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DIPLOMOVA PRACE

TEMA: ANALYZA EKONOMICKYCH DAT POMOCI NEURONOVE SITE

ABSTRAKT:

Prace se zabyva vyuzitim neuronové sit¢ pro rozpoznani a kategorizaci riznych
objekti. Obsahuje rovnéz zakladni prizkum literatury o strukturach, vlastnostech a
technikdch uceni neuronovych siti. Prace ukazuje, Ze existuje uzky vztah mezi chovanim
samoorganizujicich se neuronovych siti a statistickou metodou analyzy hlavnich
komponent (PCA), neboli faktorové analyzy. Neparametricka robustni technika Jackknife
je pouzita ke zdokonaleni PCA. Hlavnim vysledkem prace je pouziti konfiden¢nich
elipsoidli pro pochopeni podobnosti mezi ekonomickymi objekty. Celd metoda analyzy je

testovana na trech ulohach z oblasti ekonomie.

THEME: ECONOMIC DATA ANALYSIS USING NEURAL NETWORK

ABSTRACT:

The thesis deals with the use of neural network for recognition and categorization of
various objects. The work also contains basic research of literature which deals with neural
network structures, properties, and learning techniques. The thesis shows that there is a
close relationship between the behavior of self-organized neural networks and the
statistical method of principal components analysis (PCA), also called factor analysis. Non-
parametric and robust technique of Jackknife is used to improve PCA. The main result of
the thesis is the use of confidence ellipsoids for understanding the similarities between

economic objects. The general method of analysis is tested on three economic tasks.
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Uvod

Podnik jako hospodaiska organizace je uméle vytvareny systém. Probihaji v ném
hospodaiské procesy, které se realizuji prostiednictvim trhu. Trh zprostiedkovava obch

w

zbozi a sluzeb mezi jednotlivymi ekonomickymi subjekty (podniky a domacnostmi).

Termin ..ekonomické subjekty” je tieba nezaméiovat s terminem ,ekonomicke
objekty”, ktery pouzivam v dalsim textu této prace. Ekonomicky objekt muze znamenat

podnik, zaméstnance, domacnost, pojisténce, ménu, vyrobek a dalsi Sirsi kategorie patfici

do ekonomie.

Cilem podniku je uspokojovani potieb zakazniku, se kterymi se setkava na trhu, a
zaroven dosahovani zisku nebo zvétSovani bohatstvi. Konkurencni prostredi, které se na
trhu vytvaii, stale vice ztézuje praktické naplnovani tohoto cile. Ukazuje se, ze mezi

aspésnéjsi patii ty podniky, které dobie zvladaji praci s informacemi.

Pfi vSech hospodaiskych procesech vznikaji ekonomicka data. Ta jsou nasledné
zpracovavana s cilem ziskat podklady pro spravné rozhodovani lidi o dalsim postupu pri
realizaci podnikovych cili. Moderni vypocetni technika nabizi mnoho zptsobtu zpracovani

ekonomickych dat a k nejnovéjSim trendum v této oblasti patii vyuzivani neuronovych siti.

Je obecné znamo, Ze nékteré Glohy lépe fesi automaty, jiné lidé. K tém prvnim patii
napriklad secist sloupec ¢isel. Mezi ty druhé 1ze zaradit napiiklad odhad rizika, které plyne
z uzavieni hospodarského kontraktu. Pro¢ je automat (pocitac) lepsi v prvém pripadé a
clovék ve druhém? Odpoved tkvi ve zpiisobu zpracovani informaci. Ulohy prvniho typu je
mozno fesit sériové, to znamena provadét jednu operaci za druhou v jedné vykonné
jednotce, kterou je v pocitaci procesor. lilloh),-' druhého typu vyzaduji takzvané paralelni
zpracovani. To znamena, ze je tieba zpracovat mnoho ruznych druhi informaci, které se

vzajemné ovliviiuji. Znalosti potiebné k feSeni téchto uloh prochazeji z mnoha riznych



oblasti, kde kazda piispiva ke kone¢nému vysledku svym zvlastnim zptisobem. Lidsky

mozek mé potiebnou strukturu pro feSeni paralelnich loh, pocitac s jednim procesorem ne.

Existuji Glohy, které je nutno zpracovavat paralelné a pfitom je postup feseni snadno
algoritmizovatelny. Pro fedeni takovych uloh byly vyvinuty neuronové sité. Neuronovou sit
muzeme chapat jako automat smnoha vstupy, ktery pripousti paralelni zpracovani
informaci v realném ¢ase. Navic ma hierarchickou strukturu, ¢imz se blizi usporadani
nervové soustavy inteligentnich bytosti. V aplikacich se setkavame jak s elektronickym
feSenim neuropocitace jako paralelni jednotky pro zpracovani dat, tak se simulaci

neuronovych siti na jednoprocesorovych pocitacich bézného typu.

Neuronové sité nejsou schopny fesit tak Siroké spektrum problému jako inteligentni
¢lovek a ani do budoucna nehrozi jejich dominance nad lidmi. Na druhé strané,
specializovana neuronova sit’ pfed¢i jiz nyni ¢lovéka pri reSeni konkrétni tridy uloh.
Prikladem takové ulohy muze byt kategorizace dodavatelu nebo jejich vybér podle
mnohorozmérnych dat kvantitativni povahy. Pokud jsou hodnocenych objekti stovky,
stava se uloha pro ¢loveéka neprehlednou, vycerpavajici, a pfitom md rutinni charakter.
Reseni tloh tohoto i jinych typi pomoci riznych druhi neuronovych siti naznacuji v 1.

kapitole této prace.

Neuronové sit¢ vSak pouze neodstranuji nudnou praci, jako to délalo mnoho
technickych vymozenosti vyvinutych pied nimi. Soucasné trzni prostiedi se rychle vyviji a
mnoho tradi¢nich metod analyzy informaci tim rychle zastarava. Neuronové sité jako uéici
se systémy dokazi pruzné reagovat na ménici se podminky a proto bude jejich pouziti i

nadale ziskavat v ekonomické praxi na vyznamu.
Dalsi kapitoly mé prace se zabyvaji neuronovou siti specializovanou na kategorizaci

ckonomickych objektu. Cilem prace bylo dosdhnout vysledki srovnatelnvch

s vicekriterialnim (paralelnim) Gsudkem ¢clovéka — specialisty v oblasti ekonomie.
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1. Literarni a informacni pruzkum v oblasti neuronovych siti

Zdrojem informaci pro tuto kapitolu je literatura [3] shrnujici vsechny hlavni
piistupy k neuronovym sitim a jejich vyznamné vysledky spolu s mnoha odkazy na dalsi
literaturu. Z této knihy zde piiblizim ¢tyfi techniky neuronového zpracovéni dat.
1.1 Linearni klasifikatory

Linearni klasifikace je jednoducha technika rozpoznani vzoru a jejich zatridéni do

kategorii. Problém objasnuje obrazek 1.1.1.

Trida 2

Vektor vah
Osa X

Obrazek 1.1.1 Pramen: [3]
Linedrni klasifikdtor
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Vstupnimi vzory neboli daty jsou vektory mifici od pocatku souradnic do polohy
vzoru @ nebo @ Ukolem je najit takovy smér vektoru vah w, aby délici linie, ktera je
na n¢j kolma, rozdélovala dvé kategorie vzorti. Na rozdil od ilohy, kterou feSim v této

diplomové préci, musi byt o vstupnich vzorech pfedem znamo, do které kategorie patfi.

Rovnice, ktera rozdéluje vzory do kategorii, je zaloZena na skalarnim soucinu:
‘F?
f(x)=2w,x,~8=‘w‘-‘x‘-cos¢;—6‘, (1:1:1)
i=1

kde

x; je i-ta slozka vstupniho vektoru,

w; je i-ta slozka vektoru vah,

p je rozmér vstupniho vektoru,

f je cislo umoznujici, aby délici linie nemusela protinat pocatek souradnic.
Je-li f(x)> 0, vzor patii do tridy @ ;

Je-1i f(x) <0, vzor patii do tridy @

Nalezeni vektoru vah neni trivialni problém. Obvykle se hleda iterativnimi metodami
pokusu a omylu, které modifikuji vahy podle né¢jaké chybové funkce. Chybova funkce
typicky porovnava vystup klasifikatoru, zde hodnotu funkce f(x), se spravnou odpoveédi a

udava rozdil mezi nimi.

Linearni klasifikator dokaze feSit jen linearné separovatelné problémy. To jsou
takova rozlozeni vzoru, ze jde mezi jejich kategorie polozit délici pfimku, obecné (p — 1)-
rozmérnou rovinu. Linearni klasifikatory mohou byt uzity i k rozliSeni vice nez dvou tiid

tim, Ze se pouzije vice délicich linii a vice testu pro splnéni podminek pro kazdou tfidu.

Dalsi informace podava napriklad literatura [9].
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1.2 Vicevrstva neuronova sit’

Vicevrstva neuronova sit’ (multilayer perceptron) je na rozdil od linearniho
klasifikatoru pouzitelna pro feseni linearné neseparabilnich problému. Je postavena na tom,
jak funguje mozek. Jejimi komponentami jsou neurony tvorici nékolik vzajemne

propojenych vrstev.

Jednoduchy model neuronu je funkce, ktera secte své vstupy a produkuje vystup,
pokud je soucet vstupti vyssi nez ur¢ita hodnota zndma jako prahova hodnota (threshold
value). V mozku plati, Ze vstupni podnéty do neuronu prichazeji po mnoziné synapsi. které
jsou razné prichodné, to jest maji rizné vahy. Vystupni synapse neuronu maji také rizné
vahy a jsou napojeny na dalsi neurony. Pokud synapsi prochazi signal casto, jeji
prichodnost (vaha) se zvySuje. To je varianta pravidla uceni. které vroce 1949 navrhl

Donald Hebb jako vysledek svych studii pfirodnich neuronovych systému.

Matematicky muze byt vystup neuronu zapsan pomoci skalarniho soucéinu jako

funkce

P
y=rfl D wx, -6|, (1.2.1)
1=

kde f, je takzvana schodovita funkce (thresholding/step/Heaviside function) vracejici
hodnotu

TR =ik kdyz x > 0,

Fa(x) =0, kdyz x < 0. (122)

Argument funkce fj je v podstaté funkce linearniho klasifikatoru z predchozi kapitoly.

Vyzkumy chovini takovych neuroni v modelech vicevrstvych siti vedly k zavéru, Ze
sit’ bude schopna se ucit (upravovat své vahy zadoucim zpusobem), pokud bude schodovita
funkce nahrazena esovitou/sigmoidalnillogistickou funkci. Ta nevraci pouze hodnoty 0

nebo 1 ale 1 hodnoty mezi nimi. To znamend, Ze vystup neuronu ponese vice informace
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ojeho vstupech. Navic je tento model blizsi chovani biologického neuronu. Frank
Rosenblatt vroce 1962 nazval modelové neurony spojené do jednoducheé  site

Lperceplrony™.

Sit’ na obrazku 1.2.1 ma vrstvu vstupni, vystupni a mezi nimi takzvanou skrytou
vrstvu. Jednotky ve vstupni vrstvé nemaji prahovou funkei, ale pouze distribuuji vstupni

hodnoty nasledujici vrstve.

Obrazek 1.2.1 Pramen: [3]
Tfivrstva neuronova sit

Pravidlo uceni pro vicevrstvé perceptrony se nazyva zobecnéné delta pravidlo
(generalized delta rule) nebo pravidlo zpétného Sireni (backpropagation rule). Bylo
navrzeno v roce 1986 Rumelhartem, McClellandem a Williamsem v ¢asopise [10]. Pozdéji
bylo zjisténo, Ze Parker publikoval podobné vysledky vroce 1982 a Werbos jiz v roce

1974.

Pri uceni sit’ prijima na vstupni vrstvé vzory (data) a vystupni vrstva produkuje
vystup. Zpocatku jsou vahy na vSech synapsich mezi neurony nastaveny nahodné, takze i
vystupy sité jsou nahodné. Potrebujeme definovat chybovou funkei reprezentujici rozdil
mezi vystupem sité a jeho zadouci hodnotou. Protoze musime piedem znat spravny vystup

a sdelovat jej siti, nazyva se tento typ uceni uceni s dohledem (supervised learning). Uceni
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spociva v upravovani vah takovym zplsobem, aby se vystup bliZil spravné hodnoté¢, coz
znamend, ze hodnota chybové funkce se bude snizovat. Zobecnéné delta pravidlo vypocte
hodnotu chybové funkce pro kazdy vstupni vzor a potom jsou podle ni upravovany vahy
v siti tak, aby pii pristim ¢teni stejného vzoru byla hodnota chybové funkce nizsi. Jako
prvni se musi upravit vdhy na synapsich vedoucich do vystupnich neuronti. S Gpravami se
postupuje smérem k synapsim vedoucim od vstupnich neuront. Oprava se tak zpétné Sifi
od konce sité k jejimu pocatku, odtud nazev pravidlo zpétného Sireni. 7 matematického
hlediska musi byt vahy ur¢itého neuronu upraveny piimo umérné chybé v neuronech, které
jsou napojeny na jeho vystupni synapse. Timto zpusobem se snizuje hodnota chybové

funkce a sit’ se uci.

Praktické vyuziti této sité ukazuje spolu s literaturou [3] také literatura {11]: Roku
1987 predved] Terry Sejnowski s Charlesem Rosenbergem sit’ NETtalk. Jejim tikolem byla
tvorba mluvené anglictiny z psan¢ho anglického textu. Sit’ méla 3 vrstvy. Vstupni vrstva
sledovala fetéz 7 pismen zaroven a sit” se ucila vyslovovat prostiedni pismeno. Kazdé z 29
,.pismen™ — 26 pismen abecedy + 3 pro ¢arku, tecku, dvojtecku a hranice slov — mélo svoji
jednotku. Z toho plyne nutnost 29 x 7 = 203 jednotek vstupni vrstvy. Vystupni vrstva ma
jednotku pro kazdy z 21 ,.artikulacnich znaki™ pozadovanych fonému (zakladnich zvuku
v jazyce, ze kterych se tvori vSechna slova) plus 5 jednotek nutnych ke zpracovani hranic
jednotlivych slabik a pfizvuki, tedy celkem 26 jednotek vystupnich. Skryta stiedni vrstva
puvodni sit¢ mela 28 jednotek, vykon pozdéjsi verze, se 120 jednotkami. byl o néco lepsi.
Stroj musel piizpisobovat G¢innost asi 20 000 synapsi. U¢innost mohla byt pozitivni nebo
negativni. Autofi za tim ucelem nepostavili skute¢nou vysoce paralelni sit’, ale simulovali
sit’ na tehdy stfedné rychlém pocitati VAX 11/780 FPA. Sejnowski s Rosenbergem rovnéz
ukazali, ze sit’ je znacn€ odolna vici nahodnému poskozeni svych spoji a Ze jeji vykon za
téchto okolnosti ,klesal s pivabem™ (graceful degradation in performance — sit se
nezhroutila naraz). U¢inili rovnéz pokus se skupinami 11 pismen (namisto 7). Vykon se
tim zna¢né zlepsil. Pfidani dal3i skryté vrstvy vykon nezlepsilo, zato sit’ 1épe zobecriovala

(vyslovovala dosud pro ni neznama slova).



Vicevrstvé neuronové sité se pouzivaji ve financnich aplikacich napiiklad jako
nastroj pro predvidani vyvoje trhii a pro posuzovani rizikovosti pujcek a pojistek. Vyhodou
neuronovych siti je, Ze se dokazi rychle ucit z mnoha tisict pripadi (vzor) z podnikovych

zaznamu a extrahovat z nich podstatné faktory naznacujici, co se pravdépodobné stane.

1.3 Kohonenovy samoorganizujici se sité

Kohonenovy samoorganizujici se sité nebo také mapy patii mezi metody uceni bez
dohledu (unsupervised learning). To znamena, ze sit' si vytvori své vlastni klasifikace
(tfidéni) trénovacich dat. Aby to bylo mozné, musi sit’ spliiovat dva zakladni predpoklady.
Za prve, piislusnost k urcité tiidé vzoru je jasné definovana jako vstupni vzory, které sdili
spole¢né zakladni rysy. Druhym predpokladem je, ze sit’ bude schopna identifikovat

spolecné rysy v celém rozmezi vstupnich vzoru.

Predobrazem této metody v prirod¢ je fakt, ze bunky urcitych oblasti mozku

vytvareji struktury reprezentujici interni mapovani reakei smyslovych organd.

Kohonenova sit’ provadi redukei vicerozmérnych datovych vektort, aby mohly byt
reprezentovany v prostoru o nizsi dimenzi, typicky vrovingé. Z tohoto duvodu je tato

metoda nejblizsi zptisobu analyzy dat popisovaném v této praci.

Jednovrstva dvourozmérna Kohonenova sit’ je
tvorena mfizkou s neurony, viz obrazek 1.3.1. Kazdy
z téchto neuront je pfimo napojen na p vstupnich uzli,
kterymi jsou siti prezentovany p-rozmérné datové
vektory neboli vzory (trénovaci data). Neurony
v miizce komunikuji mezi sebou pfes spojovaci linky
na obrazku 1.3.1 tim zpusobem, Ze kazdy neuron

nejvice ovliviiuje nejblizsi neurony ve svém okoli. Po
Obrazek 1.3.1 Pramen: [3]

rocesu uceni je tato mrizka vystupni vrstvou sité, e e
PLOCCSU DAL J JSLUPUVIS VDT Sl Sit neuronti Kohonenovy mapy
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Ucici algoritmus organizuje neurony v miizce do mapy zakladnich ryst dat. Na
pocatku jsou na viech spojnicich mezi neurony v mfizce a vstupnimi uzly nahodné vahy.
Kazdy neuron tak ziska odlisny p-rozmémy vektor vah. Béhem uceni je siti ukdzana
mnozina trénovacich vzord, ktera je reprezentativni podmnozinou celé mnoziny dat. Kazdy
trénovaci vzor je porovnan s vektory vah u vSech neuronti. Zvitézi neuron, ktery ma svuj
vektor vah trénovacimu vzoru nejpodobnéjsi. Tento neuron upravi své vahy tak, aby byly
tomuto vzoru jesté blizsi. Podobnost se urcuje jako euklidovska vzdalenost rovna

p

Z[x‘(f)—1»1-'%,(&')]2 s izl

i=1
kde
x,(1) je i-ta slozka vstupniho vektoru v Case f,
w,(1) je i-ta slozka vektoru vah j-tého neuronu mfizky v Case ,
p je rozmer vstupniho vektoru,

1 je pocet pruchodu trénovaci mnozinou.

Vitézny neuron ma tuto vzdalenost nejnizsi. Po upravé svych vah je tento neuron na
dany vzor citlivy. Neurony v jeho okoli také upravuji své vahy o stejnou hodnotu jako
vitéz. To ma za nasledek, ze kolem vitézného neuronu se vytvori oblast neuront s vahami
o néco vice odliSnymi od dan¢ho vzoru. Sit se tak snazi vytvorit oblasti, které budou
odpovidat na urcity rozsah hodnot trénovacich dat. To umozni siti spravné kategorizovat i
vzory, které jsou blizké ur¢itému vzoru z trénovacich dat presto, Ze nebyly v trénovaci
davce. To demonstruje zobecniovaci (generalizacni) vlastnosti této sité. Za neurony v okoli
urCit¢tho neuronu se povazuji neurony snizkym poctem linek, které je nutné prejit,
abychom se od dan¢ho neuronu k nim dostali. Vzorec pro tGpravu vah ma podobu

wi(t + 1) = wi(t) + n(t)[x(1) — wi(0)], (1.3.2)
kde
i=1,2....p;
j=1,2,..., pocet neuront v okoli,
n(t) je parametr rychlosti uceni klesajici s Casem 1 takovy, ze 0 < 5(r) < 1.
S poklesem velikosti parametru n se zpomaluje adaptace vah a tedy i citlivé okoli

vitézného neuronu. Tim se lokalizuje oblast maximalni aktivity sité.
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Vektory vah se v kazdém kroku normalizuji, protoze vstupni vektory neklasifikujeme
podle velikosti ale podle orientace. Vitézny neuron by mohl byt urcen také jako neuron

s maximalni hodnotou skalarniho sou¢inu svych vah se vzorem podle vzorce
P
> x, (1) w, (). (1.3.3)
i=l

Hlubsi studium problému umozni literatura [12].

1.4 Hopfieldovy sité

John Hopfield studujici autoasociativni sit’, ktera je v nécem podobna perceptrontim,
ale ma 1 nékter¢ vyznamné odliSnosti, vyznamné obohatil oblast neuronovych siti

na pocatku 80. let.

Hopfieldova sit’ se sklada zuzlu, které
jsou propojeny kazdy skazdym. Je to tedy
plné propojena (fully-connected) sit a ukazuje
ji obrazek 1.4.1. Tato sit ma vahy na
spojnicich mezi uzly stejné v obou smérech, je
proto tzv. symetricky vyvazena (symmetrically-

weighted).

Obrazek 1.4.1 Pramen: [3]
Hopfieldova sit’
Kazdy uzel ma stejn¢ jako perceptron prahovou hodnotu a schodovitou funkei. Uzly
pocitaji vazeny soucet svych vstupti minus prahova hodnota. Vysledek je argumentem
schodovité funkce vracejici hodnotu (0, 1). Vtomto pripadé jsou vsak tyto vystupy

transformovany na (-1, +1), kvuli jednodussimu matematickému zpracovani.
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Hlavnim rysem Hopfieldovy sité je, ze nema zadné vstupni a vystupni synapse.
Viechny uzly jsou si rovnocenné. Vstupy do sité jsou dany viem uzlim najednou a mohou

mit bud’ hodnotu +1 nebo —1.

Ve fazi uéeni se siti predlozi trénovaci davka vzori v podobé p-rozmérnych vektoru,
kde p je rovno poctu uzli sité. Z této davky sit’ vypocte vahy synapsi mezi vSemi svymi

uzly. Vaha mezi uzlem i aj je rovna

W, =W, =D XX proi#j, (1.4.1)

kde nje pocet vzoru v trénovaci mnoziné. Pro i = j je w; nebo w;, rovno nule, protoze
zadny uzel nema synapsi vedouci od ného pfimo k nému. Hodnotou slozek vstupnich
vektort x;, x; je (—1, +1). Vysledkem jejich soucinu je také —1 nebo +1. Vaha w;, je souctem
posloupnosti n hodnot —1 nebo +1. Jeji hodnota je tedy maximélné + n. Po fazi uceni se

vahy 1z neméni.

Ve druhé fazi do uzli vlozime neznamy vzor p. Nasleduje iteracni proces, ve kterém
slozky vektoru neznamého vzoru v kazdém kroku dostanou hodnotu schodovité funkce
s argumentem rovnym skalarnimu soucinu vah a predchozich hodnot slozek p. Zménény
vektor p opét vstupuje do iterace, tj. je znovu siti precten. Sit’ tedy Cte své vlastni vystupy,
pocita z nich nové vstupy a tento proces trva tak dlouho, dokud dochazi mezi starym a

novym vystupem ke zménam.

Praktickym vyuzitim Hopfieldovy sité je rozpoznani a oprava poskozeného vzoru.
ktery se sit’ predtim naucila podle vzoru neposkozeného. Muze to byt vyuzito napiiklad pfi
rozpoznani pisma. Jednu sit’ je moZno naucit vétsi pocet vzoru, které pak jednotlivé dokaze
obnovovat z poSkozenych vstupt. Pfi velkém poctu vzoria uchovavanych v siti viak roste

pravdépodobnost, ze vzor bude obnoven nespravne.
Hopfieldova originalni prace je publikovana v ¢asopise [13].
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2. Vyznam faktorové analyzy (PCA) v hodnoceni ekonomickych objektu

Ekonomické objekty jsou tradiéné hodnoceny ve smyslu ur¢ovani jejich pofadi od
nejlepsiho po nejhorsi. Pokud jsou popsany mnozinou parametru, lze tyto parametry
dosadit do néjakého vzorce, jako je napiiklad Altmanmiv Z-score model pro urCovani
finanéniho zdravi podniki [8], a ziskat tak hodnotu, kterd objekt (v tomto piipadée
ekonomicky subjekt — podnik) zaradi do néjaké Skaly. Jinou moznosti, jak zpracovat
vicerozmérna data o ekonomickych objektech, je jejich zafazeni do kategorii, a to je i

cilem této diplomové prace.

Vyhodou metody, kterou v této praci popisuji je jednoduchost formy a libovolnost
obsahu vstupnich dat. Vstupnimi udaji pro zpracovani je tabulka ¢isel. Jejimi radky jsou
hodnocené ekonomické objekty, které budu dale nazyvat vzory. Jejimi sloupky jsou
vlastnosti vzoru. Neni podminkou, aby vzorem byl pravé ekonomicky objekt. Tato metoda
je pouzitelna na vse, co se da popsat Cisly, a to ¢isly, ktera vyjadiuji kvantitativni typ

informace.

Soubor n vzoru, z nichz kazdy je vyjadien pomoci p stejnych druhu vlastnosti, je
z matematické¢ho hlediska mnozinou » p-rozmérnych vektort. Tyto vektory si muzeme
predstavit jako p-rozmérny shluk jejich koncovych bodu za predpokladu, Ze vsech n
vektori vychazi zpocatku souradného systému p-rozmérného prostoru. Takovato
predstava je pouze abstraktni, protoze dokdzeme vnimat nanejvys trojrozmérné piedméty.
Musime tedy pouzit né€jakou techniku, kterd dané vzory reprezentované vektory v p-
rozmérném prostoru promitne do prostoru o nizsi dimenzi, obvykle do dvourozmérného

souradného systému, jako je to 1 v této praci.

Takovéto zobrazeni umoznuje [5]
a) identifikaci vektori, které se jevi jako vybocujici,
b) identifikaci ruznych struktur v datech, jako jsou shluky, jez ukazuji na heterogenitu

pouzitého vybéru nebo pritomnost riznych dil¢ich vybért s odlisnym chovanim.
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Musime zvolit takovy zpusob projekce, aby se pii ném ztratilo minimum informaci
obsazenych v ptivodnich p-rozmémych datovych vektorech. V piipadé, Ze sloupce vstupni
tabulky jsou silné korelovany, coz je u ekonomickych dat bézné, je vhodnym zptisobem
projekce takzvana analyza hlavnich komponent (principal components analysis), dale jen
PCA, kterou podrobné popisuji v kapitole 3.2. Kapitola 3.3 potom ukazuje, ze PCA je

nezavisle realizovatelna s vyuzitim neuronové site.

Korelace znamena uréity stupen linearni funkéni zavislosti. Jeji vyznam si muzeme
predstavit ve trojrozmérném prostoru. Body na koncich trojrozmérnych vektoru, jejichz
slozky jsou nekorelované, budou tvofit shluk ve tvaru pravidelné koule. Korelovana data
budou oproti tomu vypliovat elipsoid. To znamena, Ze koule se v jednom sméru protdhne a
v jiném smeéru zplosti. Kdybychom si chtéli tento elipsoid promitnout do dvourozmeérného
prostoru, bude pro nas nejuzite¢néjsi pohled, ktery nam ukaze elipsoid z takového thlu, ze
smér, podél kterého je elipsoid nejvice zplostély, je kolmy na projekéni plochu. Cim vice
bude elipsoid zplostély, tim méné informaci se takovouto projekci ztrati. V extrémnim
piipadé se elipsoid zplosti natolik, ze ve sméru, ve kterém je nejtenci, bude jeho tloustka
nulova, a potom se nam vySe zvolenym zpusobem projekce neztrati zadna informace

o datech. Nyni dvourozmeérny elipsoid bude prosté polozen na roving, kterou pozorujeme.

Pi1 takovéto filozofii operovani sdaty povazuji za uzite¢né ztotoZnovat pojem
.informace™ s poyjmem ,,rozptylu™ pozorovani. Kdybychom zvolili soufadny systém jehoz
osy by splyvaly snejdelsi, se druhou nejdelsi a nejkrat$i osou elipsoidu, a pavodni
trojrozmérné vektory bychom vyjadfili v tomto soutadném systému, zjistili bychom, ze
slozka vektort vyjadiujici souradnici na nejdelsi ose elipsoidu ma nejvyssi rozptyl a slozka
vektort patfici soufadnici na nejkratsi ose elipsoidu ma rozptyl nejnizsi. Promitneme-li
elipsoid vySe popsanym zpusobem do dvourozmérného prostoru, budou mit nové vzniklé
souradnice zobrazovanych vektoru rozptyl ve sméru jedné osy projekéni roviny stejny jako
rozptyl soufadnic na nejdelsi ose elipsoidu a ve druhém na néj kolmém sméru bude rozptyl
stejny jako rozptyl souradnic na druhé nejdelsi ose elipsoidu. P¥i projekci se ztratila
informace o rozptylu na nejkratsi ose elipsoidu. Piesnéji feceno, ztratila se informace

o soufadnici na nejkratsi ose elipsoidu u vSech zpracovavanych vektoru.
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Cim jsou slozky zpracovavanych vektort korelovanéjsi, tim je p-rozmérny shluk,
ktery tvoii, v ur¢itych smérech zplostélejsi, a tim je ucinnéjsi i pouziti metody PCA pro

jejich projekci do méné nez p-rozmérného prostoru.

Promitame-li n p-rozmémych vektorG patficich n vzorim do dvourozmérného
prostoru metodou PCA, dostaneme pro kazdy vzor dvé soufadnice. Podle téchto souradnic
mizeme umistit 7 vzori do takzvaného rozptylového grafu. Zde muzeme pozorovat ruzne
shluky a odlehla pozorovani. Mizeme ocekavat, ze vzory, které zde lezi blizko sebe, toho
maji spoleéného vice nez vzory lezici na opacnych stranach grafu. Vzory tvorici shluky

mohou byt zarazeny do kategorii.

Chceme-li vsak ¢init vyroky o mife podobnosti mezi vzory s vétsi urCitosti, musime
data podrobit dalsimu zpracovani. Tradi¢ni PCA je bodovy odhad polohy vzoru v prostoru
o nizsi dimenzi nez p, napiiklad 2. Vzajemné rozdily mezi polohami jsou zavadéjici
z duvodu neurcitosti ve vstupnich datech a to je divod, pro¢ je pro vnimani podobnosti
vzoru nutno zavést intervalové odhady. Ve dvourozmérném prostoru je vyjadiuji pomoci
takzvanych konfidencnich elipsoidii, coz jsou v tomto pripadé obycejné dvourozmeérné
elipsy. Konfidenéni elipsoid je termin ze statistiky oznacujici obecné nékolikarozmérnou
oblast spolehlivosti hodnoty ur¢itého parametru. V této praci je onim parametrem poloha

vzoru na rozptylovém grafu.

Intervalové odhady jsem ziskala pomoci metody Jackknife popisované v kapitolach
3.5, 3.6 a 3.7. Pouziti metody Jackknife umoznuje konstruovat nestranné odhady polohy
vzoru. Kazdému vzoru bude nalezet jeden konfidenéni elipsoid. Vzory potom patii do
stejn¢ kategorie, prekryvaji-li se jejich elipsoidy. To pfinasi novy pohled na podobnost

vzoru, kterymi mohou byt ekonomické objekty.



Shrnuti

PCA promita data ve formé p-rozmérnych vektori z p-rozmérného prostoru do m-
rozmérného prostoru, kde m < p. Pfi tom minimalizuje ztratu informaci obsazenych
v puvodnich datech a zachovava rozdily a poméry rozdili mezi polohami koncovych bodu
vektort, protoZe osy vysledného m-rozmérného prostoru jsou oproti tém puvodnim z p-
rozmérn¢ho prostoru pouze pooto¢ené. Nova metoda analyzy ekonomickych dat, kterou
v této praci popisuji, pouziva tradi¢ni metodu PCA obohacenou o intervalovy pristup

pomoci metody Jackknife. Problematiku této prace pfiblizuje obrazek 2.1.

Kategorizace v ekonomii

Obrazek 2.1
Schéma fesenc¢ho problému

9)2)



Kategorizaci ekonomickych objektit 1ze provadét mimo jiné tradicni metodou PCA.
V 80. letech se podaiilo vysledky PCA reprodukovat pomoci neuronového pristupu
k feSeni takzvanym zobecnénym Hebbovym algoritmem (generalized Hebbian algorithm),

dale jen GHA, viz kapitola 3.3.

Ekonomické ulohy jsem nejprve zpracovavala metodou GHA, tj. s vyuzitim
neuronové sité, a ziskané vysledky jsem porovnala s vysledky alternativni Jacobiho
metody vypoctu PCA, viz kapitola 3.4. Zjistila jsem, ze tyto vysledky se pro mé ucely
dostate¢né shoduji tak, Zze obé metody mohu povazovat za vzajemné zaménitelné, a Ze
Jacobiho metoda pfi zvoleném rozmeéru vstupnich vektoru konverguje rychleji. Abych

mohla zkombinovat PCA s metodou Jackknife, zvolila jsem rychlejsi Jacobiho metodu.

Neznamena to, Zze metoda GHA je méné dokonaly zplisob dosazeni vysledki PCA.
Prostudovani kapitol 3.3 a 3.4 vede k zavéru, Ze neuronovy pristup k feSeni problému je

vhodngjsi, kdyz rozmeér vstupnich vektort analyzovanych dat piesdhne ur¢itou hodnotu.

Pro porovnani metody GHA s Jacobiho metodou a kombinaci PCA s metodou
Jackknife jsem sestavila vlastni pocitacové programy v jazyce Turbo Pascal, jejichz
ukazky vystupt uvadim v pfilohach a vysledky pomoci nich zpracovanych ekonomickych

uloh rozebiram v kapitole 4.



3. Kategorizace ekonomickych objektia pomoci neuronové sité

Tato kapitola obsahuje teoretickou ¢ast diplomové prace. Pro jeji lepsi prehlednost

zde uvadim stru¢ny obsah jejich podkapitol.

3.1 Statisticka analyza vicerozmérnych dat: Sumarizuje obecna fakta, ktera musi byt
brana v Givahu pii zpracovavani vicerozmérnych dat, a objasnuje zakladni pojmy této
oblasti.

3.2 Analyza hlavnich komponent (PCA): Matematicky popisuje zdkladni metodu PCA.
kterou jsem pouzila pro zpracovani ekonomickych dat.

3.3 Zobecnény Hebbuiv algoritmus (GHA): Zde jsou uvedeny matematické dukazy
otom, Zze metoda PCA je nezavisle realizovatelna pomoci modelu linearniho
neuronu. V jejim zavéru udavam, kdy je metoda GHA vhodnéjsi pro realizaci PCA
nez alternativni Jacobiho metoda.

3.4 Jacobiho metoda nalezeni vlastnich ¢isel a vlastnich vektoru symetrické matice:
Matematickou teorii zde popisuji konkrétni postup, ktery jsem pouzila pro ziskani
vysledki analyzy hlavnich komponent. Kapitola priblizuje algoritmus z minulého
stoleti, ktery je dnes vyborné uplatnitelny v pocitacovém zpracovani dat.

3.5 Jackknife: Zde je obsazena teorie metody konstrukce nestrannych odhadu, kterou
pouzivam pro nasledné zpracovani vysledku metody PCA.

3.6 Kombinace metody Jackknife s metodou PCA: Je o praktické realizaci metody
Jackknife v této diplomové praci.

3.7 Konstrukce konfidencnich elipsoidu: Priblizuje, jakym zplGsobem vznikaji
intervalové odhady z kombinace metody Jackknife a PCA. V této kapitole uvedenou
rovnici elipsoidu jsem nevzala z literatury. Je to muj vlastni navrh, ktery si necini
naroky na korektnost podle pravidel platicich pro konfiden¢ni elipsoidy ve statistické
literatufe. Zamérem mcho elipsoidu je prosté vyznacit oblast spolehlivosti polohy

obrazu vzoru.



3.1 Statisticka analyza vicerozmérnych dat [5]

Tato kapitola vychazi zpoznatkii o jednorozmémém normalnim rozdéleni, kter¢

v této praci nepopisuji. Lze je nastudovat v mnoha ucebnicich statistiky, napiiklad [14].

V ekonomické praxi se vedle jednorozmérnych analytickych informaci, obsazenych
v ndhodném skalaru ¢ vyskytuji 1 vicerozmérné analytické informace, obsazené
v nahodném vektoru & s p slozkami &, &, ..., &,. Piiklady vicerozmérnych informaci, které
jsou v této diplomové praci zpracovany v Kapitole 4 a prilohach, jsou
a) mira naplnéni urCitych aspekti vybranych profesi,
b) meziro¢ni pohyby ménovych kurzi,
¢) slozeni aktiv a pasiv a meziro¢ni pohyb urcitych tokovych veli¢in zjisténych z ucetni

zaverky podniku vybraného odvétvi.

Na zdkladé provedenych analyz je k dispozici nahodny vybér o velikosti n. Vybér je
tvoren n-tici vektoru xf = (xi1, X2, ..., Xjp), které lze chapat jako souradnice » bodu v p-

rozmérném prostoru. Tento nahodny vybér 1ze vyjadiit matici o rozméru n x p

i .[I_ _‘ " ST ]
X, o X Xip
T y
X - X, |_ X1 X X2p
i sl v s (35121
! X X iy
_x,, Al [t n2 Anp 2

pro kterou plati, Ze pocet bodi (velikost vybéru) » je vétsi nez pocet slozek p nahodného

vektoru &.

Vicerozmérna nahodna veli¢ina € je jednoznacné uréena svou sdruzenou distribucni
funkci F(x), kterd je definovana jako pravdépodobnost P, Zze viechny slozky ¢& vektoru e

budou mensi nez slozky x, zadaného (nenahodného) vektoru x.

)
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EX)=P&=x 0 &E =0 M0 liés i) (32:2)

Symbol (N oznacuje logicky soucin a vyjadiuje soucasnou platnost uvedenych podminek.

Sdruzend (simultanni) distribucni funkce F(x) ma stejné vlastnosti jako distribucni
funkce jedné nahodné veli¢iny. Je neklesajici funkei svych argumenti, je nezéporna a

maximalné rovna jedné.

Margindalni (okrajovad) distribucni funkce F(x;) slozky & je pak zvlastnim pripadem
simultanni distribu¢ni funkce F(x), u které jsou vsechny ostatni slozky nahodné¢ho vektoru

na horni mezi svého defini¢niho intervalu; obycejné ¢ = o pro j # i.

Specialnim typem jsou jednoduché podminéné distribucni funkce F(x/x;), vyjadrujici
pravdépodobnost, ze vsechny slozky vektoru & kromé i-t¢ budou mensi nez odpovidajici
slozka vektoru x. Pro slozku ¢ plati, Ze je priblizné konstantni, tj. lezi v nekone¢né malém
intervalu x; < & < x; + dx;. Lze tedy psat

F(X}"Ix!-) = P(‘:l = X1 N ‘:2 = X2 e &) X = "-:f{ < (x: ik (b(,) (Sl ':fp = xp)- (313)

V pripadé¢, ze jsou slozKy vektoru & nezavislé, nezavisi podminéné distribuéni funkce

na podmince. Sdruzena distribu¢ni funkce se da pak vyjadrit v jednoduchém tvaru
- l{‘
F@)=[]FG). (3.1.4)
=1

Derivaci distribuCnich  funkci  ziskdme hustoty pravdépodobnosti  f(x,), f(x).

respektive f(x/x;) oznacované jako frekvencni funkce.

Centralni roli mezi vicerozmérnymi nahodnymi rozdélenimi ma vicerozmeérné

normdlni rozdéleni, jehoz sdruzena hustota pravdépodobnosti ma tvar
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Symbol det C oznacuje determinant matice C, definované vzorcem (3.1.18). a symbol x
oznacuje transponovany vektor x. Parametry tohoto rozdéleni jsou vektor strednich hodnot
p a kovarianéni matice C sprvky ¢; = cov(&, &) definovanymi vzorcem (3.1.10).
Kovarianéni matice je obycejné pozitivné definitni, takze existuje jeji inverze. K oznaceni
vicerozmerncho normalniho rozdéleni se pouziva symbol N(p, C).

Pokud vektor x pochazi z rozdéleni N(p. C), plati, Ze velic¢ina
T xel -
Q@ =(x—p) C x—p) (3.1.6)

ma x2 rozdeéleni s p stupni volnosti. Pro pripad dvou nahodnych veli¢in &, & lze urcit, ze

detC=—0 o (L—piz): (3.1.7)

2, D e S ; o . = ,
kde 0", 02" jsou rozptyly veli¢in & a & a p, je parovy korelacni koeficient definovany

vzorcem (3.1.13). Plati, ze

S L =
< 2 = 21 Lot 2‘
G (_plf’t‘.) g ”'_(ll Pi2) (3.1.8)

a, rr:(l—;J]EEJ 0'33(1—;),23)

Po dosazeni do rovnice (3.1.5) dostavame sdruzenou hustotu pravdépodobnosti f(x)
v jednoduchém tvaru

I r

1 4 , :
(=) 2 -y, ;I:J‘I\; iy )

2Al=pa) | oy 0,0, ay

fx,. %, e

|
: ) = - S — .z
20,0, \/; i

(3.1.9)



kde symboly u a u» oznacuji stiedni hodnoty nahodné veliciny ¢ a ¢.

Mezi dulezité vlastnosti vicerozmérného normalniho rozdéleni patri:
a) Odpovidajici marginalni i podminéna rozdéleni jsou také normalni.
b) Jsou-li vsechny slozky vektoru & vzajemné nekorelované (tj. viechny parové korelacni
koeficienty jsou nulové), znamena to, Ze slozky &, i =1, 2, ..., p jsou nezavislé.
¢) Pokud ma vektor & vicerozmérné normalni rozdéleni, maji libovolné linearni kombinace

jeho slozek & také normalni rozdéleni.

Z uveden¢ho plyne, Ze predpoklad normality zde usnadnuje analyzu a umoznuje

pomeérné jednoduché zpracovani uloh souvisejicich s nahodnym vektorem &.

Obdobné jako u jednorozmérnych nahodnych velicin lze jednotlivé slozky
nahodného vektoru & charakterizovat pomoci momenti. K charakterizaci polohy i-té
slozky & se pouziva stredni hodnota E(S) = w; a pro charakterizaci rozptyleni rozptyl
D(&) = o2 Navic je tieba definovat miru intenzity vztahu mezi slozkami & a &, i=.
Vhodnou charakteristikou je druhy smiSeny centralni moment, nazyvany kovariance

cov(&, ¢), pro ktery lze psat
cov(¢, &) = E(&- &) —E(&) - E(&) (B1:10)

a ktery ma tyto zakladni vlastnosti:
a) Kovariance je vzdy nezaporna.
b) Kovariance je v absolutni hodnoté shora ohrani¢ena souc¢inem o, - g;, to jest
| cov(é, &)| < - g,
¢) Kovariance je symetrickou funkei svych argumentu.
d) Kovariance se neméni posunem pocatku, ale zména méritka se projevi tmérné jeho

velikosti. Pro Cisla ay, ay, 1, > pak plati, ze

cov(ay ¢+ fi1, a2 ¢+ Ba) = ay oz cov(&,, &) (3:1.11)



¢) Pro nekorelované ndhodné veli¢iny je cov(&, &) = 0 a mohou nastat dva pripady:
1. E(&, &) =0 a zérovets E(&) = E(&) = 0, coZ je piipad centrovanych ortogondlnich
nahodnych velicin.
2. E(& - &) = E(&) * E(&), coz je piipad nezavislych nahodnych velicin.
Je tedy patrné, Ze nekorelovanost neznamena vzdy nezavislost.
f) Kovariance je mirou intenzity linearni zavislosti. Limitni je pfipad, kdy jsou &, ¢

linearné zavislé, takze & =a & + f, a z rovnice (3.1.10) vychazi
cov(&, &) =E(a &’ + B &) —E(&) -E(a &+ p)=aayi. (3.1.12)

Kovariance nepostihuje miru libovolné zavislosti, ale pouze linearni. I v pripadé

nulové kovariance mohou byt & a ¢ nelinearné funkcné zavisle.

Nevyhodu kovariance je fakt, ze jeji hodnoty zavisi na meéritku, ve kterém jsou
vyjadieny ¢ a &. Jeji velikost 1ze hodnotit vzhledem k sou¢inu ¢; - g;. Proto je pfirozené
provést standardizaci podélenim timto souc¢inem. Vznikla veli¢ina p; = p(¢,, &) se nazyva

parovy korelacni koeficient

cov(¢,. €,)

P&, &) =p, =— L2 (3.1.13)
0,0,

Je ziejmé, ze korelacni koeficient lezi v rozmezi — 1 < p,; < 1. Pokud je p, > 0, jde
o pozitivné korelované ndhodné veli¢iny, a pokud je p; < 0, jde o negativné korelované

nahodné veli¢iny.

Korela¢ni koeficient ma nasledujici zakladni vlastnosti:
a) Rovnost | p, | = 1 ukazuje, 7e mezi ¢ a ¢ existuje presné linearni vztah.
b) Pokud jsou nahodné veliCiny & a ¢, vzajemné nekorelované, je pi= 0.
¢) Vpripadé, ze ¢ a ¢ pochazeji z vicerozmémého normalniho rozdéleni a p, = 0.
znamena to, ze jsou vzdjemné nezavisle.

d) I pro nelinearné zavislé nahodné veli¢iny muze byt p; = 0.
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e) Korelaéni koeficient p,; nahodné veli¢iny ¢ samotné se sebou je roven jedne.
f) Korelaéni koeficient je invariantni vici linearni transformaci nahodnych proménnych &,

¢. Pro Cisla ay, ay, 1., > plati vztah
plar &+ P, az &+ Bo) = sign(ar a2) (& ) (3:1.14)
kde sign(x) je znaménkova funkce, pro kterou plati

-1 prox<0
sign(x)=9 0 prox=0. B3:1:15)

1 prox>0

Standardizace ¢ili normovani nahodné veli¢iny znamena jeji prevedeni na nahodnou
veli¢inu s jednotkovym rozptylem a nulovou stiedni hodnotou. Standardizované ndhodné

i - po ¥ Nt i o
veliciny & , & se vypocitaji ze vzorcu

g

*

—E(¢) S o Eldh)

G-t @ &=
VD) ' DE)

(3.1.16)

Protoze rozptyly musi byt nezaporné, plyne z rovnice (3.1.14), ze p”* = pi- £ definice
korelacniho koeficientu (3.1.13) pro standardizované nahodné veli¢iny vsak plyne
;;,_;‘ =E(& - é_f), coz znamend, ze korelacni koeficient standardizovanych nahodnych
velic¢in je roven stfedni hodnoté jejich soucinu. Pfi pouziti standardizovanych nahodnych

veli¢in se tedy vztah pro korelacni koeficient zna¢né zjednodusi.

Statistické chovani nahodného vektoru se charakterizuje pomoci vektoru stiednich

hodnot

it =[E(0), E(5), - L E(5)] S

a kovarian¢ni matice fadu p x p
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D)  cov(&, &) e cov(éE,)]
oo DGR (3.1.18)
[ cov(e, ) eovle,.c )t D(C))

Misto kovarianéni matice miizeme pouzit také jeji normovanou verzi, tj. korelacni matici

1 P =7 Py

P b, (3.1.19)

_p];ﬂ a”.?p 1

Korelaéni matice ma na diagonale samé jednicky a mimodiagonalni prvky jsou jednotlivé

parové korelacni koeficienty. Kovarian¢éni matice C i korela¢ni matice R jsou symetricke.

Na tomto misté bych chtéla upozornit na rozdil v pojmech mezi literaturou [5] a [1].
Zatimco podle knizky [5] je korelacni matice sestavena znormovanych nahodnych
proménnych, podle knizky [1] je sestavena z pouze centrovanych nahodnych proménnych,
viz kapitola 3.2 . Analyza hlavnich komponent (PCA)“, rovnice (3.2.9). Pocitacovy
program, ktery jsem vyhotovila, abych mohla zpracovavat data, provadi standardizaci
proménnych podle literatury [5]. Standardizace proménnych odstranuje zavislost na

jednotkach proménnych.

7 vicerozmérného vybéru velikosti n, definovaného n-tici p-rozmérnych vektori
= T e QA o i,
X, = (i1, X2, -5 Xp) 1= 1,2, ..., n, ktery 1ze vyjadfit matici mérenych hodnot X rozméru

n X p. je mozno ur€it vybérovy vektor strednich hodnot p vztahem

5 ‘l n
p=—D 1 (3.1.20)

~ . S o .0 i .
Podobné pro odhad kovarianéni matice S plati rovnice
n

) : .
S == (x,-p)x, -p)" . (G210

n =]
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3.2 Analyza hlavnich komponent (PCA) [1]

Analyza hlavnich komponent v anglicting zvana principal components analysis
(PCA), znama také jako Karhunen—Loéve transformation, je asi nejstarSi a nejznameéjsi
metodou multivariacni analyzy (multivariate analysis). Byla poprvé pouzita Pearsonem
vroce 1901 v biologii jako nova forma linearni regresni analyzy. Potom byla vyvinuta
Hotellingem v roce 1933 v praci o psychometrii. Objevila se znova zcela nezavisle pri
pokladani zékladl teorie pravdépodobnosti u Karhunena v roce 1947 a byla nasledné

zobecnéna Loevem v roce 1963.

V této Casti prace vysvétlim metodu PCA a v nasledujici kapitole i jeji souvislost

s tzv. Hebbovym ucenim (Hebbian learning).

x je p-rozmérny nahodny vektor dat, ktera nas zajimaji. Tento vektor muze

reprezentovat napriklad nasledujici 4 vektory:

x1 = (1; 1,5) .5

x; = (-0,5; 2) ¢!

x3=(0,5; 0,5) X;
=2

Xy

Obriazek 3.2.1
Priklad 4 vektori

Aritmeticky primér 1. souradnic: (-1 —0,5+ 0,5+ 2)/4 =0,25.
Aritmeticky pramér 2. souradnic: (+1,5+2+0,5-1)/4 =0,75.
p=2

n =4, n je pocet zkoumanych vektort.



Vektor x, ktery zde chapu jako skupinu p-rozmémych vektora, znormuji tak, Ze od
jeho souradnic ode¢tu jejich aritmetické priméry. Vysledkem je to, Ze aritmeticky prumer

vsech novych souradnic je roven nule.

O:ix.., O:ix,.s, Ozix.,,
t=1

i=1 F=1

kde x;; je j-ty prvek i-tého vektoru x.

Geometricky lze tuto operaci interpretovat X
jako  horizontalni  posunuti  soufadnych  os ""’<
o aritmeticky pramér 1. soufadnic a vertikalni A
Sl
posunuti soufadnych os o aritmeticky pramer obemin e
2. soufadnic, aniz by doSlo k pohybu koncovych : _

""'»..‘
bodu vektort xi, x», X3, X4, pokud uvazujeme pouze Xy
dvourozmérny prostor.

Obrazek 3.2.2
Posun souradnych os
Skutecnost, ze vektor x ma nulovy aritmeticky prumeér, zapisuji jako
E(x)=10. (3.2.1)

Dale budu hledat takové sméry vektoru u, které, kdyz se na né promitnou skalarnim
soucinem zkoumané vektory x, daji extrémni (lokaln¢ nebo globalné minimalni a

maximalni) hodnoty rozptylu pramétu.

2 r
Rozptyl 6° ma vzorec

kde x je aritmeticky primér zkoumané proménné a » je pocet proménnych.



Pokud x =0, jako v nasem piipadé, potom ma vzorec (3.2.2) podobu
2 Ly (3.2.3)
i ;x ‘

neboli rozptyl o je aritmetickym pramérem druhych mocnin proménné x;.
= (3.2.4)
ey

Smeér vektoru u; je takovy, ze rozptyl prumeétu

vektort xj, X, X3, X4 na néj je maximalni.

%]

Smeér vektoru u, je takovy, ze rozptyl priméti

vektortl x|, X2, X3. X4 na n€j je minimalni.

Vektor u; je kolmy na vektor u.

Obrazek 3.2.3
Vektory u; a u,

Praméty a se nazyvaji hlavni komponenty. u,
ap |- v W X;
a u,
Obrizek 3.2.4
Hlavni komponenty
Délka prumeétt a muze byt vyjadiena skalarnim sou¢inem
S peee Ry
g =X =y (325)
protoze vektor u je jednotkovy.
e 5
ul = (u u) ] (3.2.6)
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Je-li aritmeticky prumeér vektoru x roven nule, znamena to, Ze aritmeticky prumer

jeho primeétu na konstantni vektor u je také roven nule.
E(a)=u' E(x) =0 G20}
Rozptyl pruméti @ na jeden z vektort u je potom roven

o = E[d’] = E[(u'x)( x'u)] = u' E[xx'] u=u'Ru, (3.2.8)

R =E(xx') (3.2.9)
je korelacni matice datového vektoru x.

Priklad korela¢ni matice Rprop=2an=3:

x| = (X113 %12)' 5 X2 = (X213 X22)', X3 = (X313 X32)"
Xu Xz 5 o -
XuXaXa Xite = Xare Xt 11 g =X G s e
XX :[ | X2 X2 :{ ' . - }zn-R
X1z X2 Xn Xz e Xt Kz =Kot - ey Xiz© X X
XuXn

R je symetrickd matice rozméru p x p vznikld vynasobenim normovanych p-
rozmérnych datovych vektorti x, jejiz kazdy prvek je podeélen poctem n zkoumanych
vektoru x.

Rozptyl o”[a] mizeme chéapat jako funkci jednotkového vektoru u.

o’[a] = w(u) = u"Ru. (3.2.10)



d’[a]

maximum - —=

minimum

|
= — = o

U minimalni U aximilni U minimalni T T smér vektoru u v radlaneCh

Obrizek 3.2.5
Rozptyl priiméti a jako funkce sméru vektoru u

Déle budu fesit Glohu, pro jaké hodnoty u nabyva funkce w(u) extrémni hodnoty.
Funkce ma extrém tam, kde jeji 1. derivace je rovna nule. V misté extrému funkce y(u)
piiblizné plati

w(u+ ou) — w(u) =0,
kde ou je maly vektor. Proto v misté extrému plati priblizna rovnice
w(u + ou) = y(u). 2. 1)
Do vzorce (3.2.10) dosadim u + du misto u a dostanu rovnici
w(u+ou) = (u+ du)' R (u + du).
kterou budu dale upravovat.
w(u + ou) = u' Ru+u'Rbu+ (5u)' Ru + (6u)' R du

w(u + ou) = u' Ru+ (ﬁu)']' Ru + (Bu)T Ru + (Su)"' R 6u

y(u+ou) = y(u) + 2(du ) Ru (

s
(W]
(]

Pfi tipravé na rovnici (3.2.12) jsem pouzila nasledujici pravidla:
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4 & - . r - , »m ~ T o o P ] i l e
Clen u' R du je skalar rovny své transpozici (du)' R' u=(6u)' Ru, nebot R = R, (matice
R je symetricka),

¢len (5u)' R du je mozno vynechat, nebot’ je v ném dvakrat zastoupen maly vektor ou.

S ohledem na vzorec (3.2.11) mohu rovnici (3.2.12) napsat ve tvaru

0=2(3u)' Ru
a podelit ji ¢islem 2.
Maly vektor 6u zpusobujici drobnou 1_ :
odchylku sméru jednotkového vektoru u je na /,/"'-' X -E--"“-x\
vektor u témer kolmy. Mohu stanovit, ze délka f,/
jeho kolmého primétu na u je nulova. Tedy, I,.-"{ e 0 5“
7e skalarni soucin (du)' u = 0. o E o 0 . Sl
;/
. 7
- -

S | e
=1

Obriazek 3.2.6

Demonstrace kolmosti vektorti u a éu

Pfi hledani extrému funkce y(u) jsem tedy dostala tyto dva vzorce:
S -
(ou) Ru=0, B2:13)
o
(6u) u=0, (3.2.14)
které ted’ vzajemné zkombinuji.

Jelikoz vektor u je bezrozmérny, zatimco matice R je slozena z datovych vektort x.
jejichz soufadnice mohou mit néjaky vyznam (napriklad 1. souradnice — pocet
zaméstnancu, 2. souradnici — mira zisku, atd.), musim c¢lenu (Su)"‘ u piifadit ¢islo A
predstavujici néjaky fiktivni fyzicky rozmér. Vysledkem je rovnice
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sii N
(5u)' Ru= A(6u)' u,
kterou mohu podélit vektorem, (-?Su)T a dostanu rovnici
Ru = Au. (3.2.15)
Rovnici (3.2.15) vyhovuji nulové vektory u jako trivialni feSeni a nenulové vektory
u, které se nazyvaji vlastni vektory nebo eigenvektory nélezejici urcitym viastnim cislum A
matice R. Ruznym vlastnim ¢islim naleZi rizné sméry vlastnich vektora. Korela¢ni matice
R ma vlastni ¢isla redlna nezaporna.
Vlastni ¢isla matice R, y , 0znaCim jako A4, A....,4,,
a jim odpovidajici vlastni vektory jako uy, us..... u,.
Potom mohu rovnici (3.2.15) zapsat jako
Ru, = 4u, Gl s (3.2.16)
Vlastni ¢isla srovnam sestupné tak, aby 4, bylo nejvyssi a 4, nejnizsi.
A=A > A
7 odpovidajicich vlastnich vektoru sestavim matici U o rozmérech p x p.
lJ':[l.l[.| uz.....,l.lj.,..-. uP] (32.]7)
Nyni mohu mnozinu rovnic (3.2.16) zapsat jako jedinou maticovou rovnici

RU = UA, (3.2.18)

kde A je diagonalni matice s vlastnimi Cisly.
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Matice U je ortonormdlni, coz znamena, Ze vektory uy, uo,..., u, jsou na sebe kolmé a maji

jednotkovou délku.

Nyni uvedu diikaz, ze vektory uj, u,,..., u, jsou na sebe kolmé. Vlastni vektory v, w
a vlastni ¢isla A4 obecné (nejen symetrické) matice A, , vyhovuji rovnicim
Av = Av,
wl A=Aw'.
Druha rovnice w' A = Aw' se da zapsat také ve tvaru A" w = Aw, coZ neni ekvivalentni
s prvni rovnici Av = Av, protoze A # A'. Dokazi, Ze vlastni vektory (pravy = v a levy = w)

matice A jsou na sebe kolmé, pokud odpovidaji navzajem odlisSnym vlastnim ¢islum:

T i T
Av,= 4, v, /[-W; — W, Av,= 4w Vv

r .I- i r .]‘ - H ! [ I — 'r T
w, A=4w, /5N = W AVi= 4w,

Ty, — 7 T
AWy vi= 4w vy

A=A w v, =0.

Pokud jsou vlastni ¢isla 4; a 4, navzajem odlisna a tedy A, — 4, neni rovno nule, musi
se rovnat nule skalarni sou¢in w,' v,. Levé a pravé vlastni vektory odpovidajici raznym
vlastnim Cislim jsou tedy skuteCné na sebe kolmé. Je-li matice A symetrickd a tedy
A =A', potom plati ekvivalence rovnic Av = Av a A'w = Aw. coz znamen4. 7e levé a
pravé vlastni vektory symetrické matice A odpovidajici stejnému vlastnimu ¢islu A
splyvaji. Jelikoz i u symetrické matice plati vlastnost w;r v, = 0, kdyZ j # i, znamena to, ze
vlastni vektory symetrick¢ matice odpovidajici riznym vlastnim ¢islim jsou na sebe

kolmé, coz jsem chtela dokazat.



To, ze vektory wuj, wy,.... u, jsou jednotkové, dokazovat nemusim. Postaci
konstatovat, ze vlastni vektor mohu upravit na libovolnou délku (napiiklad jednotkovou),

nebot’ plati Aav = Aav, kde a € R .

Ortonormalita vektorli u se projevuje témito rovnicemi:

S "y
) B =T

Tw =0, j#i. (3.2.19)

u,

Rovnice (3.2.19) vyzaduji, aby matice R méla vlastni ¢isla vSechna odlisnd, nenasobna.

Ekvivalentné mohu rovnice (3.2.19) zapsat jako
U U=E,

kde E je jednotkova matice o rozmérech p x p.

0 0

0 1 0
E=

0 0 1

Rovnici (3.2.20) mohu nyni zkombinovat s rovnici (3.2.18) a dostanu

RU = UA e

U RU-—EA
UTRU=A, (3221)
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COZ J&e mozno zapsat jako

u,"' Ru, = 4, =1
u,' Ru, =0, ) (3.2.22)

Z rovnic (3.2.10) a (3.2.22) vyplyva, Ze rozptyl hlavnich komponent je roven

vlastnim ¢isltim.

o’(a) = A, = y(u) (3.2.23)

Dosavadni vysledky lze shrnout takto: Vlastni vektory korela¢ni matice R nalezejici
datovému vektoru x s nulovym aritmetickym pramérem jeho jednotlivych slozek
(souradnic) maji takovy smeér, ve kterém nabyva rozptyl priméti vektort x na jednotlive
vlastni vektory matice R extrémnich hodnot. Vlastni ¢isla odpovidajici vlastnim vektorum
matice R jsou rovna rozptylu praméta datového vektoru x na jednotlivé sméry

odpovidajicich vlastnich vektort matice R.

Dale se budu zabyvat reprezentaci dat. Existuje-li p moznych netrivialnich reSeni
rovnice Ru = Au, uvazujeme potom o p moznych projekcich (prumétech) datového vektoru

x do p vlastnich smért vektoru u matice R.

a;= u'x=x"u, q= 13200 p (3.2.24)

Hlavni komponenty a, maji stejné fyzické rozméry jako datovy vektor x.

Déle budu zpétné rekonstruovat datovy vektor x z jeho projekei a,. Vektor a je

sestaven z projekci jednoho datového vektoru x na vlastni vektory matice R.

I'up]'!' Uy (3.2.25)

a=laa; .., uf,,l'}' = ]x'rul, X uy,..., X
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ai u : I Ui U .. Uip X

o: l,]-I.g U Uz ... Uzp X2
a= — L E— .

dp llT » U Upz ... Up Xp

Nyni vynasobim rovnici (3.2.25) z levé strany matici U a vyuziji pfitom vztah (3.2.20) a

dostanu:
P ;
Ua=x=) au (3.2.26)
=l

V tomto smyslu predstavuji vlastni vektory u; bazi datového prostoru.

Dale budu redukovat pocet rozméru datového prostoru. PCA umoziuje snizit pocet
rozmeéru potrebnych pro dostatecné presnou reprezentaci datového vektoru x tim, ze
v rovnici (3.2.26) odstranime ty Cleny a; u,, které maji nizkou hodnotu. Kdyz 4,, 4,..... 4.
je m nejvyssich vlastnich cisel matice R, potom muzeme aproximovat datovy vektor x

odfiznutim rozvoje rovnice (3.2.26) po m prvnich ¢lenech nasledovneé:

e=x—-X'= Zu.u.- (3.2.28)



Vektor e je kolmy na vektor x', nebot” mame-li
mnozinu ortogonalnich vektoru a tu rozdélime na
dveé disjunktni podmnoziny (nemajici spole¢né
prvky). potom budou vsechny linearni kombinace
vektori z jedné podmnoziny kolmé na linearni

kombinace vektort z druhé podmnoziny.

i
e
|4
x!
Obrazek 3.2.7
Demonstrace kolmosti vektori e a x'
(3.2.29)

Cim jsou vlastni ¢isla vlastnich vektorti u vyrazenych z aproximace blize nule, tim

efektivnéjsi je redukce rozmért datového prostoru v zachovani vstupni informace.

Metoda ortogonalni projekce dat na podprostor tvofeny vlastnimi vektory

wow

nalezejicimi nejvyssim vlastnim cislim korelatni matice vstupnich dat se nazyva

podprostorova dekompozice (subspace decomposition). PCA nam umoznuje odhalit

charakter shluku dat skrytych ve vicerozmérném prostoru tim, ze poskytne pohled na data

z takovych uhlu, ze kterych je rozptyl dat nejvyssi.

3.3 Zobecnény Hebbuv algoritmus (GHA) [1]

Linearni model neuronu funguje jako filtr pro
vlastni vektor odpovidajici maximalnimu vlastnimu
¢islu.  Mezi chovanim samoorganizujicich  se
neuronovych siti a statistickou metodou PCA je uzka
souvislost. V této ¢asti prace budu demonstrovat, jak
osamoceny linearni neuron adaptujici své synaptické
vahy podle Hebbovy strategie se muze chovat jako
filtr pro prvni hlayvni komponentu rozdé¢leni
vstupnich dat. Tento objev publikoval Oja vroce

1982.

x1(1)

x2(f) Y(0)

wp(t)
xp(2)

Obrazek 3.3.1  Pramen: [1]
Model linearniho neuronu



Na obrazku 3.3.1 je model jednoduchého neuronu s p synapsemi, které¢ maji
synaptické vahy w. Neuron je linedrni, protoze jeho vystupem y je linearni kombinace jeho

vstupt x.

Vystup y je definovan jako

y=) wx. B30

V souladu s Hebbovym ucenim, zminénym jiz v kapitole 1.2, se synaptické vahy
meéni v Case 1. ZvySuji se, kdyz presynapticky signal x; a postsynapticky signal y jsou oba

vysoké (velké). To je vyjadieno vzorcem

(8
L
(R}
e

wit + 1) = wit) + ny() x1), i=1:2. 7D (353

kde ¢ oznacuje diskrétni cas a n [éta] je parametr rychlosti uéeni. To je zakladni forma
Hebbova pravidla uceni. V této podobé vsak vede k neomezenému rustu synaptickych vah
w,. V realném sveété musi synapse soutézit o omezené zdroje. Proto zavedu do vzorce pro

apravu vah (3.3.2) normalizaci:

wi(l) + ny(t) x(t) (333)

P e
(Z[W-(! ) + ny(t) x.(1 )]“

=]

wi(t+1) =

Pro dalsi Gpravu vzorce (3.3.3) je nezbytné, aby parametr # bylo kladné ¢islo blizici

se nule. Potom priblizné plati.

wigs )=

1

{!Z[HJ.(,)]: Jli‘

i=l

a z toho plyne



—12

[i[w.-(t )]f] L (3.34)
=1

coz je normalizace vektoru w o slozkach [wi, wa,..., w,] rovnajicich se synaptickym

vaham.

Za proménnou funkce (3.3.3) zvolim # a budu ji aproximovat pomoci Taylorova
polynomu v okoli bodu # = 0. To je mozné, piestoze funkce (3.3.3) neni spojita ale
diferen¢ni rovnice. V okoli bodu # = 0 ma totiz v jednotlivych krocich tak malé zmény. ze

se blizi spojité funkci, kterou je mozno derivovat.
Hledany polynom ma obecny tvar

O O ) OO o O,
o L et s a e Deea s i 2 i |

Cleny polynomu obsahujici druhou a vy$si mocniny proménné » jsou pro hledanou
aproximaci zanedbatelné malé a proto je vypustim. Postaci tedy udélat pouze prvni

derivaci funkce (3.3.3).

Pro veétsi prehlednost néasledujicich vypocti zavedu substituci:
rii= WIU)«
Sy = V)AL,

Vzorec (3.3.3) ma potom podobu

- -1
wi(t+1)=(ri+ns): (Z ri+ns 1 )
i=]

Prvni derivace funkce (3.3.3) podle 7 je

45



-3/2 p

[t +1)] [i[; +’?S..]3J_“2 +(ri+ ns) [ J {i; + 5] ] 3 20+ )-8

=]

i=1

[+ 1] =s.- {i ri+ s ] ]] ~(r+ns): [i[ﬂ +ns ] ]1 s+ )]

Nyni mohu napsat koeficienty hledaného polynomu, jimiz je hodnota funkce (3.3.3)

a jeji prvni derivace pro n = 0.

£(0)=r- [ir J

: - =¥z 7 a2
ol (§) " ($] $on
i=] =] =1
Po odstranéni substituce maji tyto koeficienty podobu
-12

5
F(0)=wi(t) [Z [w,(f }]2 J =wit)-1=wit)
=]

F

-112 :
[ O)] = y(t) x(1) - (Z W, (!) ) —wi(l) {Z[u r)] ] Z,_\f(r)xr(!)n-z(f)

=1

- P
[/'(0)] z,v(f)X-{f)-l—u-’-(l)-l-y(f)-Zx.-(r)w,(f):_a.r(r}_\-.(r)_w,u}._;.(;).)-(”

=1
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Pfi téchto upravach jsem pouzila vztaht (3.3.4) a (3.3.1). Po dosazeni koeficienti do

prvnich dvou ¢lenti obeeného Taylorova polynomu ma vysledna aproximace podobu
wit + 1) = wi(t) + n(t) [x(1) — y(f) wir)). (3.3.5)
Clen 7y(¢) x,(t) v rovnici (3.3.5) piedstavuje obvyklé hebbovské tpravy synaptické
vahy w,. Zaporny c¢len r;:}-’(a')2 wi(f) umoznuje stabilizaci synaptickych vah a je negativni
zpétnou vazbou pro omezeni ristu véhy. Pfedstavuje tak faktor zapominani v neuronove
sitl.
Vyraz

x,{r)’ng(f)—y(r) w:’(r) (336)

muze byt chapéan jako efektivni vstup i-té synapse. Rovnice (3.3.5) s timto vyrazem ma

tvar
wi(t + 1) = wi(t) + n(r) x,(t)". (B3 =)
Rovnice (3.3.7) je svym tvarem velmi blizka rovnici Hebbova uceni (3.3.2).
Nyni budu zkoumat vlastnosti tohoto modelu.
x(1) = [x1(0), x:(0).- -, xn(l_}'lT je vektor vstupnich signalt jdoucich na p synapsi neuronu.
w(t) = [wi(t), wa(t),..., 14}),,(.*)]T je vektor vah na p synapsich nalezejicich neuronu.
Rovnici (3.3.1) potom mohu piepsat jako skalarni soucin vektori. Srovnejte s rovnici

(3.2.24).
W) =w(n)' x(t) = x"(t) w(r) (3.3.8)

Rovnici (3.3.5) mohu piepsat do tvaru

w(t+ 1) =w(r) + nu(t) [x(1) — (1) w(1)].

—
s
Ll
O
—
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Dosadim-li rovnici (3.3.8) do rovnice (3.3.9), dostanu vztah
W+ 1) = w(0) + o [x(0) x(1)" w(t) = w(n)" x(1) x(0)" w(r) w()]. (3.3.10)
Tento algoritmus uceni je rekurzivni stochasticka diferen¢ni rovnice, jejiz hodnoty se
méni s casem. Reeni této rovnice konverguje k ur¢itému vektoru q, kdyZ se pocet iteraci ¢
blizi nekonecnu.
w(f) — qi, kdyz t — o (330

Potom také

w(r+ 1) — w(r): IA w(r)| — 0. (3.3.

)
(5
{9
S

Kdyz z obou stran rovnice (3.3.10) udélam aritmeticky prumer, dostanu rovnici
E [w(z+ 1)] =E [w()] + n [E [x(2) x(1)'] w(t) — w(D)" E [x(1) x(¢)"] w(?) w(0)].

Vzhledem ke konvergenci (3.3.12) mohu vypustit ¢leny E [w(/ + 1)] a E [w(¢)]. Déle

pouziji vztah pro korelacni matici R (3.2.9) a dostanu
0=n[Rw()—w()' Rw()w()], t — . (3.3.13)

Daéle vyuziji konvergenci (3.3.11) a rovnici podélim koeficientem 5. Vysledkem je

rovnice
0=Rq:—{QrTRQI)QI- I —» o0, (33]4)

ki S Do T et i ; v A ;
Kvadraticky funkcional q;” R q; oznac¢im jako néjaké nezaporné ¢islo 4;. Vysledkem

je znama rovnice pro vlastni vektory matice
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Rq;= 4 qu, B.3:19)
kde

h=q" Rq. (3.3.16)
q: je tedy vlastnim vektorem korela¢ni matice R.

Dosadim-Ii rovnici (3.3.15) do rovnice (3.3.16), dostanu vztah

Al = QIT ALqr=A ‘CllT q: =41 |qul,
kde [q,| je délka vlastniho vektoru q;, pro kterou z tohoto vztahu vyplyva, Ze je jednotkova,

neboli Ze vektor q; je normalizovany.

qi| =1 B3

qi. q. ... , q, ozna¢im jako p normalizovanych vlastnich vektoru korela¢ni matice
R, « ;. Vsechny tyto vektory jsou feSenim rovnice (3.3.14). Ale pouze vlastni vektor
nalezici nejvysSimu vlastnimu Cislu 4; = Ana je stabilnim feSenim rekurzivni rovnice

(3.3.10), ze které je rovnice (3.3.14) odvozena. Tuto skutecnost budu nyni demonstrovat.

Nejdrive budu predpokladat, ze po velkém poctu iteraci ¢ je vektor vah w(7) v okoli

vlastniho vektoru q,, coz vyjadiim vztahem

W =q;+ 2 ! — o, (3.3.18)

kde € je maly vektor. Na rozdil od rovnice (3.3.13) budu predpokladat, Ze pocet iteraci
jesté neni tak velky, aby se mohlo psat E [w(r + 1)] = E [w(s)], ale Zze E [A w(/)] =
=E [w(t+ 1) —w(1)], kde E [A w(1)] je stiedni hodnota zmény vektoru w v ¢ase . Pii této

demonstraci nam totiz jde prave o chovani vektortu pusobicich zménu w.
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Vztah (3.3.18) dosadim do rovnice (3.3.13) a dostanu (s piihlédnutim k predchozimu

odstavel):
E[AWD]=n[R(q+¢g)—(q+) R(q+e) (q+ e, f—o0, -(3:3.19)

Tuto rovnici mohu aproximovat tak, Ze roznasobim zavorky a vypustim ¢leny se dvéma a

vice vyskyty zanedbatelné malého vektoru € a vyuziji toho, ze matice R je symetricka.

E[AwW(H]=n[Rq,+Re—q 'Rqq-q"'Rqe-q'Req-q ' Ree-c'Rqq-¢ Rge-¢ Req—¢ Reg]
E[Aw(®)]=n [Rq,+Rs—q,TRq,qj—q,'l'Rq,a—-s'qu,q,—s'"Rq,q,]

E[Aw@]=n[Rq, +tRe— qj,'[- Rq;q,— q,T Rqe—2 e R q/q;lst = 0. (3:3.20)

Déle vyuziji znamych vztaht mezi vlastnimi vektory matice R, o ortogonalité a

normalizaci jejich vlastnich vektoru:

h=q ' Rq, Rq=4q, atké q'R=Aq', j=1,2,....p, (33.21)
q,"' gl kdyz i=j (normalizace),
q{T ;=0 kdyz 127 (ortogonalita). (3.3:22)

Nyni mohu zjednodusit rovnici (3.3.20) nasledovné:

E[Aw®]=n[}q+Re-4q-Le-2s 4qq]

(Us]

4 2k Al 1 1k =
E[Aw@®]=n[Re-4e-24q q &l o (3.3.23)
nebot’ €' q; = (1[,I &, coz je skalar (Cislo) a Cislo mohu nasobit s vektorem q, z obou stran.
[ VTV O 3"”)" dr’l: I YA AqQ b’ X l'l'; S e T .l'\k' 3 l " 7 1 1 I.l rnacg 1 Tl -

Rovnicl (3.3.23) dale vynasobim z leveé strany vektorem q; ., coZ je jiny vlastni vektor

korelacni matice R.



a' EAwOl=nla'Re-4q'e-2%4q qq' @32

V piipade, Ze i = j, ma prava strana rovnice (3.3.24) hodnotu

o E[AwO]=nlhq e-4q e-24.1.q"e]=-2n4q e

V piipadé, ze i # j, ma prava strana rovnice (3.3.24) hodnotu

qf.[- E [A W(f)] =N ["LI q:T P Aﬁf qiT g—2 ":‘rf B qu 8] =4 (’:L: e )J) q"‘T £

P1 odvozovani jsem vyuzila rovnice (3.3.21) a (3.3.22).

Nejdrive vySetfim stav, kdy i # j a zaroven 4, > 4, . Rovnici

a' E[AwW@®]=n(i-4)q' & (8:325)

mohu interpretovat tak, ze prumét (dany skalarnim soucinem) vektoru stiedni hodnoty

zmény vektoru w na ; ma stejné znameénko jako primét chybového vektoru € na q,.

Parametr # je totiz kladné cislo a také (4, — 4) > 0 a proto maji oba priméty souhlasné

znamenko.

Situaci snaze objasni geometricka
interpretace na obrazku 3.3.2. Rovnice
w(l)=q, +& znamena, Ze vektor & mifi
smérem od q,. Maji-li skaldrni souciny vektort
£ aE [A w(?)] s vektorem q; stejna znaménka,
znamena to, ze vektor E [A w(r)] mifi priblizné
stejnym smérem jako &. Vektor w(f) se tak
odchyluje od ¢, stale vice a to smérem
k vektoru ¢, ktery patii vyS$Simu vlastnimu

¢islu a je kolmy na vektor q,.

q,
E [A w(1)]

Obrizek 3.3.2
Divergence od vektoru q,



w(/) bude konvergovat k vektoru ,, protoze vektor E [Aw(f)] bude mifit opacnym

smerem.
Nakonec vySetiim stav, kdy 7 = j. V takové situaci ma rovnice (3.3.24) podobu
q E[AwW®]=-2n4q e (3.3.26)

Skalarni souCiny vektort € a E [A w(7)] s vektorem q; maji opacné znaménko. Vektor

stredni hodnoty zmény vektoru w a chybovy vektor € tedy mifi pfiblizné opacnym smérem.

Z obrazku 3.3.3 je ziejmé, ze vektor w(¢)

w(t) E [A w(7)]
se diky skladani s vektorem E [A w(7)] £
priblizuje k vektoru q,. Pokud 4, bude
nejvyssim vlastnim Cislem 4, = Ana, bude 9

Obrazek 3.3.3

rovnice (3.3.24) konvergovat i v piipade, ze e ek kot

i # ], protoze vyraz (4, — 4;) bude zaporny.

Tim jsem dokézala, ze rovnice (3.3.24) a tedy i (3.3.10) konverguje k vlastnimu

vektoru odpovidajicimu maximalnimu vlastnimu ¢islu 4, = A, korelaéni matice R.

Abych nasla m vlastnich vektort nalezejicich m nejvyssim vlastnim ¢islum, pouziji

vzorec pro zobecnénou formu Hebbova uceni

J
Awi(r) = f{}ﬂ-(r)x.(f) — IO OO [2i= 1,2 pj=1,20om,  (3.3.27)
k=]

lf?
kde Aw,(t) je zména synaptické vahy wy(7) v diskrétnim Case 1, y(f) = Z Wi X je vystup j-

i=1
tého neuronu a #, parametr rychlosti uceni, je kladné ¢islo blizké nule. Poc¢ate¢ni hodnoty

synaptickych vah w;, jsou nahodné. Vzorec (3.3.27) publikoval Sanger v roce 1989,

Lh
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V nasledujici ¢asti prace ukazi, pro¢ iterativni
pouziti vzorce (3.3.27) na p-rozmérny vektor x, (coz
je ve skute¢nosti mnozina vektoru znormovanych
tak, aby aritmeticky pramér jejich souhlasnych
slozek byl roven nule), vede k nalezeni m vlastnich
vektort nalezejicich m nejvyssim vlastnim ¢islam
korelatni matice R = E(xxT). Obrazek 3.34
schematicky vyjadfuje tuto ulohu. Na rozdil od
obrazku 3.3.1 je zde m vystupnich uzli (neboli
neuront), znichz kazdy je napojen na p slozek

vstupniho vektoru x.

X1

Vi

X; 1%

1"“}

Xp

Obrazek 3.3.4  Pramen: [1]
Jednovrstevna sit’ neuronti y

Z rovnice (3.3.27) vytknu y,(¢) a prepiSu ji ve vektorovém tvaru, aby jedind rovnice

vyjadiovala upravu vah w; pro vektor x se slozkami i =1, 2...., p.

AW(f) = f?y;(f)]:x(l) = ZWx(f)yA({):] ;

k=1

L P

V dalsim kroku uvedu rovnici (3.3.28) do tvaru blizkého rovnici (3.3.9), ze které

nyni vyjadiim ¢len Aw = w(r + 1) — w(7).

Aw(t) = nyt) [x'() — wi(1) y(D)],

=l
X' () =x() = Y w(O)p:(t).

k=1

(3.3.30)

Vektor x(r) v rovnici (3.3.30) je pozménénym vstupnim vektorem a funkei indexu .

Kdyz se index j rovna 1, potom rovnice (3.3.30) piejde do tvaru

N
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=1 % 1) = a(r) (3.

arovnice (3.3.29) bude identicka s hodnotou Aw z rovnice (3.3.9).
Jak jsem vySe dokazala, rovnice (3.3.9) konverguje k vlastnimu vektoru patiicimu
nejvySSimu vlastnimu ¢islu korelacni matice R. Vektor w; se bude tedy po dostatecnem

poctu iteraci blizit vlastnimu vektoru matice R pro jeji nejvyssi vlastni ¢islo.

Dalsi hodnoty indexu j davaji:

j=2 x" () =x() — w1 @) =x' (O —wi(@®) i(?)

= X" () = x() — wi(t) y1(t) — wa(®) y2(t) = x" (£) — wa(?) y2(0)

= X" (1) = x(t) — wi(t) y1(t) — wa(t) ya(t) — wa(t) y3(f) = x"" (¢) — wa(t) ys(r)

J=m: xX"(1) = x(0) — wi(0) y1(D) — Wa() y2(8) — .= Wi () Yt (1) = X" V(O) = Wy (D) Ya(®  (3.3.32)

r pacs W =r- r s " e 1l rwr - T =
Nyni dokazi, ze modifikovana matice R” = E(x"x"") se li3i od matice R = E(xx"), viz
rovnice (3.2.9), tim, Zze namisto nejvyssiho vlastniho ¢isla ma nulu a ostatni vlastni ¢isla

ma stejné jako v R.

Modifikovana matice R"”, poté co vektor w; jiz dosahl hodnoty prvniho vlastniho

vektoru pro 4; = Amax » ma hodnotu

R" = E[x”x”]'] =E[(x—-w;y) (x—w, _Vt).l.] = E[“T —X(w; }"1).[. =l ,.1"11'1 +wy v (w _1’1)T] =

= E[xxr-—x (W w1' X) — W wﬂ X Xéa Hown w1' X (W) w.1 x)lj.

protoze podle vzorce (3.3.8) je y; = w1’ x =x' w. Nasleduji dalsi Upravy vztahu pro matici

R

o . : o, T =
R"=E[xx' —xx'w;w; —w; W XX +wW;w; XX w;w,'],

1 T . T . b , T 1 ;
R'=R - ]{“,I‘v] W W) R+“|w| R“l“‘l _R_.QR“,I\\’I +\‘.'|\\.’| l{\‘r]‘\’ll.
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Abych zjistila vlastni ¢islo matice R” pro vlastni vektor w; matice R, nejdiive ji
vynasobim zleva i zprava timto vlastnim vektorem w; pro maximaélni vlastni ¢islo matice

R:

T 4 = - -
w; R'"w;=w, (R—2Rw|w|'+wlw|lRw1w|[)w|=
=w; Rw;—-2w;' Rw; w;" w; +w,' wiwi' Rw, wilw =

=h-24+4=0. (3.3.33)

Nasobim-li matici R" n¢jakym jinym vlastnim vektorem w,, kde j # 1, matici R,

dostanu

LSS TR T T Tt
w, R'wi=w, (R-2Rwiw| twiw, Rwiw; )w;=
M g T T . s T
=w; Rw,-2w, Rwiw; w+w, wiw, Rwiw, w,;=

= A (3.3.34)
Pti téchto vypoctech jsem vyuzila vztaht (3.2.22) a (3.2.19), (u; = w)).

Tim jsem dokdazala, Ze korelaéni matice R"” z pozménéného vektoru x” je stejna jako
J i jna J

matice R az na to, ze ma oproti matict R vynulovano nejvyssi vlastni ¢islo A;.

Vzorec (3.3.29) tedy provadi takové upravy vektoru ws, ze ten se blizi vlastnimu

W

vektoru nalezejicimu druhému nejvyssimu vlastnimu ¢islu matice R, kdyz index j = 2.

il

Analogicky, kdyz j = 3, potom prisluSny modifikovany vektor x"’ tvoii korelacni matici
R"". Podle vztahu (3.3.32) vektor x"' = x” — w; y,. V matici R" oproti R chybi dveé
nejvyssi vlastni ¢isla matice R. Z toho plyne, ze vzorec (3.3.29) potom hleda vlastni vektor
w; patfici tretimu nejvy$simu vlastnimu ¢islu matice R poté co se w; priblizil ke druhému

nejvyssimu vlastnimu vektoru matice R a wy nejvysSimu vlastnimu ¢islu matice R. A tak

dale pro vyssi hodnoty indexu ;.

Tim jsem dokazala, ze vzorec (3.3.27) upravuje vahy w; tak, Zze konverguji ke

slozkam m vlastnich vektort pro m nejvyssich vlastnich ¢isel matice R.
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Vzorce (3.3.33) a (3.3.34) mGzeme nahradit nasledujici Gvahou: Vektor x" vznikne
tak, Ze se od vektoru x odecte w yy, tedy soucin prvniho vlastniho vektoru a délky prumétu
vektoru x na n¢j. VySe jsem ukézala ze vektor x je sumou soucinti w; y;, kde w; jsou vlastni
vektory patiici nékolika nejvy$sim vlastnim ¢islim. To je vystizeno vztahem (3.2.27),
(a,= y;, u; = w)). Kdyz tedy od vektoru x jeden z téchto soucint odectu, znamena to, zZe jej

tak zbavuji jednoho z rozmeéru a to ve sméru od¢itaného vlastniho vektoru.
Dale se budu zabyvat nékterymi zvlastnostmi algoritmu GHA.

Jak vyplyva z analyzy rovnice (3.3.25), pokud bude parametr # malé zaporné Cislo,
dalo by se ocekavat, ze vzorec (3.3.27) najde m vlastnich vektort patticich m nejnizsim
vlastnim ¢islim. To je takzvané antihebbianské uceni. Pii praktickém provadeni GHA
vSak vSech m vektort konverguje k jedinému vlastnimu vektoru pro nejnizsi vlastni Cislo.

Tento jev st vysvétluji nasledovné:

I. Vektory konverguji postupné. Druhy vektor pro druhé nejnizsi vlastni ¢islo se zacina
formovat dfive, nez je dostatecné presné vypocitan vlastni vektor pro nejnizsi vlastni
cislo a tak se od vektoru x zpocatku odecita néco velmi neptesného, coz ma ten samy

ucinek, jako by se neodecitalo nic.

]

Rozdily ve vlastnich c¢islech korelacni matice jsou vétSinou znacné. Ama, muze byt
tadove 10% a Amin fadove 107, Vlastni vektor pro nejnizsi vlastni ¢islo je smeér, na ktery
maji datové vektory nejnizsi rozptyl svych priméti. To znamend, Ze jsou na tento smer
v pruméru nejvice kolmé. Po odecteni souCinu nejnizsiho vlastniho vektoru a primétu
vektoru x na néj se vektor x zbavi svého rozméru ve sméru nejnizsiho vlastniho vektoru,
coz znamena, ze zacne byt na tento smér kolmy. Ale jiz ptedtim byl na tento smér témér

kolmy a tak se prili§ nezméni.
Pokud GHA pii antihebbianském uceni vychazi ze stavu, kde 1. vlastni vektor je pro
nejnizsi vlastni ¢islo, 2. vlastni vektor je pro 2. nejnizsi vlastni Cislo a tak dale az k m-tému

vlastnimu vektoru pro m-té nejnizsi vlastni Cislo, metoda GHA tento stav pii svych
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iteracich zachova, pokud parametr # neni ve své absolutni hodnoté pfilis vysoky, aby tento

stav rozkolisal a zacal konvergovat pouze k nejniz§imu vlastnimu vektoru.

Kdyz je n > 0, vektory pro nejvyssi vlastni ¢isla se diferencuji spravné z jakychkoli

pocatecnich pozic.

Shronuti a porovnani GHA s Jacobiho metodou

Zobecnény Hebbuv algoritmus (generalized Hebbian algorithm), déale jen GHA,
v praxi najde prvnich m vlastnich vektorii srovnanych sestupné podle jim nalezejicich
velikosti vlastnich ¢isel korelacni matice R. Tyto vektory konverguji soucasné, ale 2.
neuron, neboli 2. vlastni vektor, pravdépodobné spravné nezkonverguje, dokud se 1.

neuron alespon castecné nepiiblizi ke spravné hodnoté 1. vlastniho vektoru.

Vyhodou pouziti metody GHA pro analyzu hlavnich komponent je to., ze se
nemusime zdrzovat vypoctem korela¢ni matice R a vSech jejich vlastnich vektortu. Pro
malé rozméry vstupniho vektoru x je vyhodnéjsi pouzit jiné metody, které pocitaji vse a
presto jsou rychlejsi, jako je napiiklad Jacobiho metoda, o které pojednavam v nasledujici
kapitole. Od urcitého rozméru vektoru x vsak zacne byt vyhodnéjsi pouziti GHA, ktery
bude opakované zpracovavat jednotlivé exemplafe vektoru x vnahodném poradi a
upravovat zpocatku nahodné hodnoty m vlastnich vektoru tak, aby konvergovaly
k vlastnim vektorum pro m nejvyssich vlastnich ¢isel. Podminkou vyhodnosti déle je. ze m
je podstatné mensi nez rozmér X. V porovnani s Jacobiho metodou metoda GHA pii

realizaci na pocitaci potiebuje podstatné méné paméti.
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3.4 Jacobiho metoda nalezeni vlastnich Cisel a vlastnich vektora symetrické matice [2]

Autorem teéto metody z roku 1846 je némecky matematik, ktery vyznamné ovlivnil

mnoho odvétvi matematiky, Karl Gustav Jacob (Jacobi) (1804 — 1851). [4]

Cilem je nalézt vlastni ¢isla a vlastni vektory realné symetrické matice A fadu n. Za

tim tcelem se matice A bude iterativné nasobit zprava a zleva matici P,
e ;
A’_PPC{'A'PM; (.)41)

P,, je ortogondlni matice. VSechny jeji prvky na hlavni diagonale jsou rovny ¢islu 1
kromé prvku na p-tém radku a sloupku a prvku na g-tém tadku a sloupku. Tyto dva prvky
jsou rovny kosinu uhlu ¢. VSechny jeji prvky mimo hlavni diagonalu jsou rovny ¢islu 0
kromé prvku na p-tém tadku a g-tém sloupku, to je sinus thlu ¢, a kromé prvku na g-tém
radku a p-tém sloupku, coz je minus sinus uhlu ¢. Plati, Ze p < g. Pro zjednoduseni zapisu
dalsich vypocti zavedu oznaceni s pro sinus ¢, ¢ pro kosinus ¢ a f pro tangens ¢. Plati

tedy, 7ze s* + ¢* = 1 a t = s/c. Piikladem matice P,, miize byt:

SR () ()
e A

P, = .
6 (D ()
0 -5 0 ¢

Provedeme-li vypocet (3.4.1), dostaneme symetrickou matici A', ktera se od puvodni
matice A lisi v p-tém a g-tém fadku a sloupku. Vzhledem k ortogonalité matice P plati, ze
P' = P Rovnici (3.4.1) tedy mizeme chapat jako zménu baze matice A podle vzorce P
A P. Matice A tak prejde do nového souradného systému, ktery je viici ptivodnimu otocen

0 thel p. Matice A’ je podobna matici A, ma tedy stejna vlastni ¢isla.

Pro prvky mimo hlavni diagonalu v p-tém fadku a sloupku plati rovnice



a'p = caip, — Say, i= 122 iI-p ity (3.4.2)
Pro prvky mimo hlavni diagonalu v ¢-tém fadku a sloupku plati rovnice
Qi = cay + sap, i=1,2,....n, i D, i#q. (3.4.3)
Pro diagonalni prvek v p-tém fadku a sloupku plati rovnice
a'yy =" app + 5 Qgq — 25Cap, (3.4.4)
Pro diagonalni prvek v g-tém fadku a sloupku plati rovnice
a'gy = 5% app + ¢ Gy, + 2scay, (3.4.5)

Pro prvky mimo hlavni diagonalu na p-tém radku a g-tém sloupku a na g-tém radku a

p-tém sloupku plati rovnice
Lot el 2N + oo (4 - 34.6
Qos=0p— (€ —5) @ t5c@p—ay;) (3.4.6)

Zvolime vzdy takovy uhel ¢, pro ktery bude prvek a',, roven nule. Pfi dal$im
nasobeni vysledné matice A’ zprava a zleva jinou matici P,, podle vztahu (3.4.1) se
piedchozi nuly zase odstrani, ale suma ¢tvercii hodnot prvki mimo hlavni diagonélu se

bude stale zmensovat, jak dale dokéazi. Polozim-li a',, = 0, dostanu z rovnice (3.4.6) vztah

4

2
-5 A= G
2sc 20

6 =cot2p = = (3.4.7)

kde jsem vyuzila znamych goniometrickych vztahi
sin 2¢ = 2sc;
2

3
cos2p=c -5,

cotg 2¢ = ((-2 — .5'2) [ 25c.
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Cislo @ dam do vztahu s tangentem Ghlu ¢ = ¢ = s/c:

bl

Ci s C s 1

gz___,_:__.___:—wL L2
dse 2se 25 2¢ 2t 2
Ho=1—+¢
£ +210-1=0 (3.4.8)

Kofen kvadratické rovnice (3.4.8) s niz8i absolutni hodnotou koresponduje
s rotacnim thlem nizSim nez n/4. Tato volba vede k nejstabilnéjsi redukci prvki mimo

hlavni diagonalu. Resim-li rovnici (3.4.8), dostanu

i P . [n2
—20 V40 +4 28 £ 240° +1 Gimzz.:.

2 2

Abych vyjadiila kofen této rovnice s nizsi absolutni hodnotou, budu tento vysledek dale

upravovat:

—60+VO* +1 -9FNO*+1 9’ -6 -1 1

2= £ = - .
1 —0FVO +1 —-OFNO*+1 B+6 +1

Podle této rovnice je ¢ s nizsi absolutni hodnotou rovno

;:1315‘?%4@11(0)-(463 +1 -\9\). (3.4.9)

kde sign (/) znamena Cislo 1 se znaménkem patiicim Cislu 0, viz (3.1.15.).
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V prub¢hu vypocti absolutni hodnota 6 roste, jak prvky mimo hlavni diagonalu a,,
klesaji. Kdyz @ naroste tak, ze & by v poéitadi preteklo, pouzijeme limitu rovnice (3.4.9)

pro 8 — oo:

(3.4.10)

s =lc (3.4.11)

Dale vyjadiim rovnice (3.4.2), (3.4.3), (3.4.4) a (3.4.5) pomoci predchozi hodnoty a

jeji korekcee:

: c 1 . 1-c L
a,=a, — .»[a“}f =gy ka iiza = .{aw +t=——a \=a —sla, tea ), (3.4.12)
§ § s
et 3 c - 1 3 l_c Sl ; - 4 -
a,=a,+s a,+ :am - :aw =a,+s|la,- . a,|=a,+s(a,+7a,), (3.4.13)
kde
pl 2
IEScpltEcl S 5 § @
T = . — — = = tg it
s 1l+c¢ s+s¢ s+sc l+c 2

nebot plati goniometrické vztahy

2 . bl
Ccos” z +8in° s 1
cos? Ligint® sig
2 2

které po vzajemné kombinaci daji
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"_ ’l—c.l+c_ 1-¢? i s HE
e e Vi) Ve i

Pro zjednoduSeni rovnic (3.4.4) a (3.4.5) pouziji rovnici (3.4.6), (a'y, = 0).
0= (c*—5°) ay, + sc (app — agq)

Sl [0
SC(Ggq—app) = (¢ —5) a,,

y C Y
o —Up=| — —— | O
hY C

Z rovnice (3.4.4) vyjadiim a,,

a sestavim rovnici z toho, ¢emu se rovna a,, v rovnicich (3.4.4) a (3.4.6).

5
I . 28c¢

Y le” is ‘ )
— A= Op+— On=Ap+|— ——|an /-8
5 5 s e
:‘ oy
f 2 N o7 B s |
App—C Qo+ 285C0 =8 A+ |SC ——|n
=
g’
y) 7 “
aw= (s“ +c° }aw —| 2s¢c — sc + Ay
%
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App=Qpp— 1 Gy (3.4.14)

Z rovnice (3.4.5) vyjadiim a,,

2
. 1 4 G 2ise

o =0 g — = Qg — —— U

o il 1 2 qq P
s s s?

a sestavim rovnici z toho, ¢emu se rovna a,, v rovnicich (3.4.5) a (3.4.6).

i o 2sc cos 2
sl s U 0 Ap =g — |— — — |Upq Ji=8
o G- s sanG

| 5'3 |
‘ o0 8 907 :
Qaor—C Qg — 25CArm = 8" Ao — | SC —— |G
| c

3

' 2 2 S
Au=\5"+c¢° lae+| 25¢c —s¢c +— |a.

(&

Qg — Qg —Lan, 3.4.15)
Nebot’
3 3
s i e
2sc —sc+ :SC+—=—(C + 5 )=!.
¢ e

A konec¢né z rovnice (3.4.6) dostanu diky volbé vhodného uhlu ¢

Aoy U (3.4.16)

Takovéto vyjadieni novych prvki matice A’ vp-tém a g-tém fadku a sloupku
minimalizuje zaokrouhlovaci chyby. Vzhledem k symetrii matice A podle hlavni diagonaly

doporucuji pii po¢itacovém zpracovani postupné aktualizovat prvky pouze nad diagonalou



nebo pouze pod diagonalou a aktualizované prvky nejdiive ,,odkladat na druhou stranu

matice, dokud se nevypoctou vSechny nové prvky pro danou jednu transformaci P,

Nyni dokazi konvergenci Jacobiho metody do stavu, kdy mimodiagonalni prvky se

budou blizit nule a na hlavni diagonale zbydou vlastni ¢isla.

Vzhledem k tomu, ze matice P,, je ortogonalni, bude suma ¢tverci vsech prvku
matice A’ zrovnice (3.4.1) stejna jako suma ¢tvercu matice A. Nasobeni ortogonalni
matici, jak zprava, tak 1 zleva, zachovava délku vektoru, tj. fFadku nebo sloupku matice A.

Tato délka je rovna odmocniné ze sumy ¢tverct prvku pavodniho vektoru.

w o . . , ’ o . . = il 2 5
Suma ¢tvercti mimodiagondalnich prvki matice A’ je vSak nizsi o 2a”,,, nebot” podle

rovnic (3.4.2) a (3.4.3) je ctverec zmeénenych prvku na fadku a sloupku p a ¢, kdyz p # ¢
7 N2 29 =2 ol
A’y =(Cap—5$aiy) = Cid jp—25capay, S a
2 2L 2.9
a'iy" = (cay +sap)” = ca iy + 2scapaip + s°a .

Ctverce prvki @', a ', mizeme sedist, protoZe je jich v matici A’ stejny pocet 2(n— 1):

a'wz ok a',q,2 = az,,rJ (.z.'2 + cz) i az,-q (52 e cz) = az;p+ az,q.

Suma ¢tverct prvki a;, a a;, . kde p # q, i # p, i # q se tedy transformaci (3.4.1) neméni.
Zbyvajicimi mimodiagonalnimi prvky jsou dp,, agp. které se transformaci (3.4.1) vynuluji,
viz rovnice (3.4.6) a (3.4.16), jejich ¢tverce se tedy transformaci (3.4.1) snizi na nulu.
Suma ¢tverci mimodiagonalnich prvki matice A’ tedy pfi kazdém provedeni rovnice
(3.4.1) klesne o 2(12‘%._ coz vede k postupnému piiblizovani viech mimodiagonalnich prvka

k nule. Tim jsem dokazala konvergenci Jacobiho metody.

Suma prvki na hlavni diagonéle, takzvana stopa matice, se ortogonalni transformaci

(3.4.1) neméni, avsak suma ¢tvercu téchto prvku roste pii kazdé iteract o 2a°,,, protoze
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jinak by nebyla splnéna podminka zachovani sumy ¢&tvercii vsech prvki matice A'.
V kone¢ném stavu je suma Ctverct prvka na hlavni diagonale zvysena oproti pavodni
hodnoté v pocateni matici A o sumu Ctvercli pocatecnich mimodiagonalnich prvki.
RozepiSu-li iteracni proces podle rovnice (3.4.1), dostanu
. _pT
AT=P AP,
h=PH A" -P,=P".PT . A -P; - Py,
i pT , _pT. pT.  pT
AG=RagA L, B Poa POl 1 SR, R,

a tak dale.

Proces speje do stavu, kdy A’ se blizi diagonalni matici A s vlastnimi ¢isly na hlavni

diagonale.

A=V '-A.Y, (3.4.17)

kde

V=P -P Py Py k > o. (3.4.18)

Jelikoz matice V vznikla vynasobenim ortogonalnich matic, je také ortogonalni. Plati

V' =Vv!atedy
VA=AV

Sloupce matice V jsou tedy normalizované (jednotkove) vlastni vektory a na hlavni
diagonale matice A jsou vlastni ¢isla matice A. Pii vypoCtu muze byt matice V pocitana

iterativné podle vzorce
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V'=V.P,, (3.4.19)
pricemz pocatecni matice V je jednotkova.

Pri operaci (3.4.19) se vmatici Vzmeéni pouze p-ty a g-ty sloupek. Vzhledem
k tomu. Ze matice P, je ortogonalni, fadky a sloupky matice V zlistavaji jednotkové. Pro

prvky v matici V plati rovnice:

V= Vi J=D J*4q, (3.4.20)

! e 1 l-¢ 4
Vi =CVio— §Vig = Vip — .S‘( Vie = Vie— + Vis —) =V — S( Vig + Vi J =V — s(v.., + rv,,..) (3.4.21)
s N )

w
=
)
[}

s

c | l-c :
Vie=SVio+ CVig = Vi + .\"(1.'.;. +Vig— — Vy —J =W+ ,s‘[w, — Vi ] — (v.p - n-'f.;) (
s S s

Shrnuti

Jacobiho algoritmus konverguje do stavu, kdy na hlavni diagonale zpracovavané
symetrické matice zustanou jeji vlastni Cisla, ostatni prvky jsou rovny nule a soucin vsech
transforma¢nich matic ¢ini matici, jejimiz sloupky jsou jednotkové vlastni vektory

zpracovavané matice.
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3.5 Jackknife [5]

Jackknife je neparametricka metoda odhadu rozptyli umoziiujici stanovit také
odpovidajici intervaly spolehlivosti. Jeji vyhodou oproti parametrickym metodam je
snadnost jejtho popisu a nezavislost na typu rozdéleni dat. Je pocitatové zamérena a hodi
se v kombinaci srobustnimi odhady nebo pfi uréovani rozptylu stiedni hodnoty

transformovanych nahodnych proménnych.

Vedle této techniky se ¢asto uvadi i metoda Bootstrap, ktera se pouziva ke stejnym
ucelum. Metoda Bootstrap je zaloZena na nahodném vybéru a tak pii kazdém provedeni

vyjde trochu jinak. Pfi zpracovani svych dat jsem ji neuzivala.

Metody Jackknife a Bootstrap byly poprvé publikovany vroce 1981 Bradley

Efronem.

Robustni odhady parametri polohy a rozptyleni dat se uzivaji, pokud data pochazeji
z jiného nez normalniho rozdéleni nebo jsou-li v datech vybocujici hodnoty. Mezi jejich
zastupce patii median jako 50% kvantil, kdy polovina prvku lezi pod a polovina nad jeho
hodnotou, a wrezany prumér jako aritmeticky primér zdat, ze kterych byl predtim

odstranén urcity pocet nejvyssich a nejnizsich hodnot.

Metoda Jackknife vyuZiva takzvanych pseudohodnot y; definovanych vztahem

y,‘—"f?é)—(!?— 1) (:)m, (B.581)

kde © , jsou odhady ziskané ze viech prvki vybéru kromé i-t¢ho. Pro stfedni hodnotu O,

pak plati

I

N

g
o

o, :-"?-iy, 0l 3G (3.5.2
i=l j=]

n
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Pro stredni a vetsi vybéry lze pseudohodnoty y; povazovat za pfiblizné normalné

rozdélené. Nahodna veli¢ina

i (3.5.3)

ma normovan¢ normalni rozdéleni. Rozptyl Jackknife odhadu cirj2 se pocita z

6,% = Z(y, i (3.5.4)

n(n

Neparametricky odhad 6,” umozZiuje stanovit rozptyly libovolnych odhadu

parametru ®.

3.6 Kombinace metody Jackknife s metodou PCA

V této praci jsou odhadovanym parametrem © z predchozi kapitoly soufadnice

polohy vzoru na rozptylovém grafu ziskaném metodou PCA.

Podle metody Jackknife se ze vstupni tabulky vyfadi vzdy jeden vzor (fadek) a
vypoctou se soufradnice vSech ostatnich vzori metodou PCA. Pro kazdy vzor tak
dostaneme n — 1 horizontalnich a vertikalnich soutradnic na rozptylovém grafu, kde » je

pocet vSech vzoru ve vstupni tabulce.

Na tyto soufadnice se potom aplikuje vzorec (3.5.1). Parametr ® bude soufadnice
vypoctena z celé tabulky a ® () bude ta sama soufadnice tak, jak vyjde, kdyz ve
vstupni tabulce chybi i-ty fadek. Pro kazdy vzor tak vznikne n — 1 dvojic hodnot y;, kter¢
budu v dalsim textu nazyvat pseudosouradnice. Znich budu nasledn¢ Konstruovat

konfidenéni elipsoidy urcujici interval spolehlivosti polohy vzoru na rozptylovém grafu.
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Metoda Jackknife se da pouzit také tim zplsobem, Ze misto vzora (fadki) se
vynechavaji vlastnosti (sloupky vstupni tabulky). Vysledny pohled na podobnost vzorii je

potom jiny, stiedy konfidencnich elipsoidi jsou od poloh vzorii vice odchyleny.
V této praci uvadim pouze vysledky vzniklé vynechavanim vzort.

Na tomto mist¢ muze vzniknout otazka, pro¢ nejsou bodové odhady ve stredu
elipsoidi. Metoda Jackknife zarucuje nestrannost odhadu poloh obrazi vzort. Podle [5] je
odhad nestranny, kdyz pro dany rozsah vybéru » je jeho stifedni hodnota rovna skutec¢né
hodnoté¢ parametru © celého souboru. Vzory pochazeji z p-rozmérného prostoru a
Jackknife to zohlednuje tim, ze stfedni hodnoty Jackknife poloh, tj. pseudosoutadnic, lépe
vystihuji vzajemné vzdalenosti mezi vzory 1 vtom sméru, ktery je metodou PCA
redukovan. To znamend, ze plivodni bodovy odhad polohy obrazu je vice vychylen od
skute¢né hodnoty nez korigovany bodovy odhad (stfed konfiden¢niho elipsoidu).
Skutec¢nou hodnotu polohy bodu vsak v aplikacich nezname kvuli prostorové redukci, a

proto nemuzeme uvedenou vlastnost Jackknife odhada ovérit.

3.7 Konstrukce konfiden¢nich elipsoidu

Nejprve znormuji n — 1 dvojic pseudosouiadnic patficich stejnému vzoru tak, ze od
nich ode¢tu aritmeticky pramér x, y jejich odpovidajicich slozek. Ze znormovanych

pseudosouiadnic této mnoziny bodi potom vypoctu kovarian¢ni matici (n — 1)C.

n-1 n—I|

N Yy
i=l

(n=1HC =\ = e . (3.7.1)

n

Z X; yr Z y;’
i=1

=1
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kde x; je normovana horizontalni soufadnice a y; normovana vertikalni soufadnice.

n-1 n-1
Normovani znamend, Ze pro kazdy vzor plati le =Z y, =0. Tuto matici vydélim
=1 =1

I

hodnotou (n — 1) a potom invertuji, abych dostala matici C™'.

Konfidencni elipsoid jednoho vzoru ma potom rovnici

@ A X—Xx %
(x-x,y-y)C” _ | = kvantil*, (3.7.2)
Vsl

kde x, y jsou aritmetické pruméry puvodnich (nenormovanych) pseudosoutradnic
patiicich jednomu vzoru a kvantil je ¢islo urcujici velikost konfidenéniho elipsoidu. Plati,

wow

ze ¢im je kvantil vyssi, tim je veétsi 1 konfidenéi elipsoid.

Konfiden¢ni elipsoid ma stied o soufadnicich x, y. Jeho hlavni poloosa je
orientovana ve sméru nejvyssiho rozptylu pseudosouradnic a jeho vedlejsi poloosa lezi ve
sméru nejnizsiho rozptylu pseudosouradnic patiicich danému vzoru. Délka poloos
konfidenciho elipsoidu je rovna soucinu kvantilu a smérodatné odchylky pseudosouradnic
na dané poloose. Odtud plyne zduvodnéni terminu kvantil, protoZze ten se ve statistické

teorii nasobi se smérodatnou odchylkou.

Hodnoté kvantilu neddavam presny statisticky vyznam. Volim jej pro kazdou ulohu

dle svého tisudku. V rameci jedné tlohy je kvantil pro vSechny konfiden¢ni elipsoidy stejny.

70



4. Aplikace zjiSténych poznatki na ekonomicky vyzkum

Metodu analyzy popsanou v kapitolach 2 a 3 jsem pouzila pro zpracovani tiech uloh,
o jejichz obsahu jsem se jiz kratce zminila na zacatku kapitoly 3.1. Pfi volbé téchto aloh
jsem kladla duraz na jejich vzajemnou odlisnost, co se tyka povahy dat, aby tak mohla byt

otestovana i vSestrannost navrhované metody analyzy.

I. uloha ..Profese™, viz kapitola 4.2.1, je demonstraci takzvaného mékkého problému.
To znamena, Ze jeji data pochéaze)i z vyzkumu subjektivniho vnimani ur¢ité tiidy objekt,
kterou jsou zde profese. Subjektivita znamena, Ze data nemusi byt piesna a mohou se lisit,

budou-li je generovat ruzni lidé.

2. uloha ,Meény*, viz kapitola 4.2.2, obsahuje ekonomicka data ristového
charakteru.

3. tloha ,,Podniky*, viz kapitola 4.2.3, zastupuje problém zpracovani typickych
tvrdych dat. Zde jsou jimi vystupy ucetnictvi podnika strojirenského sektoru. Tvrda data

jsou vétsinou charakterizovana jako udaje neménné, objektivni a méfitelné.

V nasledujicim textu hojné pouzivam termin ,,analyza®, ktery ma v této Casti prace
svuj specificky vyznam. Analyza zde znamena pouziti souboru metod popisovanych ve 2. a
3. kapitole. Jmenovité to je zobrazeni dat do dvourozmérného prostoru metodou PCA.
dopInéni intervalovych odhadi k bodové zobrazenym datim, a zafazeni ekonomickych

objektii do kategorii podle toho, zda se jejich intervalové odhady prekryvaji.

Jak jsem se jiz zminila v zavéru kapitoly 2. analyzu zvolenych ekonomickych dat
jsem provadéla pomoci vlastnich programu vytvoienych v jazyce Turbo Pascal. Vstupy a
vystupy mych programii zobrazuji v piilohach. Vystupy jsou tvofeny graty, ktere

vysvetluji v nasledujici kapitole.
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4.1 Vystupy analyzy

Pro lepsi orientaci v kapitole 4.2 se nejprve zaméiim na vysvétleni formy vysledka

mé analyzy, jejimz vystupem jsou 4 grafy.

4.1.1 Sloupcové grafy 1. a 2. pohledu

Zpusobem popsanym v kapitole 3.2 o PCA vznikne ze vstupni tabulky dat takzvana

korela¢ni matice. Ta ma urcita vlastni ¢isla a jim nalezejici vlastni vektory.

1. pohled jsou vySkami sloupci vyjadiené hodnoty slozek vlastniho vektoru
patriciho nejvySSimu vlastnimu ¢islu korela¢ni matice. 2. pohled je to samé pro 2. nejvyssi
vlastni ¢islo. Tyto sloupcové grafy objasnuji, které vlastnosti se zaslouzily o umisténi
vzoru v horizontalnim (vodorovném) sméru daném osou X nebo ve vertikalnim (svislém)
sméru daném osou Y na rozptylovych grafech v dalsich prilohach. Polohy obrazu vzora na
rozptylovém grafu jsou totiz vazenymi soucty jejich vlastnosti ze vstupni tabulky. kde

vahami jsou slozky 1. a 2. vlastniho vektoru.

Napriklad v priloze 3 je profese 18 (manualni délnik) umisténa extrémné nalevo. Na
grafu 1. pohledu jsou nejvyssi ty sloupce patiici vlastnostem, kter¢ ma profese 18 nejmén¢

rozvinuté, konkrétné 3, 4, 5, 6, 7, 8,9 a 11, jejich popis viz priloha 1.

Profese 36 (elitni vojak) je umisténa extrémné nahore. Vysvétleni poda graf 2.
pohledu. Tam jsou nejvy$si vahy dany vlastnostem 1, 2, 4 a 12, a ty ma profese 36

skute¢né relativné rozvinuté.



4.1.2 Sloupcové grafy vlastnich ¢isel

Vsechna vlastni Cisla korelaéni matice jsou zde srovnana sestupné podle velikosti a
vyjadiena vySkou sloupct. Prvni dva sloupce patif 1. a 2. nejvyssimu vlastnimu islu. jimz
nalezejici vlastni vektory tvofi osy rozptylovych grafii. V kapitole 3.2 o PCA ukazuji, 7e
vlastni Cislo se rovna rozptylu dat v daném sméru, viz vzorec (3.2.23). Pomér plochy
prvnich dvou sloupcu k plose vSech sloupct vyjadiuje podil zachované informace na celé

informaci obsazené ve vstupnich datech.

Pti zbéZném pohledu na prilohu 2 a piilohu 7 mizeme tedy odhadnout, Ze metoda
PCA pracovala uspéSnéji v uloze o ménach nez v uloze o profesich. Numericky se tento
P
pomeér rovna (4; + ig)/Zi, . kde 4, je nejvyssi vlastni ¢islo, 4, je 2. nejvyssi vlastni &islo a
i=1
5

Z).a je diky normalizaci korela¢ni matice rovno p, tedy jejimu rozméru neboli poctu

i=1

vlastnosti u kazdého vzoru.

4.1.3 Rozptylové grafy

Body na nich zobrazuji umisténi vzora po prostorové redukci metodou PCA.
Kazdému vzoru odpovida bodovy odhad jeho polohy na grafu znazornény bodem a
intervalovy odhad polohy znazornény konfidencnim elipsoidem. Ten je urCen podle
kovarianéni matice z bodi patficich stejnému vzoru vzniklych metodou Jackknife. Kvantil
konfiden¢nich elipsoidii uréujici jejich velikost je zvolen subjektivné a je pro vSechny

elipsoidy na grafu stejny.



4.1.4 Seznam minimilnich kvantili a mapa podobnosti objekti

U kazdé dvojice vzoru je uveden minimalni kvantil. ktery musi mit ob¢ elipsy téchto

vzort, aby se zacaly dotykat. Cim je jeho hodnota vyssi, tim méné jsou si vzory podobné.

Kvantily nizsi nez subjektivné zvolena mez jsou zvyraznény barvou a na
rozptylovém grafu, ktery zaseznamem nasleduje, je ve stejné barvé nakreslena ¢ara

spojujici tyto dva body. Vznika tak mapa podobnosti vzora umoziujici kategorizaci

ekonomickych objektt.

4.2 Ekonomické ulohy

Navrhovany zplsob analyzy ekonomickych dat demonstruji na tiech jiz zminénych

ekonomickych tlohach.

4.2.1 Profese

Tuto ulohu pojimam jako testovaci piiklad s izkou vazbou na personalistiku.

Vstupni tabulka dat je v priloze 1. Jejim obsahem je mé subjektivni hodnoceni mnou
zvolenych parametri urcitych profesi na Skale 0 az 100 bodi. Moje analyza zobrazila

vzory profesi na rozptylovy graf v piiloze 3. Polohy obrazi jednotlivych profesi na tomto
grafu vysvétluji sloupcové grafy z prilohy 2.
Na grafu 1. pohledu vidime, Ze extrémni hodnoty zde nabyvaji parametry profesi ¢.:

3 - Pozadavky na analytické myslent,
5 - Pozadavky na smysl pro etiku a morélni bezuhonnost,
6 - Kreativita,

7 - Samostatnost.
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9 - Profesionalni hrdost,
11 - Osobni zaujeti (Zda se praci zabyvame i ve volném Case.)
Shodou okolnosti jsou vSechny tyto vysoce rozvinuté vlastnosti kladné. Tyto aspekty

profesi se daji zobecnit jako naroky na intelekt a vysoké osobni nasazent.

Profese umisténé v rozptylovém grafu na pravé strané by mély mit tuto stranku
podstatné vyvinut€jsi nez profese na opacné strané. Mezi profese na pravé strané grafu
patfi:

22 - Piirodovedec (exaktni védy),

4 - Novinar, Recenzent,

25 - Duchovni,

5 - Politik,

6 - Psycholog, Psychiatr,

8 - Chirurg,

11 - Veterinar,

21 - Designér informacnich systému.

Muzeme usoudit, ze k fadnému vykonu téchto profesi je skute¢né tieba vlastnosti, které

zduraznil graf 1. pohledu.

Na levé strané grafu se nachazeji profese:
I8 - Délnik manualni,
13 - Uklizecka,
29 - Ucetni na nejnizsi trovni,
O téchto profesich je znamo, Ze nekladou vysoké naroky na duSevni schopnosti typu
nonverbalni inteligence a jejich vykonavatelé vétsinou po odpracovani své smeny pracovni
problémy poustéji z hlavy. To jsou vlastnosti, které Ize povazovat za protikladné k tém,

které zdtraznil graf 1. pohledu.

Na grafu 2. pohledu vidime, Ze extrémni hodnoty zde nabyvaji parametry profesi C.:
I - Fyzicka narocnost,

2 - Pozadavky na manualni zruénost,
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4 - Pozadavky na socialni inteligenci (uméni jednat s lidmi a odhadnout je),

12 - Riziko onemocnéni nebo trazu.

Shodou okolnosti jsou vsechny tyto zdiraznéné vlastnosti opét kladné. Vyjmenované
aspekty profesi muzeme shrnout jako naroky profese na télesnou konstrukei zaméstnance a

uméni vychazet s lidmi.

Profese umisténé v horni poloviné rozptylového grafu by mély mit tyto stranky
vyvinut€jsi nez profese umisténé dole. Profese, které se umistily nejvice nahote jsou:
36 - Vojak elitni,
12 - Zdravotni sestra,
9 - Maser,
33 - Reznik,
7 - Lékar (obvodni), Zubaf,
35 - Policista, Kriminalista,

Domnivam se, Ze tyto profese skutecné vyzaduji to, co zvyraznil 2. pohled.

V dolni ¢asti grafu se nachazeji profese:
20 - Programator,
15 - Inzenyr, Konstrukter,
14 - Architekt,
21 - Designér informacnich systému
29 - Ucetni na nejnizsi arovni
Tyto profese vétsinou nevyzaduji fyzickou silu a obratnost a nékteré z nich lze vykonavat

v odloucenosti od lidi, coZ jsou aspekty protikladné k tém, které zduiraznil graf 2. pohledu.

Konfidenéni elipsoidy na rozptylovém grafu v piiloze 3 ukazuji, jaké profese by se
pii zvoleném kvantilu mohly povazovat za podobné. Piiloha 5 obsahuje mapu podobnosti
objekti. Zde jsou podobné profese spojeny barevnymi ¢arami. Profese tak byly zafazeny
do skupin neboli kategorii. Zalezi jen na vysi kvantilu, budou-li se skupiny profesi

rozSifovat, nebo ztracet své ¢leny.
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Jelikoz rozlozeni profesi na rozptylovém grafu odpovida obecnému nézoru na né

povazuji vysledky této testovaci ulohy za uspokojivé. Analyza zde byla uspésna.

Podobna uloha by se dala prakticky vyuzit pro kategorizaci profesi vyuzitelnou na
ufadech prace, kde by se profese pattici do stejné kategorie prezentovaly uchaze¢iim
o zaméstnani spolecné a byly by u nich uvedeny jejich typické naroky na osobnost
pracovnika. Kategorie profesi sestavené podle vhodnych parametri by se daly také vyuzit
v pojistovnictvi, kde je potfeba vytipovat urcitd rizika a ta mohou byt vice profesim

spolecna.

4.2.2 Mény

Cilem ulohy je zmapovat vzdjemné ovliviovani kurzu vybranych svétovych mén od
roku 1992 do roku 1997. Vybér mén je dan daji dostupnymi ve Statistické ro¢ence CR
[6]. Sledované casové obdobi se snazi respektovat pozadavek na konzistenci dat, aby zde
nebyly srovnavany udaje z podstatné odliSnych hospodarskych epoch. Vstupni tabulka dat

je v priloze 6. Do analyzy vstupuje S sloupct pod nadpisem ,,Logaritmované podily*.

Podily kurzu v jednotlivych letech logaritmuji, protoze prijimam hypotézu o tom. ze
ekonomicky rast je podobného charakteru jako rust biologicky a vyviji se tedy
exponencialné. Logaritmovanim se tento typ vyvoje prevede na linearni a ten je snaze
analyzovatelny. U mé tlohy o ménach je logaritmovani uzite¢né predevSim proto, ze pri
jeho uziti nezalezi na méné, ke které se viechny kurzy vztahuji. Pfepocet kurzi na jinou
zakladni ménu a zlogaritmovéni jejich meziroc¢nich podili zpusobi, ze kazdy sloupec nové
tabulky je oproti stejnému sloupci tabulky pivodni zvysen ¢i sniZen o né¢jakou konstantu.

Tento rozdil se potom zrusi pii normovéni dat popsaném v Kapitole 3.2 0 PCA.

Moje analyza zobrazila mény na rozptylovy graf v priloze 8. Polohy obrazi

jednotlivych mén na tomto grafu vysvétluji sloupcové grafy z prilohy 7.
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Na grafu 1. pohledu vidime, Ze zapornych hodnot zde nabyvaji meziro¢ni pohyby
93/92, 94/93, 95/94 a kladné jsou vahy pohybi 96/95. 97/96. Kurzy mén umisténych
v pravé casti rozptyloveho grafu (ITL, CAD, GBP, USD, SEK) tedy v rozmezi let 1992 a7z
1994 relativne klesaly, zatimco relativné rostly mezi roky 1995 az 1997. Kurz JPY v levé

¢asti rozptylového grafu mél opacny vyvoj.

Na grafu 2. pohledu vidime, Ze zépornych hodnot zde nabyvaji meziroéni pohyby
95/94, 96/95 a kladné jsou vahy pohybii 93/92, 94/93, 97/96. Kurzy mén umisténych
v horni casti rozptylového grafu (JPY, USD, GBP) tedy vrozmezi let 1992 a7 1993
relativné rostly, v letech 1994 a 1995 klesaly, a mezi roky 1996 a 1997 opét relativné
rostly. Kurzy mén SEK, ESP, FIM se v tomto obdobi vyvijely opa¢né.

Tabulka v piiloze 6 to do velké miry potvrzuje, zvlasté u extrémné umisténych mén.
Pii vykladu poloh obrazii mén na rozptylovém grafu je tieba brat v Gvahu, Ze ¢isla vstupni

tabulky nabyvaji kladnych i zapornych hodnot.

Konfidenc¢ni elipsoidy na rozptylovém grafu v piiloze 8 ukazuji, jaké mény by pii
zvoleném kvantilu mohly byt povazovany za podobné ve svém vyvoji za sledované
obdobi. Priloha 9 obsahuje seznam vsech minimalnich kvantili a mapu podobnosti
objektu. Zde je vidét vyznamna skupinka mén BEF, NLG, DEM, ATS, DKK, o kter¢ se
muzeme domnivat, Zze odrazi snahu o koordinaci ménové politiky, nebo alespon to, Ze tyto
mény byly vystaveny srovnatelnym hospodafskym vlivim. Fakt, ze se jedna o evropske
mény potvrzuje opravnénost vzniku takového shluku. Maximalné nepodobné jsou si mény
JPY a SEK (kvantil 2,64). Nejpodobnéjsi jsou si v tomto obdobi mény CZK a FRF (kvantil
0,02).

Domnivam se, ze zpusob rozlozeni mén na rozptylovém grafu dava ekonomicky

smysl v ndvaznosti na hospodareni jednotlivych statu a systémy ménovych kurzu existujici

v popisovaném obdobi, a proto povazuji vysledky této ulohy rovnéz za uspokojivé.
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Vysledky tloh stejného druhu by mohly byt vyuzity ke kratkodobému piedvidani
vyvoje kurzit mén podle vyvoje kurzi jinych mén, protoze mény na opacnych stranach
grafu se vyvijeji veétSinou opacné a mény s nizkymi minimalnimi kvantily konfiden¢nich

elipsoidi maji prevazné podobny vyvoj.

4.2.3 Podniky

Cilem ulohy je zkouméni vzajemnych podobnosti a rozdili mezi podniky
ze strojirenského oboru co se tyka jejich majetkové struktury a nékolika rastovych
ukazatelt. Podniky jsem vybrala nahodné, Gdaje z jejich u¢etni zavérky jsou z Obchodniho
véstniku [7]. Vzhledem k velkému objemu dat uvadim pouze sekundarni data v priloze 12,
ktera byla pouzita jako vstup mého programu. Jejich spravnost lze ovéfit nahlédnutim do

Obchodniho véstniku a vyuzitim informaci v mych piilohach 10 a 11.

Moje analyza zobrazila podniky na rozptylovy graf v priloze 14. Polohy obrazu
jednotlivych podnikt na tomto grafu vysvétluji sloupcové grafy z prilohy 13. Orientaci

v rozptylovém grafu dale umoznuje pfiloha 15, v niz uvadim soufadnice vSech podniki.

Na grafu 1. pohledu vidime, Ze vysokych kladnych hodnot zde nabyvaji vahy ¢.:
2 - Hmotny investi¢ni majetek / Aktiva v roce 1997,
8 - Zakladni jméni / Pasiva v roce 1997,
18 - Hmotny investi¢ni majetek / Aktiva v roce 1996,
24 - Zé4kladni jméni / Pasiva v roce 1996,
a vysokych zapornych hodnot vahy ¢.:
14 - Zavazky / Pasiva v roce 1997,

30 - Zavazky / Pasiva v roce 1996.
Na grafu 2. pohledu vidime, ze vysokych kladnych hodnot zde nabyvaji vahy ¢.:
12 - Hospodaisky vysledek tcetniho obdobi / Pasiva v roce 1997,

28 - Hospodaisky vysledek ucetniho obdobi / Pasiva v roce 1996,
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36 - Trzby za prodané vlastni vyrobky, sluzby a zbozi / Aktiva v roce 1997,
37 - Pridana hodnota / Aktiva v roce 1997,
38 - Osobni naklady / Aktiva v roce 1997.

Udaje zdiraznéné 1. pohledem lze zobecnit jako kapitdlovou narocnost nebo silu.
Udaje zdiraznéné 2. pohledem shrnuji spiSe hospodarskou vykonnost podniki. Oboji
relativné k vysi celkovych aktiv. Analyza nejvice zvyraziuje ty rysy, ve kterych se

podniky v daném vybéru nejvice navzajem lisi.
Znamena to, ze podniky umisténé na pravé strané rozptylového grafu v piiloze 14 by
mély byt kapitalove silné, co se tyka podilu hmotného investi¢niho majetku a zakladniho

jméni k celkovym aktiviim. Nejvice napravo je zde podnik ¢. 64 - Zbrojovka Brno a. s.

Podniky umisténé na levé strané by mély mit nizkou kapitalovou naro¢nost. Nejvice

nalevo je podnik ¢. 44 - Stabilni hasici zafizeni, spol. s r. 0.

Podniky v horni ¢asti grafu by mély vynikat v hospodaiskych vysledcich. Mél by to

byt predevsim podnik ¢. 19 - Chemopetrol Chemstroj, s. 1. 0.

Podniky v dolni ¢asti grafu maji pravdépodobné hospodarské problémy. Nejvice dole

je podnik ¢. 38 - Prerovské strojirny a. s.

V nasledujici tabulce jsou o téchto podnicich tdaje z tcetni zavérky za rok 1997

v tis. K¢, které nejlépe vystihuji dany problém.
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[Podnik [Aktiva  [HIM Z.jméni |Zivazky |HV Trzby  |[PH Ouobiiin.
64 | 875571] 544098) 768041 129205| -82382] 432256] 224850 22148
44 | 108888] 3915 200{ 76638) 12316] 185322 63579] 30335
19 16 958 2 803 5550 7262 376 70 620 32 462 31072
38 3216734 1012 717( 1729 704 770 410(-1 416 859 416362 126 374 43 439
V_\-'svétlivky:

Pramen: [7]

HIM - Hmotny investi¢ni majetek

7. jiméni — zakladni jméni

HV - hospodarsky vysledek ucetniho obdobi
PH - pfidana hodnota

Osobni n. — osobni naklady

Podnik ¢. 64 ma skute¢né vysokou vysi kapitalu (zékladni jméni). Podnik & 44
doménku potvrzuje diky nizkému zakladnimu jmeéni. Podnik ¢&. 19 neni piilis hospodarsky
vykonny v absolutni vySi, ale vzhledem k vysi svych aktiv ano. Podnik &. 38 ma dle svého

hospodafského vysledku hluboky hospodarsky propad.

Domnivam se, ze vzhledem k zadanym udajiim prinesla analyza podniki uspokojivé
vysledky. Z rozlozeni podniki na rozptylovém grafu lze ¢Cinit hypotézy o tom, jak tyto
podniky naplnuji vyse identifikované zobecnéné rysy vstupnich parametru, to jest relativni
kapitalovou silu ¢i naroc¢nost a hospodarskou vykonnost. To znamena, ze zde doSlo
k uzitecné kompresi informaci obsazenych v rozsahlé vstupni tabulce, ze které na prvni

pohled neni nic ziejmé.

Vysledky tloh stejného druhu by mohly byt vyuzity ke kontrole majetkove
priméfenosti, kterou provadéji auditofi. Pokud by ve vstupni tabulce byl takovy soubor
podnikii, aby vétiina z nich byla normalni tj. méla piiméfeny majetek a hospodaisky
vykon, mohla by vybocujici pozorovani na rozptylovém grafu svédgit o nezakonnych nebo

alespon neobvyklych hospodaiskych operacich s majetkem.
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Zaver

Cilem m¢  prace bylo dosdhnout vysledkii srovnatelnych s vicekriterialnim

(paralelnim) usudkem ¢lovéka — specialisty v oblasti ekonomie.

Podaftilo se m1 zpracovat tii rizné teorie GHA, PCA a Jackknife. Klasickou metodu
PCA jsem porovnala s neuronovou siti samoorganizujici se podle GHA. Zjistila jsem, Ze
ob¢ dveé metody poskytuji stejné hodnoty vah sité a stejné obrazy ekonomickych objekti
na dvourozmérmém grafu. Zavedenim metody Jackknife jsem sledovala citlivost sité na
vynechavani objekti. Tak vznikla metoda sestavovani intervalovych odhadt, ktera

umoznuje analyzovat vztahy mezi ekonomickymi objekty.

Celou v této praci popsanou metodu analyzy jsem aplikovala na tfi priklady z oblasti
ckonomie. V ulohach jsem kladla diraz zejména na rozmanitost mozZnych zadani

ekonomického problému.

1. uloha je z oblasti personalistiky. S vyuzitim mékkych dat o narocich na lidské
vlastnosti fesi kategorizaci profesi. Prestoze jsem data zvolila dle svého osobniho nazoru,
domnivam se, ze vzajemné podobnosti profesi ziskané neuronovou siti nejsou v rozporu

s obecnou lidskou predstavou.

2. tloha ukazuje moZnosti pouziti navrhované metody v oblasti analyzy Casovych rad
v ekonomii. Cilem bylo zjistit vzajemné podobnosti vyznamnych svétovych meén
z casového trendu jejich vyvoje. Pfi feSeni ulohy jsem vyuzila poznatku z ekonomie a
primérné roéni hodnoty kurzit mén jsem prevedla na ristové ukazatele. Analyzou jsem
zjistila vyznamnou podobnost ve vyvoji tiech skupin mén za sledované obdobi 1992 az

1997: (BEF, NLG, DEM, ATS, DKK), (CZK, FRF) a (GBP, CAD).

3. tloha zpracovava tvrda data z oficialnich ucetnich tdaji strojirenskych podniku

Ceské republiky. Zde se podafilo nalézt dva hlavni pohledy na soubor podniku, pro n¢z
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existuje ekonomicka interpretace, a to kapitalova sila & narocnost a hospodarska
mezi popisovanymi podniky nejveétsi rozdilnost.

V praci se podaiilo prokazat pouzitelnost PCA a GHA pro analyzu vicerozmérnych

dat z oblasti ekonomie.

Na tomto mist¢ bych si dovolila kratké zamysleni nad moZnostmi a omezenimi
neuronoveho feseni nejen ekonomickych uloh. Vystupy analyzy popsané v této praci je
tieba posuzovat vzdy vzhledem ke vstupnim udajim, stejné jako se to déla i u tradi¢néjsich
piistupu k feSeni. Cim kvalitnjsi budou vstupni informace, tim vice mizeme ocekavat od
vysledku analyzy. Z toho divodu navrhuji, aby pii profesionalnim provadéni navrhované
analyzy byli u sbéru dat experti na analyzovanou oblast. Ti by byli schopni posoudit, jaké
vstupni udaje jsou pro ziskani poZadovanych vysledku nejdilezitéjsi. Zaroven by se na
pripravé dat meli podilet 1 lidé nespecializujici se na dany obor, aby se tak zabranilo

uzkému jednostrannému pohledu specialisty.

Vystupy neuronové sité prokazuji tak dobré vysledky pii zobecnovani
mnohovyznamovych dat, Ze to muze svadét k prehnanym pozadavkim. Mam zde na mysli
napiiklad to, Ze pozadovanym vystupem touto praci popisované neuronoveé sit¢ nemohou
byt mékké, subjektivni informace typu .,podnik je dobry nebo Spatny™, kdyZz veSkerym
vstupem byly tvrdé nidaje z i¢etnictvi, které¢ samoziejmé nefikaji nic o podnikatelskych

schopnostech lidi, ktefi se svéfenym majetkem hospodari.

Pro dosazeni mékkého vystupu ztvrdych dat by bylo pravdépodobné vhodngjsi
pouzit sloZitéjsi zplisob zpracovani priblizeny v kapitole 1.2. 1 zde je vSak nutné mekky
vystup kvantifikovat na néjaké skale, napfiklad ,.dobry™” = 100, ,Spatny™ = 0, protoze 1 tato
data musi do sité vstoupit jako kvantitativni informace pro jeji uceni. Neuronovym sitim
tak asi navzdy ziistanou nedostupné nekvantifikovatelné kategorie jako je krasa, laska nebo

smysl Zivota.
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Vstupni tabulka dat

Profese
1 2 3 4 5 6 7 8 =115 iR

1 40 100 0 50 50 100 100 100 100 100 90 5 Malif (umélec)
2 80 50 0 100 80 100 50 100 100 8 70 30 Herec
3 80 60 0,890,380 100190100100 80" 70 " 28 Hudebnik, Zpévak, D.J.
4 40 10 80 100 100 80 100 90 100 100 70 40 Novinaf, Recenzent
5 40 0 80 100 100 90 100 50 100 80 70 40 Politik
6 30 O R0ANOORT 00 SOR 008 800 SERT O NI () Psycholog, Psychiatr
7 70 90 70 100 100 50 100 90 95 95 20 40 Lékar (obvodni), Zubar
180 100 80 = =40 ] DSRS0 QORS00 | ()R CS I ()1 1) Chirurg

9 90 90 0 100 50 0 100 100 80 100 0 3y Masér
10 50 90 (0S8 S ORSES () 5 0185 () S 8 (1B 7.() 10 () (0 Y Kadeinik
11 80 100 80 50 100 80 100 90 90 80 70 40 Veterinaf
12 8000 30 08 SOR 1005505 () S8 RO ()] 0() 0 40 Zdravotni sestra

13 50 10 0 10 50 - D50 20 NS00 00 Rt Uklize¢ka

1410 SORNO0 S SORNNS 1SS SRS == S (IR0 () S0 (| R () 5) Architekt

15 01000 SO 100 SN0 EEes (0SS Q10 S R (V00 SO RS 5 () B InZenyr, Konstruktér

16 500 700 7000 =7 (085 50100 558 5060500 B0 ] () Mistr na dilné

17 40 . 10 903 .90 . 90280 100 240500 S SESE 6] S8 ManaZer stfedni a vy3$3i

18 80 SORNRTO S0 ESRT0 SNE1 (St [ O SSu 10 S RSO ()R () 1) DélInik manualni

195 70 B 0N (S DO MENS () == G() SRt () SE 60 60 e O (1 RSE () [ 1() RemeslInik, Opravar

200 5 30 100550550 | <9080 A0 RIS O0REDDISS ) Programator

21 5 1000 FORSS0 (RS0 05 B S (IR0 [} S5 O/ R [ () Designér informacnich systému
22 5 (S S 010 0 100 100 100 100 100 90 100 30 Prirodovédec (exaktni védy)
22 40 60 95 70 100 80 100 40 80 100 20 30 Ucitel exaktnich véd

24 40 00 S0EsE (100 S ORI Fae5 (S (]| () (RN () () Ucitel spolecenskych véd

25 40 0 50 100 100 50 100 100 100 100 100 30 Duchovni

26 20 10 40 60 90 0 80 040505 0 10 Bankovni ufednik za prepazkou
27 A0 A0S T O 10050 S B0 R0 0 SRS (5 [ (] 5 30 Prodejni agent (napf. pojistovak)

28 40 0 80 100 100 50 100 50 90 60 20 30 Pravnik

29 5 40 20-510- S0 RS0 EEAs =D 0 R R O RS U SO Utetni na nejnizsi Grovni
30 30 10 8 70 100 50 100 40 90 9 20 30 Auditor, Danovy poradce
31 40 60 0 90 50 O 00RE 0SB OS5 0 40 Ridi¢ - taxikar

32 60 70 DRSS OEESY) 01005 0 GBS0 0 40 Ridi¢ naklad'aku

33 8027700 - 50 : 50 " 0- 805050 RO 0 SO0 Reznik

34 40 30 OSSR S0 Q5 80IRE SO JORSO NS R ) O Zelinéf - prodavac
3590 - 2505~ 95% 100710050 31005160 - RO THECETO S 50 Policista, Kriminalista
3 100 8 75 90 100 S0 100 50 80 50 0 70 Vojak elitni

Hodnocené parametry profesi

1 Fyzicka naro¢nost

2 Pozadavky na manudlni zru¢nost

3 Pozadavky na analytické mysleni

4 Pozadavky na socialni inteligenci (uméni jednat s lidmi a odhadnout je)
5 Pozadavky na smysl pro etiku a moralni bezihonnost
6 Kreativita

7 Samostatnost

8 Pocit uspokojeni z prace

9 Profesionalni hrdost
10 Pocit spréavnosti volby (Opakem by byla mira nesouhl
11 Osobni zaujeti (Zda se praci zabyvame i ve volném ¢ase.)

asu s nékterymi praktikami v povolani.)

12 Riziko onemocnéni nebo trazu



Profese

Sloupcové grafy 1. a 2. pohledu a vlastnich &isel

A R RINFILA o

7 8 10 11 12
1 2 3 7 8 10 11 12
Viastni ¢isla

1. pohled
-0,001948020
-0,023929287
0,315468936
0,219038019
0,368816694
0,363760296
0,355434429
0,289378466
-0,094218068
0,379660818
0,109820579

2. pohled
0,.621031793
0,407298702
-0,247894721
0.304980319
0.084076166
-0.167860152
—l),[}(1234‘)»112l)
0.121328234
0,004592633
-0,179459423
-0,130069971
0,441413735

Vlastni ¢isla
4.30206529
2.24551964
1,85052295
1.01507231
0.85203576
0,66840071
0.38497612
(0.22000009
0.16321804
0.14381963
0.10186929
[LUﬁEﬁUUI?

10 11 12

Zachovana informace

55 %



Rozptylovy graf

Profese (kvantil = 0,10)
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15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34

36

24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36

Profese

(1112
0,18
0,34
0,27
0,23
0,21
0,23
0,29
0,42
0.24
0,28
0,98
0,12
0,16
0,26
0,15
1,02
0,51

w e
=R un

o o

0,29
0,52

0,25

0,71
0,06
0.43
0,49
0,55

0,65

5 024

0,21

0,40
0,65
031

010
1,05
0,07
0,61

0,76
0,92
0,80
0,45

,410)

0,10
0,40
0,27
0,26
0,11
0,16
0,31
0,45
0,16
0,30
1,07
0,44
0,46
0,37
0,14
Ll
0,55
0,72
0,78
0,42
0,28
0.31
0,40
0,64
0,28

1,01
0,25
0,46
0,53
0,63
0,73
0,16
0,15

0,42
0,55
0,28
0,16
0,87
0,01
0,56
0,69
0,83
0,70
0,48
0,42

0,31

020 G
0.13 e

0,20

0,39
0,54
0,07
0,37
1,21
0,45
0,49
0,47
0,11
1,19
0,65
0.76
0,72
0,34
0,34
0,37
0,32
0,75
0,38
0,15
1,12
0,31
0,55
0,62
0,70
0,85

0,14

0,83
0,58
0,26
1,07
0,39
0,90
1,08
1,19
1,05
0,26

0,34

0,44
0,22
0,67
0,82
0,33
0,76
1,53
0,38
0,46
0,68
0,20
1,71
1,04
0,63
0,43
0,10
0,47
0,49

0,93
0,63
0,31
1,20
0,46
0,92
1,09
1,18
1,14
0,25
0,33

0,39
0,63
0,33
0,53
0,33
0,32
0,37
0,13
0,87
0,67

23 24 25 26

0,27
0,14
0,54
0,71
0,21
0,52
1,41
0,31
0,39
0,57
0,13
1,40
0,84
0,50
0,28
0,10
0,37
0,40

0,84
0,53
0,24
1,06
0,37
0,74
0,82
0,87
1,03
0,19
0,25

0,30
0,72
0,26
0,18
0,23
0,33
0,45
0,44
0,30

Seznam minimalnich kvantili

0,32
0,16
0,53
0,68
0,25
0,55
1,38
0311
0,38
0.54

1.44
0,84
0,54
0,39
0.16
0,32
0,36

0,82
0,49
0,19
1,08
0,33
0,73
0,84
0,91
0,99
0,21
0,27

0,85
0,14
0,49
0,55
0,61
0,77
0,21
0,19

0,13
035
0,51

0,44
0,59

0,10 o

0,30
197
0,67
0,70
0,69
0,17
1,09
0,59
121
1,14
0.46
0,55
0,55
0,46
0,82
0,36
0,18
1,47
0,41
0,51
0,55
0,62
0,95

0,12

0,79
0,78
0,72
0,71
0,47
1,25
1,05

0,41
1.26
0,44
0,50
0,51
0,11
1,20
0,69
0,74
0,62
0,27
0,37
0,40
0,23
0.80
0,43
0,19
1,15
0,35
0,60
0,66
0,73
0,91
0,09
0,17

0,49
0,58
0,69
0,68
0,41
0,35

4 11vila 4

0,12
0,42

0,60
0,43
0,39
0,18
0,41
0,67
0,17
0,47
0,69
0,65
0,39
0,35
0,64
0,29

0,33
0,55
0,32

0,14
0,25
0,32
0,40
0,27

0,24
0,34
0,59
0,42

27 28 29 34 3l

0,57

0,21 039
0,50 130 0,76
0,45 0,60 0,69
0,39 0.64 066
021 0,63 051
0,56 0,15 037
0,60 1,15 0,74
007 0,66 0,26
0,40 1,05 1,00
0,67 091 139
0,80 038 0,72
0,50 0,51 0,59
0,44 0,52 055
0,76 035 0,77
0,17 0,85 047
0,20 043 0,13
0,48 021 0,30
0,43 140 092
0,43 041 043
0,09 058 0,19
0,12 0,63 0,20
0,22 0,70 030
0,19 0,97 051
0.57 @B 034
0,40 0,15 0,22
) ik ke

0,20
031 036
0,60 0,63 098

041 043 0,74 @I

32 33 M4

0,88
0,77
0,80
1,21
0,22
047
0,65
1.04
1,47
1,23
1,09
1.40
0,40
0,79
1,14
0,24
1,05
0,64
0,59
0.49
037
1,35
0,99
13

35

.08
0,43
0,23
1,14
0,64
0,20
0,19
0,32
0.26
0,19
0,32
0.45
0,37
0,19
0.65
0,16
0,65
0,76
0,90
0.63
0,49
0,48
14

0,41
0,29
1,02
0,56
0,12
0,21
0,40
0,30
0,22
0,40
0,37
035
0,24
0.56
0,18
0,60
0,68
081
0,54
0,55
0,52
15

0,43
0,96
0,34
0,73
1,00
0,67
0,32
0,28
0,63
0,37
0,14
0,34
0,86
0,25
0,37
0,47
0,68
043
0,59
0,48
16

1,19
0,67
0.40
0,28
0.20
021
0,26
0.16
0,70
0,39
0,11
0,91
023
0,58
0,64
0,70
0,85
0.16
0,18
17

0,64
0,98
1,59
1,62
137
1,26
1,68
0,53
0,78
1,11
045
1.16
0,67
0,67
0.48
0,51
1.06
0,76
18

0,62
1.07
1,00
0,69
0,62
1,01
0,19
0,26
0,59
0,50
0,57
0,11
0,11
0,24
Ll
0,65
0,46
19

0,27
0,51
0,57
042
0,56
0.30
0,49
0,36
043
033
0,84
0,87
1,05
0,57
0,76
0,73
20

0.23
0,61
0.49
0.40
0.59
0,63
0,30
0,72
0,37
1,26
1.45
1,74
0,96
0,56
0,61
21

2i



Mapa podobnosti objekti

Profese (kvantil = 0,10)
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Jednotka
1 USD
| DEM
1 ATS
| CHF
| FRF
1 AUD

100 BEF
| DKK
1 FIM
| GBP
| IEP

1000 ITL

100 JPY
1 CAD
1 NLG
| NOK

100 PTE

100 GRD

100 ESP
| SEK
| ECU
| SDR
| CZK

Vstupni tabulka dat

Mény - meziro¢ni pohyby prumérnych roénich kurzi

Pocet CZK v jednotce mény

1992
28,26
18,13

2,58
20.16

5,35
20,79
88,07

4,69

6,35
4991
48.13
23,06
2232
23,42
16,10

4,56
20.98
14.87
22

488
36,62
3979

1.00

1993
AR,
17,64

2,51
19,74

515
19,81
84.44

4,50

5,11
43,78
42,78
18.57
26,30
22,62
15,70

411
18,21
12,74
23,02

3775
34,11
40,51

1,00

1994
28,78
75710

2,52
21,06

5,19
21.04
86,11

4,53

3.52
44,03
43,02
17.85
28,15
21,09
15,82

4,08
17,34
11.86
21,49

3,73
34,06
41,17

1,00

1995
26,55
18,52

2,63
22,45

5,32
19,69
90,00

4,73

6,08
41,89
42,55
16,30
28.34
19,34
16,53

4,19
17,69
11,46
21,29

372
34,31
40,23

1,00

1996
27,03
17,98

2,56
PALRE,

5:29
2SS
87,39

4,67

5,89
42,17
43,24
17,52
24.89
19,82
16,05

4,19
17,54
11,24
21,36

4.03
33.87
30 95

1,00

1997
31,71
18,28

2,60
21,85

5.43
23,55
88,57

4.80

6.10
51,95
48,04
18,61
26,29
22,91
16,25

4,48
18,08
11,61
21,64

4.15
35,80
43,64

1,00

Loaritmované podily

0,03
-0,03
-0,03
-0,02
-0,04
-0,05
-0,04
-0,04
-0.22
-0,13
-0,12
-0,22

0,16
-0,03
-0,03
-0,10
-0,14
-0,15
-0,19
-0.26
-0,07

0,02

0,00

-0,01
0,01
0,00
0,06
0,01
0,06
0,02
0,01
0,08
0,01
0,01

-0,04
0,07

-0,07
0,01

-0,01

-0,05

-0,07

-0,07

-0,01
0,00
0,02
0.00

-0,08
0,04
0,04
0,06
0,02

-0,07
0,04
0,04
0.10

-0,05

-0,01

-0,09
0,01

-0,09
0,04
0.03
0,02

-0.03

-0,01
0,00
0.01

-0,02
0,00

0,02
-0,03
-0,03
-0,02
-0.01

0,07
-0,03
-0.01
-0.03

0,01

0,02

0,07
-0,13

0,02
-0,03

0.00
-0.01
-0.,02

0,00

0,08
-0,01
-0,02

0.00

[6]

93/92 94/93 95/94 96/95 97/96

0,16
0,02
0,02
0,00
0,03
0,11
0,01
0,03
0,04
0,21
0,11
0,06
0,05
0,14
0,01
0,07
0,03
0,03
0,01
0,03
0,06
0,11
0,00

Zemé

USA

SRN
Rakousko
Svycarsko
Francie
Australie
Belgie
Dansko
Finsko
Spojené kralovstvi (GB)
Irsko

Italie
Japonsko
Kanada
Nizozemi
Norsko
Portugalsko
Recko
Spanélsko
Svédsko
EMS

MMF
Ceska republika



Sloupcové grafy 1. a 2. pohledu a viastnich gisel

Mény
1. pohled
0 :.:.:‘:.:‘:.:.::::::' .:::f::::::':':‘:‘:':
e e e e
03 e e :.:.:.:,:.::::::':':'
93/92 94/93 95/94 96/95 97/96
2. pohled
e B e i
1% PR TR A BN e Ll L e L fe e S R e B S [ e e P G
{4
93/92 94/93 95/94 96/95 97/96
Vlastni ¢isla
' 2,377711208
) 1,397668040
1] o
I 2 : : :

1. pohled 2. pohled Vlastni ¢isla Zachovana informace
J -~ 0,
19392 -0,336643861 0,631009375 2,377711208 76 %
2.94193 -0,410851520 0,259113412 1,397668040
. 95/94  -0,535896574 -0,388189376 0,782478437
4.96/95  0,540400457 -0,199193582 0,339869689
5 0,102272626

9719 0,372362926 0,586786446
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Rozptylovy graf

Mény (kvantil = 0,10)

SEK




Seznam minimalnich kvantily a mapa podobnosti objekti

pEM 0.96 2

s 094 B Mény

cHF 097 033 0,35

fRE 095 022 0,18 0.57

aup 027 061 0,58 0,82 0,49

ger 1,04 @9 010 028 031 0,68

DKk 097 0,13 009 047 011 0,56 0,20

pM 101 021 022 0,18 035 0,61 0,17 027

cep 014 118 112 1,44 1,03 027 129 112 1,01

Ep 051 070 065 1,04 053 0,12 0,79 062 0,64 046

qL 061 114 1,09 148 1,09 047 117 111 093 039 066

By 090 104 106 081 1,38 099 1,02 124 1,04 1,09 155 2,18

cap 021 1,00 095 124 087 024 1,08 094 090 006 040 038 130

\G 099 @ @ 030 027 0,64 @ 016 0,18 122 074 1,15 1,01 103

NOK 095 043 038 077 025 035 051 033 046 0,78 030 083 1,68 068 047

pTE 092 042 039 0,67 035 035 045 036 039 0,63 031 057 1,68 059 043 022

GRD 063 056 0,53 081 048 024 059 0,50 049 041 021 045 1,82 038 057 028 0.14

gsp 082 056 053 076 0,53 036 057 052 046 049 036 036 1,90 049 055 040 0,18 0.16

GEK 082 093 0,88 1,13 0,94 048 093 091 073 049 061 024 2,64 051 091 075 0;46 0,40 025

gcU 092 042 037 074 022 035 051 032 049 0,82 033 095 1,62 0,70 046 0,14 035 039 052 0,89

)R 042 052 0,550 0,62 0,50 026 058 0,52 0,66 0,54 041 097 L11 0,51 055 0,61 075 066 086 111 0.52

czk 084 023 0.19 0,58 G 046 030 012 033 097 0,50 111 141 082 027 023 034 048 053 095 0.19 045
USD DEM ATS CHF FRF AUD BEF DKK FIM GBP IEP ITL JPY CAD NLG NOK PTE GRD ESP SEK ECU SDR

Mény (kvantil = 0,10)
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Popis Fadku vstupni tabulky podniky
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Niazev podniku

Adamovské strojirny, a. s.

Agrostroj Pelhfimoy, akciova spolecnost, Pelhfimoy
CKD Hronov, a. s.

CKD Kutna Hora, a. 5.

CKD Pragoimex, a. s.

CKD Praha DIZ, a. s.

CKD Trakce, a. s.

CKD Zandov, akciova spoletnost
Dobruské strojirny, a. s.

Elitex Cerveny Kostelec a. s.

Elitex Machinery, s. r. 0.

Energetické strojiny Bmo, a. s.
Energostrojiry Pardubice a. s.

Etaa. s.

Gumokov, akciova spolecnost

Hayes Wheels Autokola NH, a. s.
Horacké kovodruzstvo Trebi¢
Humpolecké strojimy Humpolec, akciové spoletnost
Chemopetrol Chemstroj, s. r. 0.
Chotébofské strojimy sluzby a. s.

Karosa akciova spoleénost

Kovona a. s. Lysa nad Labem

Kovoplast, vyrobni druzstvo

Lounské strojirny spol. s r. 0.

Meopta - nafad'ovna, a. s

Motorpal, a. s.

MS - Unikov Ostravas. r. o

MZD Dobrovicke strojirny a. s.
Ondfejovicka strojirna, spol. s r. 0.
Opravy a kovovyroba Zachlumi a. s
Praga Caslav, a. s

Praga Hradek n. N. a. s.

Pragometal s. r. 0.

Prazska strojirma, a. s.

Prvni brnénska strojima Holding, akciova spole¢nost
Prvni brnénska strojirna Trebit, a. s.
Prvni brnénska strojirna Velka Bite$, a. s
Pferovské strojirny a. s.

PSP Specidlni strojirma a. s.

Roudnické strojirny a slévarny a. s
Sazavan srojirny s. r. 0

Slovécké strojimy akciova spoletnost
Sokolovské strojirny

Stabilni hasici zatizeni, spol. s 1. o
Strojimy a opravny a. s. Kaplice
Strojimy Bohdalice a. s.

Strojiny Poldi, s. r. 0., Kladno

Strojimy Prostéjov, a. s.

Strojirny Slany s. r. o

Strojtex a. s

Skoda Elcar s. 1. 0

Skoda Praha a. s

Skoda, Huté, Plzefi. s, 1. 0

Skoda, Kovarny, Plzef, s. r. 0

TOS Svitavy, a. s.

TOS Znojmo, akciova spolecnost
Toshulin, s. r. o

Tovarny textilnich potfeb - ELITEX, a. s
TRWDAS a. 5.

Vagonka Ceska Lipa akciova spolegnost
Vélcovny plechu, a, s

Vitkovice, a. s

Vychodoceské plynarenské strojirny a. .
Zbrojovka Bro a. s

ZPS - Elektromontaze, a. s

ZPS - Néstrojarna, a. s

)"_UAS_ a.5

Zeleznieni opravny a strojiry spol. s r. 0

1ICO

46345833
00009971
00529834
00508055
15888100
00565997
00565393
00527149
45534349
46504630
49196928
46347020
46504656
00010341
00012131
47673125
46969721
60827882
61327727
45534519
48171131
14801884
49974084
46711201
25352105
00009296
47977264
46351370
42766982
45358656
45147914
46708251
14892600
60193298
49455737
60703952
00176109
00008311
47677953
49903187
48950874
00008702
45359105
46507892
60827467
45274029
46358404
46900331
62957007
46504893
61776297
00128201
47718706
47718587
15034020
46347691
49974785
00010936
48244716
49902083
14613581
45193070
60108819
46346066
44118856
48531367
46347160
46507035

Obchodni véstnik |7

C./str
29/78
28/24
14/15
24/39
23/20
22/43
15/10
22/40
26/43
25/46
25/52
28/56
5/12/99
25/59
16/15
22/30
21126
28/58
27/19
21/18
28/31
22/38
22125
27/16
22/28
23/10
27/41
29/17
12/14
25/21
2327
24/39
5/18/99
29/19
29/57
2724
27/38
29/74
23/23
20/42
18/20
30/70
22/18
5/16/99
24/22
27/40
24/12
27/57
1/12/99
2224
29/72
21/6
5/17/99
5/17/99
27/26
27129
24/13
28/33
27/13
26/12
5/9/99
29/78
25/45
26/13
25/21
26/41
28/62
11/8
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Popis sloupkii vstupni tabulky podnikg

Nehmotny investi¢ni majetek / Aktiva
Hmotny investi¢ni majetek / Aktiva
Finanéni investice / Aktiva

Zasoby / Aktiva

Pohledavky / Aktiva

Finan¢ni majetek / Aktiva

Ostatni aktiva / Aktiva

Zakladni jmeéni / Pasiva

Kapitalové fondy / Pasiva

Fondy tvorené ze zisku / Pasiva
Hospodarsky vysledek minulych let / Pasiva
Hospodatsky vysledek u¢etniho obdobi / Pasiva
Rezervy / Pasiva

Zavazky / Pasiva

Bankovni uvéry a vypomoci / Pasiva
Ostatni pasiva / Pasiva

Nehmotny investi¢ni majetek / Aktiva
Hmotny investi¢ni majetek / Aktiva
Finan¢ni investice / Aktiva

Zasoby / Aktiva

Pohledavky / Aktiva

Finanéni majetek / Aktiva

Ostatni aktiva / Aktiva

Zéakladni jméni / Pasiva

Kapitalové fondy / Pasiva

Fondy tvorené ze zisku / Pasiva
Hospodafsky vysledek minulych let / Pasiva
Hospodarsky vysledek ucetniho obdobi / Pasiva
Rezervy / Pasiva

ZavazKky / Pasiva

Bankovni tivéry a vypomoci / Pasiva
Ostatnf pasiva / Pasiva

In (Trzby v roce 1997 / Trzby v roce 1996)
In (Pfidana hodnota 97 / Pfidana hodnota 96)
In (Osobni naklady 97 / Osobni néklady 96)

Trzby za prodané vlastni vyrobky, sluzby a zbozi / Aktiva

Pridana hodnota / Aktiva
Osobni naklady / Aktiva

vroce 1997
v roce 1997
vroce 1997
vroce 1997
vroce 1997
v roce 1997
vroce 1997
v roce 1997
Vv roce 1997
v roce 1997
v roce 1997
v roce 1997
v roce 1997
Vv roce 1997
v roce 1997
v roce 1997
v roce 1996
v roce 1996
vroce 1996
v roce 1996
v roce 1996
v roce 1996
v roce 1996
v roce 1996
v roce 1996
v roce 1996
v roce 1996
v roce 1996
v roce 1996
v roce 1996
v roce 1996
v roce 1996

v roce 1997
v roce 1997
v roce 1997
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1
0,002311
0.005103
0.006792
0016993
0,000640
0,001356
0,002230
0,005226
0,005720
0,039215
0,000959
0001118
0,000750
0,000312
0,022586
0,006365
0,000000
0025314
0011263
0,002197
0011083
0,002107
0,001226
0,000000
0,005175
0,001010
0,001394
0,000000
0,007173
0,000000
0,000961
0,081370
0,000798

0,001636
0,001871
0,009642
0,069547
0,026315
0,000000
0,000277
0.001164
0,005181
0,001700
0,000689
0,00000
0,003353
0,000505
0,000000
0,000000
0,002121
0,002161
0,000722
0,012731
0001685
0,002371
0.001099
0003322
0,004332
0,002559
0016248
0001196
0,00799]
0,001098
0014039
0,035498
0.04] 849
0 "Jﬂﬁztm
0,050220

2
0,290118
0,328486
0,463889
0,458277
0,002187
0,087285
0,097687
0,332912
0,373043
0,326337
0456282
0,590644
0,761566
0396464
0,639964
0,708488
0,355849
0559214
0,165291
0,632722
0,231093
0,489852
0,492678
0,320272
0,749426
0,399224
0,425710
0,424615
0,336568
0,610405
0,234031
0,319681
0,642460
0,570154
0,028798
0411077
0,324531
0,314828
0,438555
0,354562
0,180267
0,472251
0,392664
0,035954
0,558283
0,358925
0364678
0,536183
0,185570
0,551272
0,233392
0,020415
0,400912
0,586420
0,429948
0,301551
0,242919
0484014
0,453234
0.448051
0,339715
0,545989
0,41893]
0,621421
0,260823
0436352
0386146
0.201430

a
0,141151
0,013531
0,000347
0,081901
0,022062
0,000979
0,041075
0,013718
0,000000
0,000219
0,000000
0,007910
0,000000
0,011349
0,006792
0,000000
0,000287
0,010992
0,002359
0,002680
0,000211
0,000349
0,003381
0,001473
0,000000
0,032782
0,120634
0,001005
0,000000
0,009406
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0418635
0,001718
0,131564
0,384491
0,000000
0,020452
0,002695
0,000000
0,173040
0,000000
0,030868
0,000000
0,037938
0,002236
0,494557
0,001337
0,000000
0,012286
0,000000
0,000000
0,002702
0,063755
0,003816
0,004870
0,000000
0,000275
0,041272
0,043086
0,012248
0,014566
0,000000
0,001553
0,012731
0001273

Vstupni tabulka dat

4
0,237378
0,391478
0,286235
0,243389
0,371740
0,583632
0,217753
0,488666
0,514527
0,349481
0,379164
0,183217
0,156989
0,217466
0,164838
0,085866
0,194847
0,227176
0,100543
0,135223
0,272222
0,196092
0,238299
0,283090
0,082711
0,134943
0,125145
0,380691
0,475494
0,109487
0,392118
0,223050
0,073611
0,189553
0,027969
0.211004
0,223241]
0,037483
0,263579
0,079103
0,414086
0,191688
0,200645
0,478014
0,182249
0,255177
0,334893
0,124921
0,077703
0,216687
0,108593
0,387792
0,339002
0,207391
0,353183
0,458602
0,429797
0,173469
0,212539
0,160976
0,202396
0,242671
0,292597
0,190606
0,543175
0,047078
0,223510
0,216223

)
0,249175
0,170498
0,150105
0,142468
0,113528
0,179673
0,640610
0,121133
0,091952
0,207600
0,122758
0,181840
0,068091
0,299024
0,115577
0,054125
0,246260
0,158080
0,498172
0,156311
0,267904
0,082818
0,110771
0,348736
0,146931
0,239162
0,221002
0,175533
0,169653
0,166598
0,299316
0,296956
0,192066
0,121591
0,514284
0311916
0,142773
0,228970
0,209146
0,507751
0,282228
0,165216
0,185229
0,256980
0,169902
0,250822
0,212437
0,264000
0,155748
0,186340
0,642584
0,501646
0,204575
0,164896
0,180826
0,124166
0,274214
0.325168
0,283710
0,283258
0,370216
0,125092
0,123168
0,121402
0,148792
00,428536
00,344957
0,521818

6
0,023980
0,058573
0,082789
0,026445
0,462704
0,110216
0,000222
0,034965
0,004874
0,053664
0.019936
0,021539
0,007873
0,061898
0,031864
0,097897
0,202126
0,006349
0,204328
0,046617
0,215448
0,226058
0,130212
0,034413
0,015176
0.164441
0,036050
0,016679
0,000443
0,094555
0,064935
0,057621
0,046826
0,114265
0,005905
0.007868
0,067163
0,000592
0,020056
0,034246
0,117348
0,150196
0,042646
0,201997
0,058697
0,129265
0,047371
0,069001
0,086243
0,036942
0,013131
0,069326
0,004647
0,008114
0,025086
0,044402
0,026239
0,005642
0,042828
0,075173
0,034792
0,023342
0,076988
0,021472
0,010820
0,031445
0,008508
0,001179

:
0,055888
0,032331
0,009843
0,030526
0,027139
0,036859
0,000424
0,003381
0,009885
0003483
0,020901
0,013731
0004731
0,013287
0,018378
0,047260
0,000630
0012874
0,018045
0,024251
0,002038
0,002724
0,023435
0,012017
0,000581
0,028437
0,070065
0,001477
0,010669
0,009549
0,008640
0,021321
0,044238
0,002801
0,002539
0,046685
0,041181
0,007321
0,068664
0,003609
0,002211
0,015467
0,004075
0,026367
0,000000
0,002458
0,002179
0,003659
0,000178
0,005300
0,000139
0,007812
0,038132
0,031494
0,005884
0,006426
0,019693
0,002506
0,005130
0,016019
0,010413
0,011830
0,074970
0,016494
0,000893
0,013188
0,017859
0,007857

8
0,355083
0,565947
0,596090
0,514761
0,030041
0,074528
0,412370
0,807853
0,362064
0,278394
0,004447
0.678913
0,641205
0,403318
0,185032
0,324947
0,078208
0,394130
0327279
0,675560
0,450551
0,685969
0451134
0,141409
0,872169
0.434007
0,358443
0,669286
0,057386
0,651097
0422203
0,587200
0,006607
0,581333
0,028909
0318384
0.456693
0,537721
0.806949
0,673958
0,157004
0,679410
0,708967
0,001837
1,007181
0,581439
0,454838
0,758075
0,001485
0,643191
0,869882
0,027245
0,269292
0,331965
0,683494
0,565222
0,000508
0,712159
0,406478
0,262857
0,400995
0,480237
0,577230
0,877189
0,369826
0,535380
0,398953
0,000936

9
0,015049
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000338
0,000000
0,000000
0001060
0,000000
0,060621
0312647
0,000099
0,000401
0.000116
0.000000
0,009200
0,051875
0,005421
0.107707
0,008856
0,000000
0.,002134
0.000000
0,000000
0,000000
0004451
0.000000
0,000000
0,000000
0.000036
0,000000
0,000000
0,000000
0,000010
0,000000
0,000000
0,095354
0.014198
0,000000
0,000000

-0,067373
0,000000
0,000000
0,000112
0,000000
0,000000
0,009724
0,000039
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000000
0,000548
0,025989
0,000000
0,000442
0,000000
0,000000
0,000798
0,000000

1. Gast

10
0,028
0,06¢
0,102
0,041
0,045
0,010
0,035
0,000
0,305
0,013
0,006
0,085
0,069
0,075

0,054
0,000
0,555
0,000
0,017
0,084
0,026
0,079
0.047
0,014
0,000
0.006
0,000
0.113
0,005
0,081
0,006
0.079
0,020
0.006
0,001
0.036
0,071
0,100
0,000
0.013
0,034
0,000
0,073
0,002
0.09¢
0,015
0,05€
0,002
0,00(
0,12%
0,027
0,00:
0,01:
0,00t
0,00(
0.00:
0,00
0,03
0,13
0,000
0,04
0,07
0,17
0,08
0,00
0,02
0,05
0,0C
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11
0,009689
0‘0{]9 | 83

'UI[]QTfJDz
0025595

0,000000

0133199

0,000000

0137282

0044064
0,004136
0,002264
,058743
0,064237
.0.102331
.0.002837
0,039237
0,154794
0,074377
0,060130
0,106117
0,000000
0,032548
,010379
0,000000
0207752
-0.175553
0466703
0,031053
0011710
-0,012146
0,055387
0,000000
0,002170
0,048705
0,073128
0,000000
£,092080
0,000000
0259280
0091885
0,010495
0,123374
-0,074651
0,009806
0,000000
L2110
4026525
0,003910
0459942
0,000742
216100
0.000478
0075985
0,000000
0037899
0231057
0.000000
0,152994
-le]2554 1
0068391
0,000000
0243001
0000000
0,000000
0,068549
0207895

12
0,008262
0.003159
0,022974
0,010671
0.014384
0,019339

-0,064741
-0,041339
0,022407
0,024633
0,000667
-0,085085
-0,016151
0.017958
-0,016639
-0,012099
0,091362
-0,015997
0,022172
-0,143878
0,071516
0,026843
0,130359
0,055182
-0,019973
0,058664
-0,049203
-0,014074
0,120901
0,004761
0,000232
0,001613
0,021858
0,005048
0,017837
-0,061656
0,015035
-0,440465
-0,223319
-0,067724
0,181052
0,004752
0,008731
0,113107
-0,028057
0,048040
0,010157
0,008568
0,056525
-0,004593
0,015707
0,000798
-0,206163
-0,044355
-0,048386
-0,017755
0,030835
-0,099906
0,153669
-0,078867
0,000464
0,002736
0,054835
-0,094089
0,000586
ﬂ,{IhSKN
0,014178
0.04453(0)

13
0,018131
0,000000
0,008538
0,032103
0.000000
0,000107
0,000000
0,000000
0,008058
0,061349
0,053015
0,015078
0,000000
0,014389
0,012753
0,078930
0,100017
0,000000
0,042576
0,061292
0,105464
0,014470
0,000000
0,041884
0,050063
0,000000
0,002297
0,000000
0,000000
0,065793
0,037732
0,017536
0,084815
0,093746
0,000000
0,001073
0,000143
0,002893
0,000000
0,003022
0,080229
0,014267
0,001516
0,027129
0,000000
0,000000
0,024015
0,000000
0,036386
0,000000
0,000000
0,003871
0,034871
0,027057
0,010695
0,002165
0021381
0,000000

0,006664
0,022643
0,000000
0,013068
0,000647
0,034263
0,000000
0.000089
0,000000
0,107264

Vstupni tabulka dat

14
0,279643
0,079535
0,146950
0,222390
0,578699
0.808831
0,186814
0211873
0,097523
0,409746
0,274340
0,152855
0,202870
0,182244
0,155519
0,267380
0,159884
0.264641
0,428234
0,131704
0,228913
0,077648
0,253555
0,282495
0,101143
0,130936
0,244086
0,245881
0,220727
0,078486
0,471407
0,159245
0,480097
0,215845
0,785348
0,424098
0,126557
0,239501
0.494073
0,306020
0,102746
0,258522
0,080774
0,703824
0,055887
0,228137
0,165989
0,114971
0,928965
0,104986
0,523658
0,894725
0,583894
0,134347
0,125647
0,164413
0,447329
0,350301
0,151544
0904122
0,298497
0,271742
0,132344
0,147567
0,586064
0,185705
0,176059
0.356997

15

0,280652
0,262920
0,111662
0,267908
0,301744
0,016685
0,426272
0,136379
0,187554
0,287175
0,596555
0,146683
0,099928
0,279961
0,225064
0,39529]
0,008970
0,373223
0,000000
0,252144
0,000000
0,000000
0,000000
0,386528
0,000000
0,358492
0,608542
0,159510
0,128388
0,081513
0,013410
0,159181
0,156307
0,082842
0,048996
0,196641
0,252635
0,477444
0,000000
0,067333
0,075571
0,105350
0,112723
0,000000
0,016246
0,133046
0,290823
0,331639
0,000000
0.117892
0,000000
0,017273
0,506710
0,501584
0,295140
0,278576
0,457757
0,212501
0,089795
0,027356
0,252406
0,172862
0,054575
0,186912
0,036983
0,175712
0,278777
0,335207

16

0,014837
0,012609
0,002525
0,008361
0,051163
0,035270
0,003403
0,018434
0,016932
0,062753
0,020558
0,001284
0,000577
0,024901
0,006732
0,047734
0,008970
0,023123
0,007843
0,004082
0,005520
0,003872
0.009319
0,036649
0,006977
0,009128
0.043551
0,001498
0,000157
0,001410
0,060116
0,007720
0,174476
0,014772
0,115279
0,036278
0,004294
0,082126
0,014378
0,003697
0,013986
0,015385
0,003225
0,028102
0,000406
0,003807
0.004123
0,005651
0,003163
0,012247
0,013851
0,051514
0,014450
0,041255
0,009194
0,002108
0,003287
0,019448
0,055112
0,014620
0,030588
0,030622
0,004372
0,004956
0,000565
0,008298
0,011726
0,029448

17
0,002163
0,005963
0,007336
0,008345
0,000518
0,001251
0,002583
0,001966
0,007448
0,104508
0,003742
0,002091
0,001079
0,001092
0,023725
0,008214
0,000000
0,015291
0.013780
0,002108
0,002058
0,002863
0,002205
0,000006
0,000000
0,001325
0,002262
0,000000
0,008517
0,000000
0,000787
0,093030
0,000365
0,000463
0,000796
0,008633
0,006027
0,059492
0,000318
0,000349
0,002705
0,002149
0,004269
0,000592
0,000000
0,004912
0,000194
0,000000
0,000000
0,034685
0,002987
0,000595
0,011440
0,003175
0,001216
0,000337
0,001975
0,003382
0,003219
0,000703
0,001107
0,007009
0.001022
0,026515
0,058700
0,088010
0.004038
0.012349

18
0.284043
0356687
0,426013
0,489752
0,005097
0,085179
0,287879
0,387581
0312167
0,331468
0,489489
0,595859
0,663001
0,423040
0,631285
0,774233
0,404843
0,567416
0,196385
0,622880
0,245286
0,506761
0,545441
0319105
0.831758
0,448428
0378180
0,434965
0,350464
0,550914
0360330
0324113
0,681387
0,717581
0,002227
0,361381
0,370699
0,285420
0,519537
0,425203
0,222611
0,496717
0,407921
0,075112
0,556646
0,546193
0300797
0,535417
0,000000
0,531670
0,227369
0,021794
0,389858
0,547674
0,418345
0315136
0,303321
0,504975
0,548037
0,479632
0,366314
0,564081
0,412457
0,610583
0,361694
0,515829
0.423330
0,205872

19
0,147548
0,012392
0,000362
0,089861
0,028507
0,000962
0,054774
0,010809
0,000000
0,000285
0,000000
0,007166
0,036463
0,016287
0.006367

0,000000
0,000317
0,008603
0,002564
0,016323
0,000243
0,000682
0.000216
0,001790
0,000000
0,001584

0,154261

0,000983

0,000000

0,106277

0,000000

0,000000
0,000000
0,000000
0210016

0,002377

0,042194
0,389147
0.000000
0.017467
0,002917
0,059759
0,175739
0,000000
0,000000
0,000000
0,057398

0,002217

0,000000
0,001706
0,000000
0,013240
0,000000
0,000000
0,002460
0,108019
0,006483
0,001340
0,000000
0,000403
0,013140
0,030935
0,000000
0,009857
0,000000
0,000413
0,015373
0.000409

2. ¢ast

20
0,237
0,406
0,304
0,235
0,27¢
0,518
0,244
0,447
0.403
0,399
0,328
0.183
0,177
0,253
0,166
0,077
0,259
0218
0,089
0,129
0,287
0,211
0,203
0,395
0,088
0,183
0,152
0,407
0,411
0,097:
0.251°
0,288
0,038
0,134
0,031
0,262
0,321
0,039
0,207
0,331,
0,471
0,240
0,204
0,544
0,198
0,279
0,292
0,142
0,409
0.214
0,242
0,344
0,353
0,268
0,365
0372
0,416
0,161
0,207
0,15¢
0,244
0,251
0,27¢
0,17¢
0,26
0,051
0,21
0,35



Podniky

o oe 1 S U A s kD e

10

b4
65
6

67

21
0.265163
0.172891
0,230735
0,126258
0,102547
0.322664
0,398265
0,120110
0,241941
0.137949
0,138705
0,181277
0,105510
0,236705
0,151841
0,065886
0,142513
0,184161
0,538008
0,172148
0,310532
0,109183
0,108673
0,241602
0,062860
0,259267
0,207860
0,098702
0,156567
0,162566
0,325106
0,232937
0,133915
0,118645
0,751494
0,263389
0,175823
0,192507
0,154071
0,118151
0,128194
0,116999
0,183922
0,169929
0,178221
0,125940
0,345988
0,309218
0.406617
0,192828
0,495952
0,556599
0,219055
0,152560
0,169685
0,164889
0,189390
0,321400
0,231373
0,150718
0,345460
0,110458
0,125745
0,144733
0,257731
0,257687
0,329053
0412626

22
0,023117
0,026317
0.029187
0,037004
0,566887
0,068358
0,009160
0,026940
0,023899
0.025819
0,021456
0,015093
0,014082
0,056934
0,013759
0,072124
0,190123
0,002287
0,148571
0,030312
0,151733
0,166221
0,135782
0,037369
0,017295
0,103900
0,069707
0,055251
0,061687
0,072727
0,057039
0,040074
0,026429
0,025811
0,001306
0,042807
0,053416
0,025995
0,024681
0,032115
0,156914
0,076602
0,019568
0,161245
0,065830
0,042954
0,000769
0,001431
0,181527
0,020420
0,031677
0,054127
0,019787
0,021024
0,040866
0.034742
0,067728
0,006104
0,001432
0,187972
0,025172
0031198
0,084145
0,011973
0,053643
0,084001
0013211
0,001721

23
0,040693
0,015950
0,001641
0,010058
0,019811
0,003350
0,002470
0,005425
0,010996
0,000329
0.017937
0,015322
0,001984
0,012015
0,006776
0,002353
0.,002631
0,003246
0,011473
0,026252
0.002956
0,003084
0,003826
0,004450
0,000000
0,002079
0,034823
0,002549
0,011621
0,009978
0,004974
0,021784
0,119831
0,002953
0,002358
0,058965
0,030603
0,008433
0,094029
0,075394
0,015493
0,007121
0,004571
0,048398
0,000900
0.000408
0,001997
0,009422
0,002459
0,003703
0,000000
0,009122
0,005914
0,007057
0,002409
0,004412
0,014887
0,001080
0,008246
0,024078
0,004241
0,005291
0,096759
0016832
0,001591
0,003244
0,000589
0011615

- R AAVALN 1 &
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0386537  0,016375  0,043909
0597157 0,000000 0068475
0,622017  0,000000  0,105280
0,508830 0,000000 0,040328
0,042835 0,000000 0,070673
0,072753  0,000000 0009702
0,315477  0,000000  0.032010
0,760260 0,000000 0,001554
0.295861  0,000000  0,051346
0.246127  0,000091  0,011699
0,004113  0,000041  0,000000
0,677791  0,001058  0,074152
0,623628  0,000000  0,066064
0426593  0,064118  0,080425
0,173410  0,293019  0,049806
0,361562  0,000110  0,000053
0,094713  0,000444  0,652529
0416377  0,000123  0,000000
0,355724  0,000000  0,024740
0,536777  0,000000  0,125073
0,507717  0,058457  0,026850
0,670147  0,005296  0,076252
0,500584  0,110186  0,053483
0,086417  0,009277  0,008836
0,877937  0,000000  0,000000
0,536988  0,000539  0,029317
0,326572  0,000000  0,000033
0,654725  0,000000  0,113854
0.003980  0,000000  0,000478
0616850  0,004217  0,079677
0,603297  0,000000  0,009446
0,522194  0,000000  0,078016
0,006734  0,000000  0,020846
0,722328  0,000045  0,006253
0,004778  0,000000  0,001075
0,323174  0,000000  0,037025
0424117 0,000000  0,065316
0402864  0,027809  0,066407
0,794775  0,000000  0,000000
0,575613  0,000000  0,076296
0,169943  0,101852  0,038110
0,701439  0,014659  0,027518
0,720625  0,000000  0,074093
0,002041  0,000000  0,002551
0,945795  -0,063267  0,084854
0,710290  0,000000  0.019176
0,576828  0,000000  0,046913
0751650  0,000111  0,002076
0,005345  0.000000  0,000000
0.605550  0,000000  0,114193
0822726  0,009196  0,011292
0027936 0,000040  0,003811
0268541  0,000000  0,014046
0380174  0,000000  0,010540
0.627403  0,000000  0,064179
0533344  0,000000  0,056908
0.000671  0,000000  0,000023
0.783769  0,000000  0,040231
0.499961  0,000000  0,053007
0.387602  0,000000  0,001130
0,441021 0.000600  0,045208
0.500086 0028106  0,073807
0577175 0,000000  0,097762
0.821131  0,000414  0,080996
0.551398  0,000000  0,007215
0.619937  0,000000  0,029282
0430776 0000775  0,054119

0.000000  0,005888

0,001003

27
0.015985
0,010223
0000000

-0,107796
-0,067979
0,019769
0,026635
0,000743
0,147828
-0,032944
0000229
-0,080840
0,017145
-0,063026
0,055264
-0,086065
-0,055788
0,000000
0,127227
0,002399
0,022164
0,097889
-0,066886
0,025175
0,000000
0,029458
-0,010913
-0,143577
0,346776
0,043516
0,011644
0,000000
0,037877
0,000000
0,020520
0,054407
0,057721
0,000000
-0,078712
0,001297
0,107390
0,000000
0,000000
0,084194
-0,053381
0,000000
-0,040144
-0,193589
0,000000
0,000000
-0,435009
0,001916
-0,138801
-0,003632
0,018991
-0,047608
0,000000
-0,012088
0,000000
-0,078610
-0,049634
0,000000
0,038389
-0,182673
0,000000
0,000000
0,075762
0,161665

28
-0,028476
0,003142
0,021732
0012125
0,031484
0.018665
-0,030925
-0,126845
0,051074
-0,088426
0,046349
0,098779
-0,005943
0,000893
0,009468
-0,027797
0,052650
-0,041373
0,081079
-0,119452
0,050322
0,031142
0,108803
0087111
-0,010447
-0,047028
-0,178367
-0,028157
0,180791
-0,012001
-0,005089
-0,011807
0.018546
0,005610
0,001203
-0,004967
0,012529
0,009155
-0,011979
-0,065897
0,188552
-0,121736
0,013545
0,062827
-0,016721
-0,011979
0,007347
-0,025647
-0,095467
0,006171
0,017633
0,000152
-0,076696
0,003247
-0,152697
-0,004813
0,056751
-0,242205
0,115175
-0,145666
0,022825
-0,071346
0,042513
-0,044800
0,033887
0,057489
0,000764
0064092

29
0,003677
0000000
0000000
0,005333
0,000000
0,002547
0,002600
0,000000
0.009316
0,157484
0,032348
0,003949
0,000000
0,012351
0,026953
0,025000
0,038196
0,000000
0,053903
0,099090
0.113014
0,037661

0,000000
0,138702
0.006702
0,008560
0,017242
0,000000
0,023693
0.141654
0,023534
0,034648
0,057629
0,023192
0,000116
0,024612
0,000132
0,001966
0,000000
0,000517
0,090707
0005655
0,001568
0.016673
0,000000
0.000000
0.014903
0,000000
0,001978
0,000000
0,000000
0,004563
0,000001
0,009333
0,011171
0,000000
0,005054
0,020864
0,000000
0,021674
0,002180
0,014304
0,000000
0,034123
0.000000
0,005269
0,000169
0,100092

3. cast

30
0,283
0,07(
0,137
0.244
0.803
0,818
0,361
0,23(
0,155
0,188
0,322
0,095
0.195
0.192
0,184
0,194
0,192
0,266
0,357
0,100
0,196
0,078
0.284
0.296
0,122
0.088
0,200
0,223
0,230
0,102
0.228.
0,138
0,574
0,165
0,891
0,436
0,205
0,099
0,271
0,226
0,210
0,210:
0,051
0,786
0,062
0217
0.165
0,152
1,072
0,104
0,574
0,900
0,538
0.134
0,128
0,189
0,348
0,176
0,160
0,481
0,281
0,261
0,160
0,117
0,248
0,197
0,16¢
0,38(
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31
0274428
0.240805
0,115261
0,287021
0,000000
0,018662
0,286467
0,133391
0,250295
0.481586
0,581687
0,127205
0,102097
0,260947
0201784
0,492446
0,014866
0,343943
0,000000
0,237051
0,001429
0,000000
0,000000
0,290952
0,000000
0,339307
0,617792
0,178036
0,214036
0,022065
0,146664
0,219832
0,262078
0,051467
0,067051
0,123335
0,230149
0,372901
0,000000
0,182627
0,070809
0,156204
0,138223
0,000000
0,039666
0,064643
0,221810
0,308200
0,016036
0,163049
0,000000
0,006743
0,363166
0445616
0,295835
0271180
0,584216
0,228992
0,133721
0,299535
0.246829
0,174737
0,077413
0,170545
0,157542
0,090449
0261365
0,285778

32
0,003983
0,009512
0,002651
0,009474
0,119977
0,038950
0,006082
0,000250
0,039071
0,036191
0,012960
0,002277
0,001736
0,024753
0,005620
0,040634
0,009763
0,014289
0,000320
0,018247
0,023109
0,002989
0,009706
0,057458
0,003102
0,013884
0,027565
0,001284

-0,000133
0,001630
0,005367
0,018701
0,022165
0,025682
0,013415
0,005691
0,004176
0,019418
0,024869
0,002651
0,022362
0,005639
0,000132
0,045071
0,000122
0,000816
0,006676
0,004988
0,000000
0,006624
0,000000
0,054323
0,031412
0,019933
0,006782
0,001679
0,004521
0,003797
0,037190
0,033184
0,009057
0,018073
0,006212
0,002769
0,000969
0,000165
0,007087
0,000939

33
0,134692
0,007030
0,094702
0,090912

-0,770344
0,032002
-0.605134
-0.161794
0,190407
0,189880
0,048742
-0,004329
-0,104536
0,025643
0,041568
0,132839
0,283794
0,004081
0,284590
-0,105303
0,048372
-0,088054
0,184919
-0,008233
0,907651
-0,036148
0,091723
-0,105269
-0,119483
0,050598
0,735360
0,231179
0,014069
0,032482
0.816479
-0,036703
0,043537
-0,326251
-0,365315
-1,002371
0,069732
0,010449
0,264734
0,161990
-0,238288
0,224270
-0,033466
0,068570
0,043108
-0,035868
-0,397765
0,134354
0,081738
0,016133
0,012423
-0,137423
0,653811
0,079883
0,218654
0,755044
0,137060
0,032175
0,132337
-0,007116
0,231579
0,110496
0,192502
0,015149

P s ok o
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34
0,235804
-0,019938
0,126293
0,128008
-1,367192
-0,031377
-1,744852
-0.264056
-0,075362
0,540035
0,146070
-0,017259
-0,024005
0,052076
-0.010503
0,211442
0,351366
0,200199
0,128869
-0,137997
0,088981
-0.197399
0,2078%4
0,063492
0.889149
-0,138894
0,459497
-0,031908
-0,141367
0,040095
0,306377
0,225406
0,182876
0,586166
0,515397
-0,295312
-0,141616
-0,665415
-0,438062
-1,292471
0,109224
-0,202054
0,043718
0,293302
-0,038846
0,113832
-0,064343
0,411021
0,414577
-0,054214
-0,133119
0,031887
-0,132890
-0,145306
0,085760
-0,084536
0,640003
-0,405492
0,247824
0,681857
-0,113118
0,194548
0,210719
0,025394
-0,049481
0,168964
0,129285
-0,009610

35
0,197885
0,036619
0,095835
0,057738

-0,407504
0,083727
-2,631189
0,009278
0,081749
0,091605
0,141008
-0,002571
-0,017857
0,012486
0,021416
0,053089
0,119722
0,088841
0,151681
-0,040838
0,152109
-0,013478
0,189956
0,149044
0915019
0,047768
0,066439
-0,003626
0,123193
0,082187
0,370021
0.261310
0,254781
0,295231
0,739314
-0,018663
-0,052796
-0,504127
-0,048079
-1,297706
0,120407
0.018640
0,030152
0,165461
0,013975
0,088629
0,121085
0,202423
0,107687
-0,002239
0,190785
0,106676
0,023397
-0,027661
-0,058537
0,059190
0,846852
0,076402
0,125029
0,141967
0,115878
0,016889
0,125178
.0,012821
0,080405
0,158376
0.035409
0,069144

36
0,528162
0,748560
0,909943
0,93599]
0,230562
0.869261
0,283816
0,523351
1,273455
1,492339
1,428081
0,985893
0,505226
1,251182
0,924927
0411588
1,432223
0,570451
4164406
0,956135
1,363200
0,710883
0,710437
1,381658
0,846004
0,685776
1,757005
0,765300
1.301615
1,169832
1,139211
0,788647
1,107389
0,698062
0,421158
0,913443
0,738960
0,129436
1,078773
0,404263
1,373134
0,765849
0,617188
1,701951
0.809368
0,792249
1,236584
0,730928
0,753271
1,267867
0,762009
0,477624
1,547554
0,831959
0,718023
0,692913
1,047025
0,558933
1,914846
1,004085
1,083367
0,648698
1,150823
0,493685
0,699685
0,926671
0,755975
1,184346

37
0,250137
0,306571
0,432362
0.467304
0,015678
0,124509
0,028567
0,231807
0,387143
0,378851
0,594986
0,399976
0,147211
0,377047
0,352906
0,135136
0,757580
0,236283
1914259
0441013
0,307002
0216196
0,542168
0,563122
0,549467
0,454539
0,271218
0,330304
0,605186
0,511929
0251342
0,382377
0,337664
0,361429
0,151910
0,201079
0,227731
0,039286
0.424939
0,087231
0,730620
0,269453
0,220066
0,583894
0,308433
0,292289
0.498512
0,350361
0356126
0,533844
0,394371
0,034957
0,308753
0.122058
0,273724
0,208156
0,422882
0,092090
0,631676
0,215970
0,168855
0.211099
0,390076
0,256804
0,181643
0,608869
0,284981
0,444620

4. Cast

38
0,149198
0,229133
0,287173
0,315244
0,042196
0,086656
0,011967
0,239409
0,254779
0215614
0,409867
0,335785
0,123600
0,225711
0.232504
0,058907
0453115
0,180996
1,832292
0.350352
0,120456
0,155533
0,421761
0.470366
0.433933
0277856
0,186308
0,254129
0,401257
0,444571
0,184341
0,220972
0,184083
0,239133
0,052155
0,219027
0,214250
0,013504
0,534992
0.082120
0,410710
0,227857
0,176030
0,278589
0,303202
0,287774
0,373868
0,201941
0,295457
0,408238
0.269544
0,027772
0,241757
0,094188
0,231444
0,203323
0,246737
0,130688
0.206980
0,165872
0,116174
0,121840
0,223071
0,252957
0,136017
0,376729
0,190249
0,343469



Sloupcové grafy 1. a 2. pohledu a vlastnich &isel
Podniky

1. pohled

0.0

) 3 5 7 3
e 4 5 6 7 8 91011 12713 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35
S £2 20 o7 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37

2. pohled

0.4

Lio2. 34 25 67 819 10" 11012 1301415 157 17 1819520 21" 2393 54 95-26 27 289030 A 30033 A4las SO

Vlastni Cisla

—t
r 1 ) 3 37 2% 29 30 3 32 33 34 35 36 37 3
N2 0 6 7 B 0 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 :

Zachovana informace
29 %
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Rozptylovy graf a vybrané konfidenénj elipsoidy

Podniky (kvanti] = 0,05)

7 4
17




Souradnice objekti na rozptylovém grafy

Podniky
y Bodovy odhad E Stiedy elipsoidij
N
) -0,138651 -1,562297 0,140893 ‘f] 915
3 0.804107 0,055855 0,520704 0’193462
3 1,062701 1,334721 0,533622 1’73423
1 1351648 -0,007890 1361946 e ‘:‘643
5 -6,135921 -3,924554 -6,027020 -3.669555
6 -4,.902406 -2,049165 -5,273508 3423302
7 0,066812 -5,269830 0929075 -6.138738
8 1673880 -1,130713 2,017200 -1.158564
9 -0,822104 1,308961 -1,876922 1.653824
10 -1,078156 0,497516 -1,166738 0’381]33
1" -0.946426 0,806862 -1,502190 0202750
12 2,482970 1,103720 2298115 ]’805407
13 3223218 0,299461 3.681200 e
14 0,192197 0,323322 0,200355 0.173998
15 0,868492 2477776 -0,428066 4.049439
16 2204757 -0,447224 3,044769 -0.040796
I -1,630994 5,345129 -1,405514 5.679892
18 1,619826 -0,836297 2,142723 -0,747312
19 -4,989574 6,559604 -4,299395 9.382689
20 2,736127 0,873726 2391521 1535374
2 2281168 2,266051 22271299 2.024724
7 1,063130 1,746549 0,903860 2.126669
23 -0,002487 2,599393 -0,015829 2352250
24 2.807137 1,144781 -3,657701 0,687018
2% 3.592040 3465188 3,549584 4,595195
2% 0,703338 -0,039759 0,888969 -0,235310
27 1,048228 -2,492528 1,770997 -2,792035
28 1,808537 -0,106851 1,497707 0,145968
29 -3,170393 2,778101 -4,615220 2,644188
30 1,580641 2,746607 0,946212 3,380240
31 -1,093544 0,284153 -0,920706 0,103715
32 0,472333 0,596740 0,105740 0,751133
33 -1,364330 -0,069306 -1,646319 -0,755074
34 1,731098 1.911040 1,988753 2,587825
35 -4,821410 4,513474 -3,135267 -5,060201
36 -0,647574 -1.200675 -0,749647 -1,517386
37 0,299111 -0,390878 0,008729 -0,324877
38 2,265761 -5.911627 2.861808 -5,819188
39 1,675204 -1,065197 1,515934 -1.211473
40 1.647190 -3,208868 1,576497 -3,329719
41 -4,172661 4,184539 -4,609914 3.944545
42 1,749290 -0,322878 2,351629 -0,339570
43 1,962903 -0,380452 2,187845 -0,092414
“ -6,464558 0.618309 -7,607111 -0,013742
45 3,461523 0,468505 3,284195 1,264937
46 1,013300 0711187 1,183207 0,843599
47 0,203182 0361144 -0,209324 0,252806
48 3,035318 -0,485118 3,930661 0326745
49 -4,929752 -2,571693 -4.931661 -4,788997
50 1,895110 1,526517 1,206881 2,164733
51 0,738265 -2,594541 1,783425 -3,154568
52 -5,486410 -3,566455 -5,147262 -5,714869
53 -0,116920 -2,256560 0,044211 -2,833321
54 1,567476 -0.907110 2,054670 -0,768530
55 1,922663 -0,590310 2,143618 -0,522009
56 0,737892 -0.900641 0,701768 -1,015108
57 -2,290335 0374715 -2.453982 -0,320638
58 3,002027 2233782 3046224 -2,364530
59 -0,301465 2,142374 -1,006811 2,581855
60 -0,637879 -1,090345 -0,077704 -1.6!3773
61 -0,083089 -1,108459 0,099820 -1 ‘32??”
62 1,550685 -0,202179 1876022 0,005 333
63 0,546704 1.421180 -0,223586 1,57 :445
04 4,122358 -0,085856 4.631884 0'536339
65 0425151 -0,487403 -0,370246 -0-63%;
66 1,08891 1 1.193543 0996496 1'23641-3
i 0411892 -0,158499 0,391125 '3'?03373

08 -3,442348 0.642142 4.061661



