalues
Individual Cumulative
No. Eigenvalue Percent Percent Scree Plot
1 2.728683 45 .48 45 .48 NENREENN
2 1.128792 18.81 64.29 RN
3 0.615291 10.25 74 .55 1]
4 0.602809 10.05 84 .59 ]
5 0.522514 8.71 93.30 ||
6 0.401910 6.70 100.00 ||
Factor Loadings
Variables Factorl Factor?2
Gaelic -0.660803 -0.444475
English -0.688465 -0.289771
History -0.516356 -0.6395562 <=
Arithmetic -0.735620 0.417018
Algebra -0.741868 0.372759
Geometry -0.678168 0.354100



Priklad - vystup: vlastni cisla a zatéze
(vysledek po provedeni rotace)

Eigenvalues after Varimax Rotation

No.

Dy = W N

Eigenvalue
.596863
.207981
.050820
.011910
.008657
.054642

Individual

P

ercent
56.94

43.08

1.81
0.42
-0.31
-1.956

Cumulative
Percent

56.94
100.02
101.83
102.26
101.95
100.00

Scree Plot

Factor Loadings after Varimax Rotation
Factorl

Variables
Gaelic
English
History
Arithmetic
Algebra
Geometry

-0
-0
-0

.233132
.322810
.084713

-0
-0
-0

. 765986
. 718105
.573340

Factor2

.659253
.5b62071
.589192

.170657
.214689
.214994



Priklad

Loading1

-0.80

@3

@1

o2

@6

T T T T T T T T T T

040
Loading2

Korelacni strukturu pozorovanych dat 1ze vysveétlit
dvéma faktory. Prvni faktor vyjadruje matematickou
dispozici zaka, druhy dispozici jazykové-humanitni.



@ = thel rotace

Rotace faktoru i

Cil PCA ¢i FA — nalézt nové proménné, FE
které by zreteln€ji a uspornéji popisovaly
vstupni datovy soubor. e

Hleda se ,jednoducha struktura“ — tedy vysledek, kdy
kazda puvodni proménna ,hodné zatézuje“ jeden faktor
a malo jiny. Ve vétSiné pripadu prvotni analyza tuto
jednoduchou strukturu neposkytuje a odvozené faktory
nejasné (ve smyslu obtizné interpretace) popisuji
puvodni proménneé.

Moznym feSenim je tzv. rotace faktoru. Smyslem rotace

je nalezeni stejné vystizného, ale z hlediska vécné
interpretace podstatné vyhodnéjsiho reseni.



Geometricke vyjadreni rotace

'-‘n"-'-'l




Rotace faktoru

Cilem rotace je zvyraznit shluky proménnych beze
zmeény jejich relativni polohy ve vicerozmérném
prostoru.

Jedna se vlastné o pootoceni souradné soustavy
faktortl kolem pocatku.

Podstata rotace — otoCeni systému os o urcity uhel
tak, aby se co nejvice priblizily vektorum
proménnych.

Zmeni se vztah mezi osami a proménnymi a tedy
zméni se i struktura zatézi. Vzajemné vztahy
mezi vektory proménnych se nezméni.



F1 F2
1 0,83 | 0,33
2 0,50 | 0,33
3 0,10 | 0,95
4 0,86 | 0,20
5 0,53 | -0,52

F1* F2*
1 0,90 | -0,07
2 0,60 | 0,08
3 0,33 | 0,90
4 0,68 | 0,55
5 0,25 | -0,70

Matice nerotovanych
faktorovych vah (zatézi)

Matice rotovanych
faktorovych vah




Rotace ortogonalni a neortogonalni

' 5,
\ j_ h /FE* T F;_-_‘/ F2*
No e A
Nt i
N | S L/ e
! '><t " 5 i— F1 b I'____..}--'t""ll /‘-":"""% +—+— F1
Y N A
.5/ i \ i /' |
Ny | -\\ //._ |
/.3 | F1#* ,|_

F — nerotované faktory (komponenty)

F* - rotované faktory (komponenty)



Rotace ortogonalni a neortogonalni

Neortogonalni rotace se hufe iterpretuje.

Ortogonalni rotace - idealni je pripad, kdy kazda
proménna ma zatéz jednoho faktoru rovnu jedné a
zatéze ostatnich faktoru jsou nulové.

Existuje nékolik metod rotace - nejpouzivanéjsi je
metoda VARIMAX - rotace ve sméru maximalniho
rozptylu.



Kritérium jednoducheé struktury:

e V rotované matici vah ma byt co nejvice

v v

nulovych zateézi (-0,1 ; 0,1)

« Kazda proménna ma byt vyznamné obsazena
Vv co nejmensim poctu faktoru

« Kazdy faktor ma byt predstavovan
kombinaci jen nékolika malo proménnych



Typicky vystup FA ¢i PCA

F Data: Factor Loadings {Unrotated) (Factor.sta)

Factor Loadings (Unrotated) (Factar. sta)

Extraction: Principal components

(Marked loadings are > . 700000)

Factor | Factor | Factor Factar Factor Factar
\ariable e 4 Bl
}'_'-._F_I_Z_ZI__B_IL1____| -D.EEEEm’!] 0514217 0301637 0433105 0030003 0.003594
WORK 2 | 0756976 0494770 0078826 -0.211795 0103633 0.012210
WORK 3 | -0.745706 0.456650 -0.104743 0.0308268 -0.017932 0.033930
HOBEY 1 | -0.941650 -0.021835 0.012653 0.001861 -0.243305 0.171950
HOBBY 2 | -0.575615 0.051643 0.099575 -0.324541 0.088654 0.0179%9%6
HOME 1 | -0.576062 -0.604577 0.490999 0114527 0.004027 -0.019576
HOME 2 | -0.671289 -0.617962 -0.125776 0.1585963 0.145372 0.048318
HOME 3 | -0641532 -0.573925 -0.268572 0152709 0.0068%0 0.000902
MISCEL_1 | -05951516 0.013513] -0.050164 0.026706 -0.156713 -0.223847 |
MISCEL 2 | -0.900335  0.045154 -0.151805 -0.034832 0.057650 -0.030324
|Explvar | 6118365 1.800652 0472885 0407996 0137970 0.085334
Prp.Toll | 0611837 0180088, 0.047289 0.040800) 0.013797 0.008533]

F#8 Data: Factor Loadings {¥arimax raw) (Factor.st... ==

Nerotované a rotované hodnoty zatézi (,korelacnich

koeficientu®) pro jednotlivé extrahované faktory. Rotovany
vysledek ma ,jednoduchou strukturu“

Factor Loadings Yarimax raw) (Factor. sta)

Extraction: Principal components

(Marked loadings are > 700000)

Factor | Factor

‘Yariable 1 2
WORK_1 | 0.830624 E -0.019320
WWORK 2 0.902408 0.053905
WWORK 3 0.870524 0.082695
HOBBY _1 | 0.7 39857 0.582855
(HOBBY 2 0731191 0.484485
HOME 1 0.097371 0820675
|[HOME 2 0165722 0897242
HOME 3 0168370 0844155
MISCEL_1 | 0.7685955 0.560555
MISCEL 2 0.7 48561 0502121
Explvar | 4.661544 3.367607
Prp. Totl 0456154 0.335751



Typicky vystup FA ¢i PCA
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Projekci ptivodnich
proménnych do 2-D
prostoru definovaného
prvnimi dvéma
(nejvyznamneéjSimi)
vypoctenymi faktory

Graf umoznujici
odhadnout pocet
interpretovatelnych
faktoru“c



Vyuziti faktorovych skore

Matice faktorovych skore je jednim z duilezitych
vysledku FA.

Je dulezita pro interpretaci vysledku v geografii pfi
analyze prostorovych struktur (usporadani).

Ukazuje do jaké miry je konkrétni pozorovani
zastoupeno v novych faktorech (poskytuje miru
vztahu mezi kazdym pozorovanim (pfipadem) a
novymi faktory).

Jestlize urcity (pfipad) ma vysokou hodnotu v
urcité proménné a ta ma vysokou zatéz v danem
faktoru, potom také tento pfipad bude mit vysokou
hodnotu skore u tohoto faktoru.
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Faktorova skore mohou slouzit k vynaseni do mapy -
k jednotlivym prostorovym objektum - k vytvareni
typologii a klasifikaci.

Kazdy pfipad (napf. okres, povodi, ...) muze byt

pfirazen k urcitému faktoru podle hodnoty

faktorového skore. Tedy statisticky podobné jednotky
budou patfrit ke stejnému faktoru. Pro kazdy faktor
muzeme vytvofit mapu.
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