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SOUHRN

Prace se zabyva ptredzpracovanim ekonomickych dat pomoci analyzy hlavnich
komponent. Nejprve jsou uvedeny zakladni pojmy a vysvétleny jednotlivé metody pro
pochopeni vyuziti vicerozmérnych statistickych analyz a dale se podrobné vénuji analyze
hlavnich komponent. Piedzpracovani ekonomickych dat je provedeno za pouziti sady
statistickych programovych nastroji v prostfedi softwarového produktu Matlab. V zavéru
jsou vyhodnoceny vystupy a interpretovany vysledky, které poslouZzi jako vstupni data pro

hodnoceni bonity obci.

KLiCOVA SLOVA

vicerozmérné statistické metody, PCA, hlavni komponenty, pfedzpracovani dat, hodnoceni
bonity obci

TITLE

Preprocessing of economic data by principal components analysis.

ABSTRACT

The subject of this work is preprocessing of economic data using the principal
components analysis.First, the basic concepts are mentioned, and the particular methods for
understanding the usage of multidimensional statistical analyses are explained. Then follows
the principal components analysis in detail. Preprocessing of economic data is implemented
using statistical toolboxes in Matlab software environment. In the conclusion, the outputs are
analyzed and the results are interpreted, which will serve as input data for municipality value

assesment.

KEYWORDS

multidimensional statistical analyses, PCA, principal components, data preprocessing,

municipality value assesment
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1 Uvod

Soucasnou etapu vyvoje spolecnosti 1ze chédpat jako etapu premiry informaci, kterymi
jsme doslova zahlcovani. V tomto svété je nutné se naucit pohybovat a na jejich zéklad¢ ¢init
spravna rozhodnuti. Jednou z védnich disciplin, ktera mtize byt v této orientaci ndpomocna,
je pravé matematickd statistika, presnéji feCeno metody, vyplivajici z jejiho teoretického
zakladu. Zpracovéani vicerozmérnych dat v praxi vyuzivd poznatkli ptfirodnich véd,
matematické statistiky a informatiky v kombinaci se specidlnimi pocitacové orientovanymi
postupy. Soucasné vykonné osobni pocitae umoziuji interaktivnost pii zpracovani
vicerozmérnych dat a interpretaci ziskanych vysledkt. Aplikace statistickych metod nachazi

Siroké uplatnéni jak v klasickych, tak i ekonomickych a technickych oborech.

Cilem této prace je pfiblizit problematiku vicerozmérnych statistickych metod, kde
je duraz kladen na analyzu hlavnich komponent a s pomoci této metody proveést
ptedzpracovani ekonomickych dat, ¢imz lze dosdhnou lepsi vypovidaci schopnosti dat a je

mozné je vhodnéji vyuzit pro ohodnocovani bonity obci.

Préce je tématicky rozdé¢lena na tii kapitoly. Prvni kapitola je zaméfena na vSeobecny
popis vicerozmérnych statistickych metod, jejich klasifikaci, podstaté a moznostech aplikace.
Po pfibliZzeni jednotlivych metod se nasledné podrobné vénuji analyze hlavnich komponent,
které je tato prace vénovana. Snazim se zde pfiblizit jeji podstatu a zaméfeni, jaké problémy
se touto metodou nejCastéji feSi a v neposledni fad¢ také grafické pomicky, které se
nejCastéji pfi realizaci této metody vyuzivaji. Dalsi kapitola je vénovéana jiz samotnému
pfedzpracovani dat a jejich pfipravé pro ohodnocovani bonity obci. Jako vstupni data byly
pouzity udaje obsahujici informace o 452 obcich, které jsou popsany pomoci 18 rtiznych
ekonomickych kategorii vyjadiujici rtznorodou kvalitu Zivota a ekonomickou uroven
v téchto obcich. Kapitola dale obsahuje postup vypoctu hlavnich komponent, ktery byl
proveden pomoci sady statistickych nastroji v programovém prostfedi Matlab. Pro
piehlednéjsi zndzornéni vysledkl jsou uvedeny grafické diagramy a dalsi tabulky s vysledky.

V zé&véru potom nasleduje interpretace dosazenych vysledka a vyhodnoceni vystupi.



2 Vicerozmérné statistické metody

S vyuzitim metod vicerozmérné statistické analyzy se lze setkat v oborech
technického, ekonomického, demografického a sociologického charakteru, kde je cilem
vyzkumu poznani zavislosti mezi proménnymi [4,9]. Pfi systematickych kontrolnich
métenich i pfi jednordzovych pozorovénich se zpravidla u jednotlivych statistickych jednotek
(zemé, regiony, podniky, pracovnici, vyrobky) analyzuje vétsi pocet jejich vlastnosti
(statistickych znakll). Vicerozmérna statistickd analyza je pomérné mladd disciplina, jeji
teoretické zaklady byly polozeny ve 30. a 40. letech 20. stoleti. Jeji rozvoj a uplatnéni v praxi
bylo ale podminéno rozvojem vypocetni techniky a programového vybaveni, protoze feseni
vétSiny uloh vicerozmérné statistiky vyzaduje provést velké mnozstvi vypocta.

Zdrojova data byvaji uspofadana do matice X ma rozmér n * m. Radky matice X
Casto predstavuji jisté objekty, na kterych se provadi zkoumani. Sloupce matice X predstavuji
zkoumané znaky, respektive vlastnosti (charakteristiky objektil), které se na objektech

zkoumaji. Matice X ma nésledujici tvar

X X Xim
X =] x;," X Xjom | (1)
xn,l xn i xn m

Pted vlastni aplikaci vhodné metody vicerozmérné statistické analyzy je tieba vzdy provést

prizkumovou (exploratorni) analyzu dat, kterd umoziiuje [6]:

a) posoudit podobnost objektli pomoci rozptylovych a symbolovych grafi,
b) nalézt vybocujici objekty, resp. jejich znaky,
¢) stanovit,zda 1ze pouzit pfedpoklad linearnich vazeb,

d) ovérit predpoklady o datech (normalitu, nekorelovanost, homogenitu, atd.).



Jednotlivé techniky k urceni vzdjemnych vazeb se dale déli podle toho, zda hledaji strukturu

a vazby ve znacich nebo v objektech. Jedna se o nésledujici metody [6]:

a) hledani struktury ve znacich v metrické $kale' — faktorova analyza, analyza hlavnich
komponent a shlukova analyza,

b) hledani struktury v objektech v metrické skale — shlukové analyza,

¢) hledani struktury v metrické i v nemetrické $kale” — vicerozmérné skalovéni,

d) hledani struktury v objektech v nemetrické skale — korespondencni analyza.

VétSina metod vicerozmérné statistické analyzy umoZiluje zpracovani linearnich
vicerozmérnych modelt, kde se zavisle proménné uvazuji jako linedrni kombinace nezavisle
proménnych, resp. vazby mezi proménnymi jsou linedrni. V fad¢ piipadii se také uvazuje

normalita metrickych proménnych[6].

2.1 Urceni struktury ve znacich a objektech

UrCenim struktury a vzajemnych vazeb mezi znaky ale i mezi objekty se zabyvaji
techniky redukce znakli na latentni proménné, metoda hlavnich komponent a metoda
faktorové analyzy [5]. Dulezitou metodou urceni vzijemnych vazeb mezi znaky je i
kanonicka korela¢ni analyza, kterd se pouziva ke zkoumani zavislosti mezi dvéma skupinami
znaki, pficemz jedna ze skupin se povazuje za proménné nezavislé a druhd za skupinu

proménnych zavislych.

2.1.1 Metoda hlavnich komponent

Metoda hlavnich komponent (PCA) [6] je jedna z nejstarSich a nejvice pouzivanych
metod vicerozmérné analyzy. Poprvé byla zavedena Pearsonem jiz v roce 1901 jako popisna
statistickd metoda, slouzici predev§im k redukci vicerozmérnych dat. H. Hotelling zobecnil
vroce 1933 postup aplikaci komponentni analyzy na ndhodné vektory a navrhl pouziti

analyzy hlavnich komponent pro rozbor kovarianéni struktury proménnych. Cilem analyzy

' Metricka kala vyjadiuje kvantitativni hodnotu posuzovaného znaku, kde proménné jsou méfeny v &iselné
skale.

> Nemetricka 8kala vyjadiuje kvalitativni hodnotu posuzovaného znaku, proménné jsou v pofadové nebo
znakové Skale.



hlavnich komponent je piredevsim zjednoduseni popisu skupiny vzajemné linearné zavislych
¢ili korelovanych znakl.V analyze hlavnich komponent nejsou znaky d€leny na zavisle a
nezavisle proménné jako v regresi. Techniku lze popsat jako metodu linearni transformace
puvodnich znakii na nové, nekorelované proménné, nazvané hlavni komponenty. Zakladni
charakteristikou kazdé hlavni komponenty je jeji mira variability ¢ili rozptyl. Hlavni
komponenty jsou sefazeny dle dulezitosti, tj. dle klesajiciho rozptylu, od nejvétsiho
k nejmensimu. VétSina informace o variabilité¢ plivodnich dat je pfitom soustfedéna do prvni
komponenty a nejmén¢ informace je obsazeno v posledni komponenté. Plati pravidlo, Ze ma-
li n€jaky ptivodni znak maly ¢i dokonce nulovy rozptyl, neni schopen pfispivat k rozliSeni

mezi objekty. Této metod¢ je vénovana podrobnéji nasledujici kapitola.

2.1.2 Faktorova analyza

Faktorovéd analyza je vicerozmérna k vySetfeni vnitinich souvislosti a vztaha Ccili
korelaci a odhaleni zékladni struktury zdrojové matice dat [5]. Tyka se analyzy struktury
vnitfnich vztahli mezi velkym poctem ptivodnich znakli pomoci souboru mensiho poctu
latentnich proménnych zvanych faktory. Nejprve jsou identifikovany faktory, a pak je
kazdému faktoru ptidélen obsahovy, obvykle fyzikalni, vyznam, pomoci kterého je kazdy
puvodni znak vysvétlen vybranym faktorem. Jde o dva primarni cile faktorové analyzy, a to
jednak o sumarizaci a jednak redukci dat. V sumarizaci dat vyuziva faktorovéd analyza
faktorti tak, aby data vysvétlila a usnadnila jejich pochopeni daleko mensim poctem
latentnich proménnych, nez je pocet ptivodnich znakli. Redukce dat je dosazeno vycislenim
skore pro kazdy faktor a naslednou ndhradou plvodnich znakli novymi latentnimi
proménnymi — faktory.

Podobné jako metoda hlavnich komponent patii faktorova analyza mezi metody
snizeni dimenze Cili redukce poctu ptivodnich znakii. Ve faktorové analyze predpokladame,
ze kazdy vstupujici znak miizeme vyjadfit jako linearni kombinaci nevelkého poctu skrytych
spole¢nych faktor a jediného specifického faktoru. Na rozdil od PCA se faktova analyza
vénuje vysvétleni zavislosti znakl. K nevyhodam metody patii zejména nutnost zvolit pocet
spolecnych faktora jesté¢ ptred provadénim vlastni analyzy[5,6]. Schematicky lze vypocet

pomoci faktorové analyzy zndzornit na Obrazku 1.
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Obrazek 1 - Schéma maticovych vypoctu faktorové analyzy (zdroj:[6])

Dle dosazenych cili faktorové analyzy lze ukoncit analyzu interpretaci nalezenych
faktorti. Je-li cilem nalézt logickou kombinaci znakl a 1épe tak pochopit vnitini vazbu mezi
znaky, pak faktorova analyza postaci a celd vicerozmérna analyza je u konce. Tim se provede
posouzeni struktury znakl a nastin této struktury poslouzi k vysvétleni i zaveéra ostatnich
vicerozmérnych technik. Je-li vSak cilem nalézt vhodné znaky pro néslednou aplikaci

ostatnich statistickych technik, pak se uzije néktera z forem redukce dat. Postup zahrnuje [6]:

- vySetfeni faktorové matice a vybér znakll snejvétsi faktorovou zatézi jako
reprezentativni ndhrady za doty¢nou faktorovou dimenzi,
- nahrazeni ptvodni skupiny znakli novou mensi skupinou znakl, vytvofenou

z faktorovych skore.

Cilem je zestru¢néni informace obsazené ve znacném poctu pivodnich znaki
zdrojové matice dat do menSiho souboru latentnich proménnych, a to s minimalni ztratou
informace. Jednd se o vyhledani konstrukce nebo rozmérti takové matice, ktera bude
obsahovat informaci vSech pivodnich znakt. Nejprve je identifikovana struktura dat, a to
vySetienim korelaci mezi znaky (ve sloupcich) nebo korelaci mezi objekty (v fadcich). Je-li
cilem zestru¢néni popisnych charakteristik, aplikuje se faktorova analyza na korela¢ni matici
znakl a analyza se nazyva R-faktorova analyza. Faktorové analyza se mize aplikovat také na
korela¢ni matici objektl, a pak se nazyva Q-faktorova analyza. Zhustuje velky pocet objekti

do rtzné¢ velkych shlukiti. Vyhodnéjsi je uzit analyzu shluki. Pak nasleduje redukce dat.

Faktorové analyza mize z velkého poctu ptivodnich znaki, vedle identifikace reprezentativni
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skupiny souboru nékterych znakt, vytvotit naprosto novou skupinu znaki o daleko mensim
poctu a tou nahradit pavodni znaky. Cilem je zachovat povahu a charakter piivodnich znaki
pfi redukci jejich poctu za ucelem zjednoduSeni vicerozmérné analyzy dat. Ptispévky
kazdého znaku do faktoru, zvaného zatéz, je totiz vSe, co je potifebné k této analyze.Uziti
faktorové analyzy s ostatnimi technikami vicerozmérného analyzy dat poskytuje piimy
pohled do vnitinich vztahli mezi znaky a objekty. Zestru¢néni popisu dat poskytuje uzivateli
jasné vysvétleni, jak velky vyznam ma ten ktery znak, s kterymi vlastnostmi je spojen a kolik
znakl ma vliv na vlastni analyzu.Redukce dat a jejich sumarizace mtize byt provedena bud’
s pivodni skupinou znakt, nebo se znaky vytvofenymi novou analyzou. Kdyz bude do
analyzy zahrnut nekriticky velky pocet vSech ptivodnich znakt, je mald Sance na dobry

vysledek[6,7].

2.1.3 Kanonicka korela¢ni analyza

Kanonick4 korela¢ni analyza byla navrzena v roce 1935 Hotellingem v souvislosti
s hledanim linearni kombinace jedné skupiny znakil x = (Xi,...,Xq), kterd nejlépe koreluje
s linearni kombinaci druhé skupiny znakd y = (yi,....yp) [6]. Vychazi z ptedpokladu
spolecného rozdéleni obou skupin znakt. Podobné jako u PCA a faktorové analyzy se hleda
linearni kombinace znakti obou skupin, tj. hypotetickych kanonickych proménnych, které
vedou k maximdlnim vzdjemnym korelacim. Tyto kanonické proménné tvoii novy
soufadnicovy systém vzajemné ortogonalnich slozek. Piesnéji feceno, jde o krokovy proces,
podobné jako v PCA, kdy v prvnim kroku hledame linedrni kombinace x a linedrni
kombinace y, jejichz korelace je maximalni. Tyto linedrni kombinace x a linearni kombinace
y, jejichz korelace je maximalni. Tyto linedrni kombinace tvofi prvni slozky soufadnicovych
systémi kanonickych proménnych pro x a y. V dalSich krocich hledame dal$i linearni
kombinace x a y, tj. kanonické proménné takové, které maji maximalni vzédjemnou korelaci a
pfitom jsou nekorelované s kanonickymi proménnymi (slozkami obou novych
soufadnicovych systémil) nalezenymi v predchozich krocich. Pfimé vyuziti této metody je pii
snizovani dimenze, kdy jsou skupiny pivodnich znakii veliké a ucelem je nalézt maly pocet
kanonickych proménnych (linedrni kombinace plvodnich znakl), které postihuji
v maximalni mife korelace mezi ptivodnimi skupinami znakd [5,6,7].

Kanonick4 korela¢ni analyza tzce souvisi s chovanim vicenasobného korela¢niho

koeficientu R mezi jednou nahodnou veli¢inou a linearni kombinaci jinych proménnych.
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Tento koeficient nabyva maxima pro ptipad, kdy jsou koeficienty linearni kombinace ptimo
koeficienty regresnimi. Interpretace kanonickych proménnych je jesté problematictéjsi nez u
faktorové analyzy. SlouZi proto v fad¢ piipadii jako pfedzpracovani dat pro dalsi analyzu
(naptiklad diskriminacni) [5].

Kanonicka korelacni analyza se ¢asto vyuzije v situacich , ve kterych se tvofi regresni
modely a v nichz existuje vice nez jedna zavisle proménna. ZvIlasté je uzitecna v situacich,
kdy zavisle proménné jsou vnitiné¢ korelovany, takze nema cenu je vyhodnocovat oddélené,
protoze by se zanedbala jejich vzajemna vnitini korelace. UZziteCnou vlastnosti kanonické

korelace je moznost ovéfit nezavislosti mezi skupinami znakt x a y [6].

2.2 Klasifikace objekti

Hledanim struktury a vzajemnych vazeb v objektech se zabyvaji klasifikacni metody
vicerozmérné statistické analyzy [5]. Klasifika¢ni metody jsou postupy, pomoci kterych se
jeden objekt zaradi do existujici tfidy (diskrimina¢ni analyza), nebo pomoci nichz lze
neuspotradanou skupinu objektt uspotfddat do nckolika vnitiné sourodych tfid ¢i shluki
(analyza shlukl). Postup klasifikace je zalozen na urcitych predpokladech o vlastnostech
klasifikovanych objektt, naptiklad, kdyz rozdéleni nédhodného vektoru charakterizujici
objekty je normdlni, pak hovofime o parametrickych klasifika¢nich metodéach [5]. Ne-ni li
klasifikace zalozena na znalostech rozdéleni nahodného vektoru, mluvi se o
neparametrickych klasifika¢nich metodach [5]. Vyznamnou roli pii hledani struktury a vazeb
mezi objekty na zaklad¢ jejich podobnosti tvofti také vicerozmérné skéalovani .

Obecné patii tyto ulohy do kategorie statistického uceni (statistical learning) [5], kdy
se na zakladé vystupt konstruuje predikce, ktera je zalozena na skupin€ znakd (vstupni data).
Pro vybrané vystupy a znaky jdou k dispozici tzv. trénovani data, kde je pro kazdy objekt
urcen jak vystup (y), tak 1 hodnoty vSech znakii (x). Na zakladé téchto dat se sestavuje
predikéni model y = f(x), ktery umoziuje piedpoveédét vystupy yp, pro novy objekt
charakterizovany znaky x¢.Je ziejmé, Ze takto definovana tloha statistického uceni souvisi
velmi uzce s regresni analyzou. Protoze se na zdklad¢ trénovacich dat uci predikéni model
predvidat y, oznacuje se tento postup jako uceni s ucitelem (supervised learning). Pii uceni
bez ucitele (unsuperwised learning) jsou k dispozici urcité znaky pro objekty a nikoliv

vystupy. Ulohou je pak pouze stanovit organizaci dat (shluky).
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2.2.1 Diskriminac¢ni analyza

Diskriminaé¢ni analyza umoznuje hodnoceni rozdili mezi dvéma nebo vice skupinami
objektii charakterizovanych vice znaky. Obycejné se de€li na techniky, které interpretu;ji
rozdily mezi pfedem stanovenymi skupinami objektil, a techniky, kde je cilem klasifikace
objektli do skupin. Jsou porovnavany znaky objekty se znaky ostatnich objekt. Na zakladé
podobnosti nebo rozdilti se provede klasifikace objektd bud’ Cisté¢ subjektivné na zakladé
zkuSenosti, nebo objektivnimi metodami [5].

Klasicky klasifikacni diskriminacni metoda, zavedend Donaldem Fischerem v roce
1936, patii mezi metody zkoumani vztahu mezi skupinou p nezavislych znaki, zvanych
diskriminatory (sloupcii zdrojové matice), a jednou kvalitativni zévisle proménnou —
vystupem. Vystupem je v nejednodussim piipadé bindrni proménna y, nabyvajici hodnotu 0
pro piipad, ze objekt je v prvni tfid¢, respektive hodnotu 1 pro ptipad, Ze objekt je ve druhé
ttidé. O tfidach je znamé, ze jsou zietelné odliSené a kazdy objekt patii do jedné z nich.
Uelem miize byt také identifikace, které znaky piispivaji do procesu klasifikace. Ve
vstupnich datech trénovaci skupiny jsou svymi hodnotami diskriminatort a vystupa vSechny
objekty zafazené do tiid. Ugelem je nalézt predikéni model umozitujici zatadit nové objekty

do tfid. Diskriminacni analyza tedy [6]:

a) urcuje, zda existuji statisticky vyznamné rozdily mezi profily primérného skore
diskriminatort pro dvé ¢i vice predem definovanych tiid,

b) urcuje, ktery z diskriminatorii se projevuje nejvice v rozdilovych profilech
pramérného skoére dvou ¢i vice tiid,

¢) stanovi postupy k zatazovani objektd (jednotlivet, firem, vyrobki atd.) do tfid, a to na
zéaklade¢ jejich skore v souboru diskriminatort,

d) stanovi pocet a slozeni dimenzi diskriminace mezi tfidami tvofenymi ze souboru

diskriminatoru.

Z cilti diskrimina¢ni analyzy je ziejmé, ze jsou dulezité rozdily mezi jednotlivymi
ttidami nebo spravné zatfazovani objektl do tiid. Technika pracuje nejlépe, kdyz jde o
jedinou zdvisle proménnou a nékolik metrickych nezéavislych znakt diskriminétord. Jako

specialni postup analyzy profilu poskytuje diskriminaéni analyza ve vybéru diskriminatort

13



objektivni vycisleni rozdili mezi tfidami. V tomto sméru je diskriminacni analyza dosti
podobna vicerozmérné analyze rozptylu, k pochopeni rozdili mezi tfidami umoziiuje pohled
do jednotlivych diskriminatori a definuje rozméry diskriminace mezi tfidami. Kone¢né pro
klasifikacni cely poskytuje diskriminaéni analyza zdklad k zafazeni objektu a urcuje

diskriminaéni funkce k zafazovani objekti do pfedem nadefinovanych tiid [6,7].

2.2.2 Shlukova analyza

Jednou z moznosti vyuziti informace obsazené ve vstupni datové matici je roztiidéni
mnoziny objektl do nékolika pomérné stejnorodych shlukt [3]. Aplikaci vhodnych algoritmt
muzeme odhalit strukturu datového souboru a jednotlivé objekty klasifikovat. Pojem
klasifikace se tudiz ve statistické analyze pouzivd ve dvou vyznamech. Bud’ klasifikujeme
objekty tak, ze pro né¢ odhadujeme hodnotu nominalni vysvétlované proménné (naptiklad
pomoci diskriminac¢ni analyzy), nebo objekty zatfazujeme do skupin bez vyuziti vysvétlované
proménné (napiiklad pomoci shlukové analyzy). Protoze jde o rizné ulohy, pouziva se
odli$na symboliku. Pocet shlukli nejcastéji zna¢ime pismenem k. Obvykle tento pocet neni
znam a zjistujeme jeho optimalni hodnotu.

Pojem shlukova analyza zahrnuje celou fadu metod a pfistupi [3], jejichz cilem je
nalézt skupiny podobnych objekti (kromé shlukové analyzy lze ke stejnému tcelu pouzit i
metody patfici k jinym typlim analyz, naptfiklad k vicerozmérnému Skéalovéani). Uplatnéni
metod shlukové analyzy vede k ptiznivym vysledkim zejména tam, kde se mnozina objektt
redln¢ rozpada do tiid, tj. objekty maji tendenci se seskupovat do ptirozenych shlukl. Zbyva
pak jiZz pouze najit vhodnou interpretaci pro popsany rozklad, tj. charakterizovat vzniklé
tridy.

Shlukovat mlizeme nejen objekty, ale také proménné. Pokud najdeme skupinu
proménnych, jejichz hodnoty jsou si podobné, pak tuto skupinu mize zastoupit jedina
proménna, ¢imz lze snizit rozmér ulohy. Dal$i moznosti vyuziti shlukové analyzy je
zjiStovani podobnosti kategorii nominalni proménné na zékladé dvourozmérné tabulky
cetnosti, tj. sdruzenych cetnosti pro dva kategoridlni znaky. Ziskaného poznatku mizeme
vyuzit pro slouceni kategorii, ¢imz ziskdme vyssi sdruzené Cetnosti v kontingencni tabulce.
Kromé vyse uvedenych pfistupii existuji metody, které umoziuji shlukovat souc¢asné¢ objekty

1 proménné, piipadné soucasné kategorie dvou promeénnych [3].
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Shlukova analyza muaze slouzit téz pouze jako pomocny postup pro vybér objektd pii
analyze velkych datovych soubort. Je-li vytvofen potiebny pocet shlukii objektl, pak Ize
analyzovat pouze data zjiSténd u zastupct téchto shluku.

Stejné jako v mnoha ostatnich tlohdch z vicerozmérné analyzy mame k dispozici
datovou matici X typu n X p, kde n je pocet objektli a p je pocet proménnych. Uvazujeme

riizné rozklady S®

mnoziny n objektii do k shlukli. Hledame takovy rozklad, ktery by byl
z urcitého hlediska vyhodnéjsi. Zde ptipoustime pouze rozklady s disjunktnimi shluky (v
SirSim slova smyslu chépana shlukova analyza tesi i tlohy spojené s pokrytim mnoziny
objektt prekryvajicimi se shluky). Cilem je v podstat¢ dosahnout stavu, kdy objekty uvniti

shluku jsou si podobné co nejvice a objekty z rtiznych shlukti co nejméné [3].

2.2.3 Vicerozmérné Skalovani

Vicerozmérné Skalovani (MDS) [3] je nazev pro skupinu exploratornich statistickych
metod, zalozenych na redukci vicerozmérného prostoru objektii a prizkumové analyze
vztahti mezi nimi. Objekty rozumime fadky (pozorovani) nebo sloupce (proménné) datové
matice. Vicerozmérné Skalovani pracuje sriznymi typy relaci mezi objekty, pficemz
nejcastéji jde o Cciselné¢ vyjaddienou vzdjemnou vzdalenost (blizkost) ¢i nepodobnost
(podobnost). Jsou vS§ak mozné 1 jinak vyjadfené vztahy, napft. korelace, asociace apod.

Polohu jednoho objektu ve dvourozmérném prostoru vyjadiime soufadnicemi [x;,x;],
polohu téhoZ objektu v p-rozmérném prostoru pak soufadnicemi [Xi,Xo,...,Xp]. Vzdalenost
dvou objektl v p-rozmérném prostoru vypocteme napt. pomoci euklidovské miry.
Vicerozmérné Skalovani fesi opacny postup. Na zakladé vzdalenosti nebo mér nepodobnosti
hledame v prostoru odpovidajici souradnice objekta [3].

V typické aplikaci je kazdy zn objekti popsan p-rozmérnym vektorem hodnot,
jejichz pifimé vzajemné porovnani muze byt komplikované. Smyslem MDS je optimalné
snizit rozmér dat a zkoumat relace objektii v redukovaném prostoru. Ackoli jsou vystupy
MDS i diselné, jde hlavné o vizuélni techniku. Objekty zobrazujeme v redukovaném
prostoru, ktery oznacujeme konfigurace bodli (mapa objekti), a ktery byva zakladnim
voditkem pro interpretaci vztahli mezi objekty.

Ve své podstaté¢ feSi MDS obdobné ulohy jako jiné vicerozmérné metody, napft.
faktorova analyza, koresponden¢ni analyza, shlukova analyza a analyza hlavnich komponent.

Na rozdil od nich vSak nevyzaduje pfimé urCeni matice pozorovani — tu je mozné urcit
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nepiimo z matice relaci mezi objekty [3]. Kazdy objekt je popsan svymi dimenzemi zvanymi
také znaky (Obrazek 2), a to znaky subjektivnimi (znaky vnimané clovékem) a znaky

objektivnimi (znaky méfitelné fyzikalné).

Dimenze 11

F B Dimenze I

()

D

Obrazek 2 - Subjetivni mapa relativniho umisténi objektii a znakd (zdroj:[6])

Zatimco subjektivni znaky jsou nemetrické, postavené na nazoru respondenta (napf.
kvalitni, nekvalitni, laciny, drahy), objektivni znaky jsou metrické veliiny pfistroji
métitelné. Mezi objektivnimi a subjektivnimi znaky objektu jsou urcité rozdily, jimiz jsou

individualni rozdily a vzdjemna zavislost [5,6].

2.2.4 Koresponden¢ni analyza

Koresponden¢ni analyza (CA) [3] je metoda zalozend na rozboru struktury
vzajemnych zavislosti dvou a vice proménnych uspotadanych do kontingen¢ni tabulky. Ve
své podstaté¢ fesi obdobny problém jako faktorova analyza nebo metoda hlavnich komponent,
ve kterych se variability a zdvislosti ptivodnich proménnych vysvétluji pomoci mensiho
poctu latentnich veli¢in (faktorti, komponent). V koresponden¢ni analyze je obdobnym
zpusobem sledovani vliv jednotlivych kategorii, jejich vzajemnd podobnost Ci asociace
s kategoriemi ostatnich proménnych. Latentni veli¢iny si lze ptedstavit jako osy
redukovaného soufadného systému (korespondencni mapy), ve kterém jsou kategorie

graficky reprezentovany.
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Metoda je oblibenym nastrojem zejména pii zpracovani rozsahlejsich kontingencnich
tabulek, které obsahuji mnohocetné kategorie, a kdy se grafické metody stavaji ve srovnani
s Ciselnymi ptehlednéjs$i. V uvedenych piipadech mohou byt vysledky analyzy rovnéz
vhodnym navodem k tomu, které kategorie sloucit, a které ponechat samostatné. Vzhledem
k tomu, Ze korespondenéni analyza umoziuje v zasadé vyzkum zavislosti nominalnich® nebo
ordinalnich? proménnych, je tieba piipadné spojité proménné nejprve kategorizovat. Dale
upozornéme, Ze jde hlavné o popisnou a prizkumovou metodu, kterd neobsahuje nastroje pro
testovani statistické vyznamnosti ziskanych modelt. Pro tyto ucely existuji jiné metody —
napf. logaritmicko linearni modely kontingenc¢nich tabulek [3].

V kvantitativnim vyzkumu muze byt korespondencni analyza soucasti vSech fazi
procesu zpracovani kategorialnich’ proménnych — od piipravy dat po vlastni prezentaci
vysledkt. Uplatiiuje se hlavné v oblasti marketingovych vyzkumu pfi hodnoceni vlastnosti

vyrobk, znacek, postojii zakazniki, apod. [3] .

3 Nominalni proménné je takové, o jejiz dvou hodnotich miizeme pouze fici, zda jsou stejné &i rizné (3kola,
fakulta, obor). Hodnotami mohou byt texty (pismena), pfipadné i Ciselné kody. Lze u nich zjistovat jen
rozdéleni Cetnosti, nemtzeme provadeét aritmetické operace.

* Ordinalni (pofadova), u jejiz dvou hodnot miizeme navic uréit potadi (Groven spokojenosti, vzdélani). Jako
hodnoty 1ze pouzit text, datum, ¢islo. Pro statistické analyzy (s vyjimkou zjistovani Cetnosti) je tieba texty
prevést na Cisla.

> Proménna, kterou neni mozno méfit, kvantifikovat, ale jen zafadit do tiid (napf. svobodny, Zenaty, rozvedeny,
vdovec.
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3 Analyza hlavnich komponent

V kapitole je popsana podstata PCA, rozdily oproti faktorové analyze, moZnosti
vizualizace ziskanych vysledkl a mozné problémy, se kterymi se lze pii aplikaci této metody

setkat.

3.1 Zaméreni metody PCA

U mnoha vyzkumnych uloh se lze setkat se situaci, kdy vychozi pocet proménnych,
sledovanych u zkoumanych jevli a procesi, je znaény a pro interpretaci nepichledny. Pro
zjednodusSeni analyzy a snadnéj$i hodnoceni vysledkii je ¢asto vhodné zkoumat, zda by
studované vlastnosti pozorovanych objekti nebylo mozné nahradit menSim poctem jinych
proménnych, shrnujicich poznatky o vychozich proménnych ziskanych z dat, aniz by pfi tom
doslo k vétsi ztraté informace.

K feseni tohoto problému byly vytvoreny dvé piibuzné metody, a to metoda hlavnich
komponent a jeji obsahové, vypocetni a hlavné interpretacni rozSiteni — faktorové analyza.
Pro metodu hlavnich komponent je pfi stejnych méficich jednotkach a relativné¢ podobné
variabilit¢ vSech proménnych vyhodnéjsi vychazet z analyzy kovarian¢ni matice, zatimco
faktorova analyza se téméf vyhradné opira o korelacni matici. Ob&é metody se pokouseji
nalézt v pozadi stojici a tedy skryté veliCiny, oznacované za hlavni komponenty nebo
faktory, vysvétlujici variabilitu a zavislost uvazovanych proménnych. Tyto nové vytvotené
proménné nejsou ni¢im jinym nez linearni kombinace piivodnich méfitelnych proménnych.
Od novych proménnych se v obou metoddch pozaduje, aby co nejlépe reprezentovaly
ptvodni proménné. Konkretizace tohoto pozadavku neni vSak v obou metodach tuplné stejna.
Pozadujeme-li, aby nové proménné co nejvice vysvétlovaly variabilitu pavodnich
proménnych, dochazime k metod¢ analyzy hlavnich komponent. Pozadujeme-li, aby soubor
vytvofenych proménnych co nejlépe reprodukoval vzajemné linedrni vztahy pivodnich
proménnych, dochazime k metod¢ faktorové analyzy [3].

Metoda PCA je vyhodna pfedev§im pro mozZnost zobrazeni vicerozmérnych dat.
Predpoklada se, Ze nevyuzité hlavni komponenty obsahuji malé mnozstvi informace, protoze
jejich rozptyl je prili§ maly. Tato metoda je atraktivni ptredevSim z ddvodu, ze hlavni
komponenty jsou nekorelované. Namisto vySetiovani velkého poctu ptivodnich znakt

s komplexnimi vnitinimi vazbami analyzuje uZzivatel pouze maly pocet nekorelovanych
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hlavnich komponent. Dale Ize vybrané hlavni komponenty vyuzit také k testu vicerozmérné
normality. Analyza hlavnich komponent je rovnéZz soucasti priizkumové analyzy dat. Snizeni
rozmérnosti je Casto vyuzivano pii konstrukci komplexnich ukazateli jako linedrnich
kombinaci piivodnich znakti. Naptfiklad prvni hlavni komponenta je vlastné vhodnym
ukazatelem jakosti, pokud pivodni znaky charakterizuji jeji slozky. Vyuziti prvni hlavni
komponenty jako komplexniho ukazatele je bézné v oblasti ekonomie, sociologie a mediciny.
Prvni dvé respektivé prvni tfi hlavni komponenty se vyuzivaji pfedevSim jako techniky
zobrazeni vicerozmérnych dat v projekci do roviny nebo do prostoru.. Vyhodou je, ze tato
projekce zachovava vzdalenosti a thly mezi jednotlivymi objekty. V fad¢€ ptipada jsou hlavni
komponenty pouze jednou z fazi komplexnéjsi analyzy. Naptiklad regrese vyuzitim hlavnich
komponent umoZiiuje odstranéni problémd s multikolinearitou’ a piebyte¢nym po&tem
vysvétlujicich proménnych. Také hlavni komponenty, kterym odpovida maly rozptyl mohou
byt v kontextu regrese dulezité. Oblibené je také vyuziti hlavnich komponent v oblasti fizeni

jakosti [5,6].

3.2 Zakladni vztahy metody PCA

Zékladnim cilem PCA je transformace ptvodnich znakd, x; j=I,...m, do mensiho
poctu latentnich proménnych y;. Tyto latentni proménné maji vhodnégjsi vlastnosti: je jich
vyrazné¢ méng, vystihuji téméf celou proménlivost pivodnich znakl a jsou vzajemné
nekorelované. Latentni proménné jsou nazvany hlavnimi komponentami a jsou to linearné
kombinace plvodnich proménnych: prvni hlavni komponenta y; popisuje nejvetsi Cast
proménlivosti €ili rozptylu pivodnich dat, druhd hlavni komponenta y, zase nejvetsi Cast
rozptylu neobsazeného v y; atd. Matematicky feceno, prvni hlavni komponenta je takovou
linedrni kombinaci vstupnich znaki, kterda ma nejvetSi rozptyl mezi vSemi ostatnimi

linearnimi kombi nacemi [5]. M4 tvar

C T
"= Vixg=V/xc @)
j=1

® Multikolinearita je silnd (avSak nikoli funk¢ni) vzajemna linearni zavislost vSech nebo nékterych

vysvétlujicich proménnych. Je-li vysokd, pak jsou odhadnuté vysledky nestabilni a nespolehlivé, v extrémnich
pripadech model nelze viibec odhadnout.
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kde sloupcovy vektor plvodnich znakli xc obsahuje ptvodni znaky v odchylkdch od

sttednich hodnot ¢ili centrované hodnoty

T
XC:(xl_:Ulaxz —Hysee Xy, _/Jma) : 3)
Je zfejmé ze rozptyl

D(y1): D(V1TXC ): E[<V1TXC XVITXC )T ]: V1TE<XCX2)V1 = V1TCV1 @

je zavisly na velikosti vektoru koeficientd V. Symbol C oznacuje kovarian¢ni matici. Je tedy
tfeba zavést vhodné omezeni velikosti V. Standardnim je pouZiti normalizace V|V, =1. Pro

vektor koeficientu

VIT :(Vuv-" 4 )Ta (5)

>" Im

pak plati, ze proménlivost vyjadiend rozptylem D(yl) je maximalni. Rozdil mezi

souradnicemi objektli v plivodnich znacich a v hlavnich komponentach ¢ili ztrata informace
projekci do mensiho poc¢tu rozmérti se nazyva mirou tésnosti prolozeni modelu PCA nebo
také chybou modelu PCA. Na nasledujicim obrazku je tato situace schematicky znazornéna
spolu s pouzitym oznacenim [5].

I pfi velkém poctu ptivodnich znakli m mtze byt k velmi malé, bézn€ 2 az 5. Volba
poctu uzitych komponent k vede k modelu hlavnich komponent PCA. Vysvétleni uzitych
hlavnich komponent, jejich pojmenovani a vysvétleni vztahu plivodnich znakt x;, j =1, ...,
m, k hlavnim komponentdm y;, j = 1, ..., k, tvofi dominantni sou¢asti modelu hlavnich
komponent PCA [5,6].

Z Obrazku 3 je zfejmé, ze zdrojova matice Xc se rozkladd na matici komponentnich

skore T rozméru n * k a matici komponentnich zat&zi P' rozméru k * m.
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j=1,..,m i=L..,p =1,..,0
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X ey
j=1,...

Objekty _> biekty
i=1,..,1 i=1,...0

Zdrojové matice Komponentn Komponentni
skore zéitdze

Obrazek 3 - Schéma maticovych vypoctl v PCA (zdroj:[6])

Model PCA odpovida aproximaci zdrojové matice dat X, ktery uzijeme misto
puvodni zdrojové matice dat X. Aproximace mé fadu vyhod v interpretaci dat. Nejde zde
pouze o zménu systému soutadnic, ale predevs§im o nalezeni a vypusténi Sumu. PCA ma
proto dvoji cil: transformaci do nového systému os a snizeni rozmérnosti ulohy uzitim
nckolika prvnich hlavnich komponent, které vystihuji strukturu v datech. Problémem
zustava, kolik hlavnich komponent je nutné pouzit. Existuje horni mez poctu hlavnich
komponent, které mohou byt odvozeny ze zdrojové matice dat X. Nejveétsi pocet hlavnich
komponent se bud’ rovna ¢islu n — 1, nebo m v zavislosti na tom, které z téchto dvou cisel je
mensi. Je-li X slozena naptiklad z n = 40 spekter métenych pii m = 2000 vIinovych délkéch,
bude maximalni pocet hlavnich komponent 39. Pocet efektivnich hlavnich komponent se

rovna hodnosti zdrojové matice X [6].

3.3 Grafické pomiicky analyzy hlavnich komponent

Vysledek analyzy hlavnich komponent lze zobrazit v n€kolika riznych typech grafi [6].

3.3.1 Catteluv indexovy graf upati vlastnich ¢isel

< , . T >2A 2.2
Je vlastné sloupcovym diagramem vlastnich ¢isel Az A

m zdrojové matice
dat X v zévislosti na indexu i. Zobrazuje relativni velikost jednotlivych vlastnich cisel.

Vyuziva se k uréeni vyznamnych hlavnich komponent. Upati je zlomové misto mezi kolmou
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sttnou a vodorovnym dnem. Nevyznamné hlavni komponenty nebo faktory ptedstavuji
vodorovné dno. Vyznamné komponenty jsou tak odd€leny zifetelnym zlomovym mistem,

upatim, a hodnota indexu i tohoto zlomu udavéa pocet vyznamnych komponent [6].

3.3.2 Graf komponentnich vah

Zobrazuje komponentni vahy ¢ili zatéZe pro prvni dvé hlavni komponenty. Kazdy bod
v grafu odpovida jednomu znaku a v grafu se porovnavaji vzdalenosti mezi znaky. Kratka
vzdalenost mezi dvéma znaky znamena silnou korelaci. Lze nalézt i shluk podobnych znaka,
jez spolu koreluji. Graf miizeme povaZovat za most mezi pivodnimi znaky a hlavnimi
komponentami, protoze ukazuje, jakou mérou pfispivaji jednotlivé plivodni znaky do
hlavnich komponent. Nékdy se podafi hlavni komponenty pojmenovat, vysvétlit a pridélit
jim fyzikalni, chemicky nebo biologicky vyznam. Pak lze ndzorné vysvétlit, jak jednotlivé
pivodni znaky x;, j=1,...,m, blizko sebe v prostorovém shluku, jde o silnou pozitivni

kovarianci. Kovariance jesté vSak nemusi nutn¢ znamenat korelaci [5,6].

3.3.3 Rozptylovy diagram komponentniho skore

Zobrazuje komponentni skore t;, t, obycejné pro prvni dvé hlavni komponenty u
vSech objektii. Body v tomto grafu jsou t;, t;, i = 1, ..., n. Dokonalé rozptyleni objektt
v rovin¢ obou hlavnich komponent ukazuje na dokonalé rozliSeni objekti. Lze snadno nalézt
shluk vzdjemné podobnych objektti a dale objekty odlehlé¢ a siln¢ odlisné od ostatnich
objektl. Diagram komponentniho skére vSak muize byt i ve tfech ¢i vice hlavnich
komponentach a v rovinném grafu se pak sleduje pouze jeho primét do roviny [6]. Tento
diagram se uziva k identifikaci odlehlych objektt, identifikaci trendd, identifikaci tiid, shluku
objektli, k objasnéni podobnosti objektti atd. Nelze analyzovat vSechny mozné rozptylové

diagramy, protoze jich je velmi mnoho.
Vyklad rozptylového diagramu komponentniho skore se tyka [5]:
d) Umisténi objektti — objekty daleko od pocatku si jsou podobné, respektive centra jsou
extrémy. Objekty nejblize pocatku jsou nejtypictéjsi.

e) Podobnosti objektll — objekty blizko sebe si jsou podobné, objekty daleko od sebe

jsou si nepodobné.
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f) Objektt v shluku — objekty umisténé zieteln¢ v jedno shluku jsou si podobné a pritom
nepodobné objektim v ostatnich shlucich. Jsou-li blizko sebe znamena to znacnou
podobnost objektt.

g) Osamélych objekti — izolované objekty mohou byt odlehlymi objekty, které jsou
siln¢ nepodobné ostatnim objekttim.

h) Odlehlych objekti — videalnim piipadé byvaji objekty rozptylené po celé plose
diagramu. v opa¢ném ptipad¢€ je néco Spatného v modelu, obycejné je pritomen silng
odlehly objekt. Odlehlé objekty jsou totiz schopny zbortit cely diagram.

1) Pojmenovanim objektd — vystizna jména objektd slouzi k hledani hlubsich souvislosti
mezi objekty a mezi pojmenovanymi hlavnimi komponenty.

j) Vysvétleni mista objektu — umisténi objektu v diagramu mize byt porovnavano
s komponentnimi vahami piivodnich znaki ve dvojném grafu a pomoci piivodnich

znakt pak i vysvétleno.

3.3.4 Dvojny graf

Kombinuje piedchozi dva grafy. Uhel mezi privodi¢i dvou znakd je nepfimo umérny
velikosti korelace mezi témito dvéma znaky. Cim je mensi uhel, tim je v&tsi korelace. Kazdy
privodi¢ ma své soufadnice na prvni a na druhé hlavni komponenté. Kombinace obou grafi
druhému. Kdyz se ve dvojném grafu nachazi objekt v blizkosti ur¢itého znaku, znamena to,
ze tento objekt obsahuje velky podil pravé tohoto znaku a je s nim v interakci. Modifikaci je
2D-graf s osami odpovidajicimi prvnim dvéma hlavnim komponentam. Body zde identifikuji
objekty a vektory jsou projekce znakt. Jednotliva skore t; a t, obsahuji soutfadnice bodi,
které¢ se obvykle oznacuji Cisly objektd, stejné jako v rozptylovém grafu komponentnich
skore. Jako méfitko na osach se voli métitko odpovidajici komponentnim skore, takze body

leZi uvnitt elipsy ohrani¢ené kiivkou [5].

3.3.5 Graf rezidui jednotlivych objekti

Rozptyl rezidui jednoho i-té¢ho objektu piedstavuje vzdalenost mezi timto objektem a
modelem. Je vhodné zobrazovat tuto veli¢inu pro vSechny objekty v jednom spole¢ném grafu
a odhalit tak odlehlé objekty ¢i jiné anomadlie objektd. Toto zobrazeni je zvlaste vyhodné

kdyz potifebujeme porovnat rezidua jednotlivych objektl mezi sebou. Dosahuje-li reziduum
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ur¢itétho objektu na ose y proti ostatnim objektim abnormaln¢ velké hodnoty, puajde

pravdépodobné o odlehly objekt [6].

3.3.6 Graf celkového rezidualniho rozptylu v§ech objektii

Vystavba modelu hlavnich komponent se provadi postupnym ptidavanim hlavnich
komponent. Graf celkového rezidualniho rozptylu je obdobou grafu upati vlastnich ¢isel a
nalezeni zlomu na sestupné kiivce ¢ili upati analogicky vystihuje optimalni pocet A

vyuzitelnych hlavnich komponent [6].

3.4 Nevyhody metody PCA

V analyze hlavnich komponent se ¢asto lze setkat napt. s t€émito problémy [6]:

a) Data neobsahuji predpokladanou informaci.Vysvétleni grafu diagramu metody PCA nema
smysl, protoze data neobsahuji informaci popisujici studovany problém.

b) Je uzito ptili§ malo hlavnich komponent V modelu PCA bylo pouzito pfili§ mélo hlavnich
komponent.Nedostatecné vysvétleni dat vede ke ztraté¢ informace.Problém se muze vytesit
opétovnym rozborem grafu upati vlastnich ¢isel.

¢) Je uzito pfili§ mnoho hlavnich oponent.V modelu PCA bylo zahrnuto pfili§ mnoho
hlavnich komponent, coz mize vyvolat vaznou chybu, protoze Sum je zahrnut do modelu
teCka.

d) Nejsou odstranény odlehlé objekty. Odlehlé objekty mohou byt diivodem hrubych chyb
v datech. Do modelu jsou vtahovany spiSe hrubé chyby nez zajimavé proménlivosti v datech.
e) Odstranéné odlehlé objekty obsahovaly diilezitou informaci. Ztratou uréitych objekti se
vytratila diillezita informace z dat a nalezeny model je proto zkresleny.

f) Komponentni skére je nedostateéné analyzovano. Nedostatenym rozborem rozptylového
diagramu byly zanedbany dulezité rysy v datech.

g) Vysvétleni komponentnich vah se Spatnym poctem hlavnich komponent muize vést
k vaznému zkresleni interpretace. Muze totiz dojit k vyjmuti dtlezitych znaka, protoze se

zdaji byt odlehlymi.
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h) Je tfeba hodné rozvazovat a premyslet o tloze samé a specifickém problému feSeném pred
pohodlnym piebiranim pocitacovych vysledku.

1) S uzitim Spatné¢ho pfedzpracovani dat. Chybna preduprava dat mizZe vést ke zkreslenym
zavérim a neporozuméni uloze.

1) Chybné predzpracovani dat mize vést ke zkreslenym zavérim a neporozuméni uloze.
Zpusob predpravy dat je obecné dan typem ulohy a druhem instrumentalnich dat a mize vést

ke zkresleni informace.

3.5 Shrnuti metody PCA

Jako vhodnou situaci je mozné oznacit piipad, ve kterém mame k dispozici slusné
velky ndhodny vybér z vicerozmérného normélniho rozdéleni hodnot piili§ velkého poctu
vzajemné silné korelovanych veli¢in. Metoda hlavnich komponent se predev§im vyuziva pro
zlepSeni urovné pruzkumové analyzy dat, ale je uzitend rovnéz v regresni, shlukové i
faktorové analyze,jakoz i v nékterych specidlnich postupech jinych metod. Analyza hlavnich
komponent umoznuje odhalit pfipadna naruseni dat,jako jsou odlehld pozorovéni, nestejna
homogenita ptirozenych skupin v datech, odchylky od podminky nezavislosti jednotlivych
pozorovani a nebo naruSeni piedpokladu vicerozmérného normalniho rozdéleni [3]. Pokud
by pomohla odhalit v pozadi stojici pojmenované pticiny korelovanosti a variability
studovanych veli¢in, bylo by to asi vice nez se od metody hlavnich komponent ocekava.

Prvnim krokem analyzy po formalni inspekci dat je posouzeni stupné korelovanosti
sledovanych proménnych. K tomu je mozné vyuzit nékterou z variant Bartlettova testu
diagonalni korela¢ni matice. Za uspokojivy stav se pro metodu hlavnich komponent povazuje
silnd vzdjemna linedrni zdvislost proménnych, kdy na rozdil od vysokych parovych
korelacnich koeficientd jsou dil¢i korela¢ni koeficienty téméef nulové, coz ukazuje na
nepodstatnost vlivu Ciniteli, které v dané tloze nejsou uvazovany. Dalsi kroky metody
hlavnich komponent sméfuji k nalezeni skute¢ného rozméru R dat a k ur€enich nejmensiho
poctu hlavnich komponent takovych, aby zbyvajicich p — R komponent uz neptfedstavovalo
uzitecny piinos. Nastrojem pro rozhodnuti miize byt podil vysvétlovaného souctu rozptylu
ptvodnich proménnych, pocet potfebnych komponent podle subjektivniho dojmu na zaklade
o grafu charakteristickych ¢isel, anebo v pfipadé nutnosti pouziti korelaéni matice misto
kovarian¢ni matice i pocet charakteristickych ¢isel vétsich nez jedna. Dava se sice piednost

analyze hlavnich komponent odvozenych z kovarianéni matice, ale v ptipad¢ nestejnych
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méfticich jednotek nebo pii velkych rozdilech mezi rozptyly nezbyva nic jiného nez vyjit
znormovanych proménnych a analyzu hlavnich komponent zalozit na charakteristickych
C¢islech a vektorech korelacni matice. UZivatel bude urcité spokojen, podafi-li se relativné
velky pocet proménnych nahradit uspokojivé nahradit jednou az dvéma hlavnimi
komponentami, ale ani mirn¢ vétsi pocet hlavnich komponent neznamend netspéSnost
metody hlavnich komponent [3].

Silnd zavislost sledovanych proménnych, optimalni volba relativné malého poctu
hlavnich komponent, silné korelace mezi vychozimi proménnymi a ortogonalnimi
komponentami, jsou dulezit¢ podminky uzitecnosti hodnot hlavnich komponent u
sledovanych objekti. Kromé posouzeni kvality dat nabizeji nové proménné ptilezitost vyuziti
1 kjinym ucelim a v optimistickych ptipadech dovoluji formulovat zavéry o interpretaci
nové vzniklych proménnych. Pro analyzu dat je vyhodnéjsi komponentni skére vychazejici
z kovarian¢ni matice v nenormovaném tvaru, zatimco k n¢kterym dalSim ucelim, jako je
tteba vyuziti proménnych pro klasifikaci objektt, je lepSi vychdzet znormovanych
komponent a z normovaného rozd¢€leni.

V soucasné statistické literatufe [3] je analyza hlavnich komponent doporucovana
pfedevsim jako vyznaény nastroj prizkumové analyzy dat, dale jako velmi uZzite¢na podpora
nékterych dalSich metod analyzy vicerozmérnych pozorovani, ale do jist¢ miry i jako

samostatny nastroj rozboru struktury vztahii v mnoziné vzajemné zavislych proménnych.
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4 Predzpracovani dat pro ohodnocovani bonity obci

Cilem analyzy hlavnich komponent je redukce pivodniho poctu popisovanych
proménnych novymi veli¢inami (umé¢lymi), ozna¢enymi jako komponenty, které shrnuji
informaci o ptvodnich proménnych za cenu minimalni ztraty informace. Tyto komponenty
jsou vzajemné nezavislé a jsou sefazeny podle svého piispévku k vysvétleni celkového
rozptylu pozorovanych proménnych. Analyza hlavnich komponent mize byt chapana jako
transformace z plivodniho do nového soutfadnicového systému, jehoz osy jsou tvofeny
hlavnimi komponentami. Osy prochédzeji sméry maximalniho rozptylu, protoze podminka

nezavislosti komponent vede ke kolmosti os [1].

4.1 Zdrojova data

Uvazujeme piiklad obsahujici informace o 452 obcich, které jsou popsany pomoci 18
ruznych ekonomickych kategorii vyjadiujici rtiznorodou kvalitu Zivota a ekonomickou
uroven téchto obci. Tyto znaky vychdzeji z mnoziny znakl oznalenych jako statisticky
vyznamnych &initeld pro ohodnocovani bonity obci’ experty v dané oblasti [2]. Ukazka dat je
uvedena v Piiloze A. Korelacni matice dat je uvedena v Pfiloze B. Z ni je ziejmé, Ze data
jsou vhodné pro predzpracovani metodou PCA (tj. existuji mezi nimi statisticky vyznamné
zavislosti). Cilem je tato data zpracovat metodou PCA, pomoci které budou data analyzovana

a pavodni proménné budou nahrazeny hlavnimi komponentami.

Data jsou popsana témito kategoriemi (znaky):

'Pocet obyvatel'

'Riist poc¢tu obyvatel'

'Mira nezaméstnanosti'

'Mira koncentrace ekonomiky'

'Index stari'

'Podil vysokoskolsky vzdélanych obyvatel'
'Primérnd mzda / Primérnd mzda v kraji'
'Vybavenost infrastrukturu’'

. 'Opakujici se ptijmy / BéZné vydaje'

0. 'Vlastni ptijmy / Celkové piijmy'

1. 'Kapitalové vydaje / Celkové vydaje'

e~ I e e

7 Finanéni metoda hodnoceni bonity obci je zaloZena na hodnoceni nejvyznamnéjsich parametrti hospodafeni
obci. Hlavnim cilem je posouzeni dlouhodobé stability, velikosti rozpoctu obce, efektivnosti a kvality
hospodareni obce a v §ir§im smyslu i zhodnoceni schopnosti obci zajistit splaceni ptijatého dluhu [2].
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12. 'Investi¢ni ptijmy / Celkové piijmy’
13. 'Likvidni majetek na obyvatele'
14. 'Piijmy / Vydaje'
15. 'Ptijmy / Pocet obyvatel'
16. 'Dluhova sluzba'
17. 'Dluh na obyvatele'
18. 'Kratkodobé dluhy / Celkové dluhy
Nejprve jsou data v programovém prostiedi Matlab nactena, dale je (pomoci ptikazu

whos) vygenerovana tabulka s informacemi o vSech proménnych.

Tato tabulka obsahuje 3 proménné :
e categories — obsahuje nadzvy 18 kategorii (znakt),
e names - obsahuje nazvy 452 obci,

e ratings - tabulka se zdkladnimi daty o velikosti 452 fadkt a 18 sloupcti.

Pro ziskani pfedstavy o datech je vytvofen diagram box plot (Pfiloha C), z n¢hoz je
patrné, ze u kategorie likvidni majetek na obyvatele a dluh na obyvatele je vétsi variabilita
nez napiiklad u kategorie pocet obyvatel a ptijmy/pocet obyvatel.

Jestlize jsou proménné ve stejnych jednotkach, 1ze spocitat hlavni komponenty piimo
z hrubych, nestandardizovanych dat. Standardizace dat se casto doporucuje, kdyz jsou
proménné v riiznych jednotkach nebo kdyz rozdil v hodnotdch mezi jednotlivymi sloupci je
znatny. Proto je provedena standardizace dat. Nyni jsou data pfipravena pro nalezeni

hlavnich komponent.
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4.2 Analyza hlavnich komponent

Vystupem realizované analyzy hlavnich komponent (pomoci funkce princomp) jsou

koeficienty pro 18 hlavnich komponent. Jejich ukazka je uvedena v Tabulce 1.

Tabulka 1 - Ukazka koeficientti pro 8 hlavnich komponent

Eigenvectors - Charakteristické vektory matice

Variahle Factor 1 |Factor2 |Factor3 |Factor 4 |Factord |Factor6 |Factor7 |Factor8
Patet ohyvatel 030773 |0D20452|0 25561 |-00103%2 0039452 (016872  |-008478 |0.22034
Riist pottu obyvatel 019855 |027M3 |-0268689 [-019686 |023758 |-040826 01637 |-00233
Mira nezaméstnanosti D487 046328 |0 0ZNE -0 49727 |0 0e94d |-00735  |0.20459 |0,15315
Mira koncentrace ekonomiky 0714809 02003 |0045755 (034006 |0,14084 |013482 |039958 |-03945
Index staii 019969 01369 |D25707 (0081204 |042858 (047986 |-0,016B12 )0 26928

Podil vysokoskolsky vzdélanych obyvatel [0 2679 021662 |0,18376 |[-00%412|0 091381 (020782 |0,26371 |0,17542
Primérna mzda / Primérna mzda v kraji [007586 (028779 |012516 [0324 028166 |0084337 |-017572 |0 42238

Vybavenost infrastrukturn 038319 (01256 |0000137940,074397 0010855 0015113 |0030625 |-0091186
Opalajici se piijmy / Bémé vydaje 029732 018074 |0 44111 |-0024757 |[0,027328|0,36796  |0,019607 |0,1239G
Vlastni pifjmy / Celkové pijmy 016216 |-03131 |-0076254 |-0,34085 |-0,0056505-0 0042159|0,13106  |0,33332
Kapitalove vydaje / Celkoveé vydaje 0077132 |0 06402 044912 (015452 |[0.38913 052004 (010643 |-0099228
Investiéni pifjmy / Celkové pifjmy 042789 |0 16141 |0 070254 (017206 010637 (021009 02779 |-00071162
Likvidni majetek na obyvatele 013146 042571 0177418 042314 0068613 |-0,0049135|0 037277 |-0067367
Piijmy / Vydaje 0068776 |0,18363  |-023144 00893 (039796 |0083345 |-058361 |0,3k459
Pifjmy / Pocet obyvatel 043243 |-026406 (0015995 0095657 0006472 010579 |-02152 |002747
Dluhovi sluzha 010017 |-00Bk248 |[-03665 |0,33965 (032593 024363 |-0010503 0073936
Dluh na obyvatele 010851 |-019267 |-0,28352 |0,18995 |0.26974 |-010667 |027507 |-040193
Kratkodobé dluhy / Celkové dluhy 012203 012009 10159675 |0 44515 033606 (012443 |-0.32547 |-0,159578

Naptiklad nejvétsi hodnoty koeficientll v prvni hlavni komponenté maji znaky x;, a X5,

které odpovidaji znakiim 'Investi¢ni ptijmy/ Celkové piijmy' a 'Pfijmy / Pocet obyvatel'.

Dal$im vystupem jsou komponentni skoére. Plivodni data jsou namapovéana do nového
soufadnicového systému definovaného hlavnimi komponentami. Tento vystup ma stejny
rozmér jako puvodni matice dat. Ukazka hodnot komponentniho skére 1. a 2. hlavni

komponenty pro obce je uvedena na Obrazku 4.
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Obriazek 4 - Hodnoty komponentniho skoére pro obce 1. a 2. komponenty

Tento rozptylovy diagram komponentniho skoére ukazuje celou vySetfovanou strukturu
objektt, tzn. shluky objekti, izolované objekty, odlehlé objekty, anomalie atd. Objekty mohou
byt oznaceny textovym popisem nebo €iselné, indexem. Jak 1ze vidét na Obrazku 4, lezi kromé
objekt 49 a 320, zbyvajici objekty v n¢kolika shlucich. Objekty 49 a 320 jsou tedy odlehlé
body. Objekt 49 je nejvice odlehly na prvni hlavni komponenté a popisuje vétSinu jejiho
rozptylu. Prvni hlavni komponenta popisuje rozdil mezi objektem 49 a ostatnimi objekty. Na
druh¢ strané objekt 320 je extrém na druhé hlavni komponenté. Ostatni objekty tvoii v roviné

prvnich dvou hlavnich komponent jeden velky a n€kolik mens$ich shluk.

Jednotlivé komponenty lze charakterizovat pomoci vlastnich ¢isel (Eigenvalue), kdy
hodnota vlastniho ¢isla vétsi nez jedna slouzi jako rozhodovaci kriterium pro vyznamnost
hlavni komponenty. Dal§im parametrem hlavnich komponent je jejich podil na celkovém
rozptylu dat. Cilem je vysvétlit pomoci zvolenych hlavnich komponent maximalni velikost
celkového rozptylu. Ptispévky jednotlivych komponent k celkovému vysvétlenému rozptylu se
nacitaji. Hodnoty vlastnich cisel a vysvétlenych rozptyli jsou uvedeny v Piiloze D. Z té je

ziejmé, ze je vhodné zvolit prvnich sedm hlavnich komponent, jejich hodnoty vlastnich cisel
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jsou vétsi nez jedna. Pomoci téchto sedmi komponent 1ze vysvétlit 67.78% celkového rozptylu
v datech. V nasledujici Tabulce 2 jsou uvedeny charakteristiky téchto sedmi hlavnich

komponent. Prvni hlavni komponenta vysvétluje 18.06% celkového rozptylu, dals$i hlavni

komponenta 12.14%, atd.

Tabulka 2 - Podil jednotlivych komponent na celkovém rozptylu

KOMPONENTA | HODNOTA VLASTNIHO | PODIL NA VYSVETLENI
CisLA ROZPTYLU V %
I. 3.250466 18.05
II. 2.186827 12.15
III. 1.775603 9.86
IV. 1.501522 8.34
V. 1.325092 7.36
\% # 1.128484 6.26
VIL. 1.032455 5.73
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Graficky lze tyto vysledky prezentovat na Obrazku 5. Pro znazornéni podilu
jednotlivych komponent na celkovém rozptylu bylo zvoleno prvnich deset komponent. Pokud
by doslo ke zfetelnému zlomu v kiivee kumulovaného rozptylu, bylo by mozno zvolit takovy
pocet hlavnich komponent, ktery by odpovidal mistu tohoto zlomu. V tomto piipad¢ roste
vysvétleny podil celkového rozptylu stabilné, k zddnému zlomu nedochézi. Takto je tedy 18
znakl redukovano do 10 vzajemné nezavislych komponent a sefazeno podle toho, jaky podil
maji na vysvétleni celkového rozptylu. Vlastnosti hlavnich komponent jsou takové, ze 1.
komponenta vysvétluje nejveétsi mnozstvi rozptylu, 2.mensi a podily vysvétleného rozptylu se u
dalSich komponent zpravidla rychle snizuji. Na dal§im Obrazku 6 jsou uvedeny podily rozptyla

spole¢né s hodnotami vlastnich ¢isel jednotlivych komponent.
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32



Eigenvalues of comelation matrix
Active variables only

4.0
A5t
18,06%
30+

2571

200

Eigenvalue

1571

10+

A1%3,03%, 70

"9 42%

05t 2,00%

0,45%
00

05

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
Eigenvalue number

Obrazek 6 - Procentudlni vyjadreni a hodnoty vlastnich ¢isel komponent

4.3 Interpretace hlavnich komponent

Po zvoleni optimalniho poc¢tu hlavnich komponent nasleduje interpretace téchto
komponent, zpravidla je cilem nazvat skupinu znakl nejvice zastoupenych v kazdé hlavni

komponenté jednim nazvem.

I. KOMPONENTA - obsahuje nékolik vysvétlujicich znakd s podobnymi komponentnimi
skore. Je-li hodnota komponentniho skére zaporna, znak ma negativni vliv na komponentu.
V této komponenté jsou nejvice zastoupeny znaky uvedené v Tabulce 3. Graficky jsou hodnoty

komponentnich skore uvedeny na Obrazku 7 (pro prvni dvé hlavni komponenty).
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Tabulka 3 - Znaky a jejich hodnota komponentniho skore zastoupené v prvni komponenté

Vysvétlujici znak Hodnota komponentniho skore
1) Pfijmy / Pocet obyvatel 0.4323
2) Investi¢ni ptijmy / Celkové piijmy 0.4278
3) Vybavenost infrastrukturou 0.3832
4) Opakujici se ptijmy / Bézné vydaje -0.2973

Lze ji interpretovat jako Komponentu prijmu a infrastruktury. Vysoka hodnota této
komponenty ukazuje na vysoké pfijmy obce (celkové i investicni), dobrou vybavenost
infrastrukturou (plyn, vodovod, atd.), ale také na Spatné rozpoctové hospodatfeni obce

zpiisobené pravdépodobné vysokou investi¢ni aktivitou.
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II. KOMPONENTA - nejvétsi
komponentniho skoére) vykazuje

obyvatele (0.4297), Vlastni ptijmy

koeficient korelace skomponentou (tj. vysoké hodnoty
Mira nezaméstnanosti (0.4632), Likvidni majetek na

/ Celkové piijmy (0.31131) a Primérnd mzda / Primér kraje

(-0.28779). Lze ji nazyvat Komponentou bohatstvi. Vysoké hodnoty druhé komponenty

dosahuji obce s vysokou mirou nezaméstnanosti, s mnozstvim majetku (nejcastéji budov a

pozemku), vysokym podilem vlastnich pfijmi (plynoucich obvykle z vlastnictvi tohoto

majetku) a nizkymi mzdami.

III. KOMPONENTA - nejvice s ni koreluji Kapitalové vydaje / Celkové vydaje (0.44912),

Opakujici se pfijmy / Bé&Zné vydaje (0.44111) a Dluhova sluzba (0.3665). Lze ji nazvat jako

Vydajova komponenta. Hodnotu této komponenty zvySuje podil kapitdlovych vydaji,

ptebytek opakujicich se piijmi nad vydaji a podil vydaji na dluhovou sluzbu. Grafické

znazornéni pro 3. a 4. hlavni komponentu je na Obrazku 8.
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Obrazek 8 - Komponentni skore pro 3. a 4. hlavni komponentu
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IV.KOMPONENTA - nejvice sni koreluji Kratkodobé dluhy / Celkové dluhy (0.44515),
Likvidni majetek na obyvatele (0.42314), DIluhova sluzba (-0.33965) a Mira koncentrace
ekonomiky (-0.34096). Lze ji nazvat Dluhovou komponentou. Hodnotu této komponenty
zvySuje podil kratkodobych dluhli, mnozstvi likvidniho majetku obce a naopak snizuje

koncentrace ekonomiky obce a dluhova sluzba obce.

V.KOMPONENTA - nejvice s ni koreluji Index stafi (0.42858), Piijmy / Vydaje (0.39796) a
Kapitalové vydaje / Celkové vydaje (-0.39913). Lze ji nazvat Komponentou investi¢nich
vydaju. Podil obyvatel nad 65 let zvySuje vydaje na socialni sluzby, zaroven vsSak obyvatelé
takovych obci nemaji takovou kupni silu, snizuje se tak potieba ostatnich vetejnych sluzeb a
statkil (a tim 1 kapitalovych vydajt, které jsou tvofeny zejména vydaji na infrastrukturu). Nizsi
potieba kapitalovych vydaji pak vede ke zvyseni rozpoctového salda (Piijmy / Vydaje). Na

Obrazku 9 jsou znazornény hodnoty komponentniho skore pro 5. a 6. hlavni komponentu.

Kapitalowe witajes Celkové {daje ; : : ; ;
I
: : Index starl ; :
: i Cpakujici se prgmy;‘ Beine daje i H
S S
' Irbsticnl prijmy/| Celkove nnjm' . ; ; .
: : * +,  PodilVSrobyvatel 1. : ! :
I
; ; R 3" Poceid hyvatel : . :
: Kratkndniﬂé dluly tlaed f Auh P l:ilt. e i ;
i - ocet obyvatel i | i
g 0.1—-+ PR A L mer a—mzdafF’rumericfaje-""r ------------ 4
5 : ’ 5 E,‘ ' Prijmy I\fydﬁje ' :
(=] 1
= 1 FyAFT astrukt i '. i
g s .ﬂ‘ y |nr||mv ﬁ(rnuvié-%r H i *
& + b, ;";" f ) |kw |maje.tek na Ubyvatele '
DLeN ol T T &
; N T {dne .Ts abati . . I v, . | :
¥, | SR - v 7.2 C Dn_lh.ﬂé.uhyvatela _______________ e i
0 s M gh erﬂrace-enpwky - - : ' '
* Proas - i .
: 9 i S AN Pt : : :
- pEEEEEEEREEEE oo b P RORED S e T ORRRE oo .
' . ' ' * ™. Dluhgws sluZba ' '
e e
: Rust/Hoctu obyvatel : : : :
) p """ .Y' """""""" R AR memm e Prommmeeoooeed
i s * i i i i i
0.4 0.2 0 0.2 0.4 06 0.5 1

Companent &

Obrazek 9 - Komponentni skore pro 5. a 6. hlavni komponentu
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VI. KOMPONENTA - nejvice s ni koreluji Kapitalové vydaje / Celkové vydaje (0.52004)
Index stafi (0.41986) a Rust pocCtu obyvatel (-0.40826). Lze ji nazvat Demografickou
komponentou. Podil obyvatel nad 65 let znaci obce se sniZzujicim se poc¢tem obyvatel. S timto

ukazatelem souvisi negativni vliv znaku Rist poctu obyvatel.
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Obrazek 10 - Komponentni skore pro 6. a 7. hlavni komponentu

VII. KOMPONENTA - nejvice s ni koreluje znak Piijmy / Vydaje (0.58361) jak je patrné
z Obrazku 10. Lze ji nazvat Rozpoctovou komponentou. Komponenta je pozitivné ovlivnéna

piebytkem celkovych pfijmii nad celkovymi vydaji.
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Z uvedenych vysledka vyplyva, ze tyto komponenty pokryvaji veskeré ekonomické a
finan¢ni oblasti rozvoje obce. Jsou zde zastoupeny komponenty spojené s rozpoctem (tj.
s pfijmy, vydaji a jejich saldem), dluhem obce, jejim majetkem 1 ekonomickym a
demografickym rozvojem. Nalezené komponenty snizuji pocet ptivodnich znakd (18) na
vyslednych 7 komponent pii zachovani vysokého procenta vysvétleného celkového rozptylu

v datech.

38



5 Zavér

Prvni ¢ést této prace je zaméfena na vSeobecny popis vicerozmérnych statistickych
metod a nasledné vénovana jedné z nejvyznamnéjsich metod - analyze hlavnich komponent.

Po prostudovani materiald jsem dospél k zavéru, ze vétSina ucebnic o vicerozmérnych
statistickych metodach uvadi jako hlavni cile analyzy hlavnich komponent redukci rozméru
mnoziny dat a identifikaci novych smysluplnych proménnych. Prvni cil v8ak neni tplné
pravdivy, protoZe ve skute¢nosti se nesnazime snizit, ale nalézt spravny rozmér souboru dat.
Hlavni komponenty mohou tedy usnadnit ur€eni rozméru ulohy, a to bez vyrazné ztraty
informace zlepsit kvalitu analyzy. Pokud jde o druhy cil, metoda hlavnich komponent za bézn¢
splnénych podminek vzdy vede k novym proménnym, ale nelze nijak zarucit, Ze tyto novée
vzniklé proménné budou smysluplné. AvSak i vtakovém piipadé¢ je analyza hlavnich
komponent velice uzite¢na pii identifikaci pfirozenych shlukii objektl ¢i proménnych, a ov§em
z nejriznéjSich divodl i1 pfi snaze o snizeni uvazovanych proménnych. Pokud je mozné nové
proménné i rozumné interpretovat, je to spiSe méné Casty pfipad, a tedy néco navic. Je vSak
velice dilezité si uvédomit, Ze metoda hlavnich komponent pomahd vyzkumnikiim, a to i
v ptipadé, ze hlavni komponenty nelze ptimo rozumné interpretovat.

Pro témét kazdou vicerozmérnou analyzu dat lze doporucit metodu hlavnich
komponent jako prvni krok pro ovétfeni predpokladli a pro odhaleni ptipadnych odlehlych
pozorovani €i jinych datové podezielych okolnosti. Metoda hlavnich komponent je i z jiného
hlediska uziteénym pomocnikem nékterych statistickych metod. Napiiklad poméaha regresni
analyze v ptipad¢ velkého poctu vzajemné zavislych vysvétlujicich proménnych, diskrimina¢ni
analyze pifi malém poctu pozorovani a velkém poctu proménnych, shlukové analyze pii
klasifikaci objekti do homogennich skupin na zakladé velkého poctu proménnych, ale i
faktorové analyze ¢i jinym vicerozmérnym metodam jako jedno z moznych prvnich feseni.

Analyza hlavnich komponent mtize byt velmi dobfe vyuzita nejen k nalezeni odpovédi
na vyslovené otazky, ale je to obecné vynikajici diagnosticky nastroj pro identifikaci a
hodnoceni zvlastnosti posuzovanych a analyzovanych udaji. Je také povazovéna za jeden
z nejuzitenéjSich nastroji pro posouzeni a provéieni kvality vicerozmérnych dat, a proto se
doporucuje pro poznani a pochopeni dat téméf u kazdé vicerozmérné tilohy zacit vypoctem a

zobrazenim hlavnich komponent [6].
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V dalsi casti prace jsem provedl predzpracovani dat pomoci analyzy hlavnich
komponent v programovém prostiedi produktu Matlab a jeho statistickych nastroji, zejména
Statistical Toolbox. Vstupnimi daty pro analyzu hlavnich komponent byla matice obsahujici
informace o 452 obcich Pardubického kraje, které jsou popsany pomoci 18 odlisnych
ekonomickych kategorii vyjadiujici riznorodou ekonomickou uroven téchto obci (tzv. bonitu
obci).

Po provedeni vypoctu mi jako rozhodujici kritérium pro vybér poctu hlavnich
komponent poslouzila hodnota vlastniho ¢isla komponenty, kdy hodnota vétsi nez jedna byla
hrani¢ni. S ptivodnich 18 proménnych byla hodnota vlastniho ¢isla komponenty vétsi nez jedna
u prvnich 7. Dal§im vyznamnym parametrem hlavnich komponent je jejich podil na celkovém
rozptylu dat. Cilem je vysvétlit pomoci zvolenych hlavnich komponent maximalni velikost
celkového rozptylu. Pomoci téchto sedmi komponent 1ze vysvétlit 67.78% celkového rozptylu
v datech, kde prvni hlavni komponenta vysvétluje 18.06% celkového rozptylu, dalsi hlavni
komponenta 12.14%.

Z uvedenych vysledka tedy po jejich interpretaci vyplynulo, Ze jsou zde zastoupeny
komponenty spojené s rozpoctem, dluhem, majetkem 1 ekonomickym a demografickym
rozvojem obce a pokryvaji tak veSkeré ekonomické a finan¢ni oblasti rozvoje obce.
S ptivodnich 18 znakt nalezené komponenty snizili jejich pocet na 7 hlavnich komponent, a to
pii zachovéani vysokého procenta vysvétleného celkového rozptylu v datech a timto povazuji

cile prace za splnéné.
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P¥ilohy

PRILOHA A — Ukdzka tabulky zdrojovych dat

Tabulka 4 - Zdrojova data

A B C 0 E F G
1 Pacet obyvatel |Rlst poctu obyvate|Mira nezaméstnanostiia koncentrace ekonomiky  |Indew stéi  |Podil VS obywatel | Prlméim
2 29 .26 10.256 0124 14,286 4815
3 A4 257} B.784 0.153 h. 986 251
43 154 1,064 6.3 0.207 15,38 b.289
5 73 () 80 9924 019 15.789 4231
b Bl 1439 5. 4% 0.153 11,801 3.8
! 6 25 1160 10530 0.125 11507 1.000
B 236 1.040 10000 0.203 17.41 2609
9 b o35 051 5558 0195 13546 513
10 %8 212 1.019 7513 0155 14512 1852
11 %10 /1 1.09 12821 0183 16.43 1.389
12 w1 3% 1.018 1363 0135 15.40) 3741
13 %12 1200 1 504 b.284 0131 12556 9 558
14 %13 970 .13 0837 0.170 11502 5959
15 x4 Il 0.590 8.213 0144 10522 2600
16 %15 1647 1047 9.3 0189 13411 3620
17 1@ 0 0562 B85 0181 15,031 2410
18 %17 1937 1,015 9692 0165 13.217 3043
19 x18 788 1.012 9405 0.190 12594 363
20 9 282 1160 10833 012 13011 447
21 420 257 0 969 9091 0190 1290 0405
22 21 b2 0550 7 465 0.175 15.276 4475
23 422 1821 .08 10147 0.174 13418 423
24 423 811 1056 125 0180 15711 3861
% 12 234 1,153 8.257 0161 13559 4018
2 42 182 1117 11458 0. 268 16.757 b 405
2 42 912 1,016 9.131 0188 13.706 477




PRILOHA B — Matice korelaénich vztahii mezi v§emi znaky

Tabulka 5 - Matice korela¢nich vztahu

Correlations (data)
Marked carelations are significant at p < 05000
N=452 (Casewise deletion of missing data)

3

Pocet | Rust | Mira Mira  |Index |Podil |Priméma |vybavenost | Opakujici | Wlastni |<apitlové | Investiéni |Likvidni | Piijmy |Pifimy /| Dluhovd | Dlub | Krétkodobé
ob | poftu |nezamést koncentrace | stéil | VS | mazda/ | infrastruk | se pfimy/ | pifimyd | widaied | pfimy/ majstek | /| Pofet | slufba | na dluhy
ob ekonomiky ob | Primér Béiné | Celkowe | Celkowe | Celkave | naob |Vidaje jobyvatel ob | /Celkove
Yariable kraje vidaje | pfimy | wydaje | plijmy dluhy
Pacet abyvatel 10 003 008 010 005 034 0,04 028 431 4N 008 0% 005 007 038 003 00 006
Rilst poctu abyvatel 003 100 021 006 049 015 026 020 002 015 0,08 013 000 0 o002 0n 005 008
Mira nezaméstnanogti | 008 021 1,00 0200 014 034 025 024 0,02 030 0,00 004 031 007 008 A0 003 OM
Mira kancentrace ekono| 0,100 -0/16 020 1,00 01 027 021 017 40 003 00 002 008 006 0400 00e 003 002
Index stafi 405 049 0,14 011 1,00 007 0,04 025 0,03 007 4,15 417 003 082 o018 006 006 0ol
Podil VS obyvatel 034 01 035 427007 1,00 0,03 033 0420 006 404 02 005 04 028 006 002 000
Priméma mzda/ Primér || 004 028 025 021 004 003 1,00 0,18 oo oo 404 002 000 019 000 002 006 O
Yybavenost infrastrukturo 028 020 024 4,17 025) 033 0,13 1,00 427 02 0,08 042 0ot 007 0400 011 00&) D15
Opakujicl se piijmy/ BéEn| 031 002 002 40 003 D20 009 027 1,00 00 042 042 012 03k 047 002 000 006
Wlagtni pifjmy/ Celkavé pf| 0,11 015 030 003 007 016 407 025 00 1,00 400 417 034 003 o007 004 005 007
Kapitalové vidaje/ Celkow 008 008 0,00 oo 015 004 0,04 0,08 042 000 1,00 0 009 018 012 01 006 -008
Investicni pfijmy/ Celkove | 036 013 04 002 017 021 402 042 42 407 038 100 0716 002 072 019 009 007
Likvidni majetek na obyva| 005 -000 031 008 003 D05 0,00 00 012 0,34 00 0tk 100 008 048 006 038 002
Piijmy / Yydaje 407 06 007 406 002 004 0,19 007 03k 003 0,15 402 00g 100 004 072 002 002
Piljmy / Pocet obyvatel | 033 009 0,06 0100 06 026 0,00 040 447 007 0,12 072 048 004 100 007 047 012
Dluhova sluZha 0403 o1 -0 006 -005 005 0,02 0,11 002 0 0,11 013 00s 012 007 100 015 040
Dluh na obyvatele a0 oo 0,03 403 005 002 0,06 0,05 0,00 0,05 0,06 003 03§ 082 o017 015 100 017
Kratkodobé dluhy /Celkoy] 006 008 00 002 00 000 0,11 0,15 0,06 007 0,08 417 002 002 012 040 017 1,00

Pozn.: Matice korela¢nich koeficientl r vSech kategorii (znaki) zdrojové matice dat. Korelaénim koeficientem je vypoctena hladina vyznamnosti

p, je-li p <0.05, je r statisticky vyznamny, coz je v tabulce vyznaceno Cervené.



PRILOHA C - Diagram Box plot ukazujici na rozptyl v datech

) Figure 1
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Obrizek 11 - Diagram Box plot ukazujici na rozptyl v datech




PRILOHA D — Charakteristiky jednotlivych komponent vzhledem k celkovému rozptylu

Tabulka 6 - Charakteristiky komponent vzhledem k celkovému rozptylu

Charakteristiky jednotlivych komponent wici celkovému rozptylu
Eigenvalue % Total Curmulative Curmulative

Walue number variance Eigenvalue %o

1 3, 260466 1805514 326047 18 0531
2 2 186827 1214504 b A3729 30,2072
3 1,775603 9 BB446 721250 40 0716
4 1501522 8,34179 8,71442 43 4134
] 1,326052 7 3B162 1003551 55,7751
B 1,128454 b 26936 11167539 B2 0444
7 1032455 b 73586 12 20045 k7 7503
8 0 586076 4 92264 1308653 727029
9 0514928 4 52738 1390145 77,2303
10 0727306 4 04053 14 B2576 81,2709
11 0 B52358 3 p2422 1528112 B84 8951
12 0614273 341263 15 89539 B3 3077
13 0 544761 3 02645 16 44015 91,3342
14 0 500637 2 78165 16 94085 94 1158
15 0434574 2 1897 17 37572 96 5318
16 0 360075 2 00043 17 73580 93 5322
17 0182687 1,01493 17 915439 99 5472
18 0081512 0 45284 18,00000 1000000




PRILOHA E — Seznam pouzitych p¥ikazi v Matlabu

>> load matlab

>> whos

>> categories

>> boxplot(ratings,'orientation','horizontal','labels',categories)
>> stdr = std(ratings);

sr = ratings./repmat(stdr,452,1);

>> [coefs,scores,variances,t2] = princomp(sr);
>>¢7 = coefs(:,1:7)

>> plot(scores(:,1),scores(:,2),'+")

xlabel('1st Principal Component');

ylabel('2nd Principal Component');

>> variances

>> percent_explained = 100*variances/sum(variances)
>> pareto(percent_explained)

xlabel('Principal Component')

ylabel('Variance Explained (%)")

>> biplot(coefs(:,1:2), 'scores',scores(:,1:2),...
'varlabels',categories);

axis([-.46 1 -.51 .51]);



