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Uvod

Analyza uidajov o trvani nezamestnanosti poskytuje zasadné podklady pre politiku
trhu prace, pre rozhodovanie o otazkach vysky prispevkov v nezamestnanosti, dobe
poberania prispevkov v nezamestnanosti, o rekvalifikacnych programoch a podobne.

Samotnd existencia nezamestnanosti je prirodzenym fenoménom a atribitom
slobodnej spolo¢nosti zaloZzenej] na trhovom hospodarstve a demokracii. Jej
nekontrolovatel'ny vyvoj spdsobujici masovy charakter vSak vyvolava nielen vazne
ekonomické, ale aj socidlne problémy (rozpad rodiny, naruSené mentdlne i fyzické
zdravie, trestnd Cinnost’ a d’alSie socidlno-patologické javy). Skuto¢nost, Ze sUcasna
situacia na trhu prace je poznacend nerovnovahou, ktora ma frikény charakter len v
minimalnom rozsahu a velka Cast’ nezamestnanosti ma charakter nepravej cyklickej,
Ciastocne aj Strukturdlnej a sezOnnej nezamestnanosti, signalizuje, Ze rieSenie problému
nezamestnanosti presahuje ramec opatreni, néstrojov a programov politiky trhu préace.
Hlavnou pri¢inou nezamestnanosti v SR je pokles dynamiky rastu a nasledny upadok
slovenského hospodarstva.

Prvy krat bol prudky nérast nezamestnanosti zaznamenany v SR v roku 1991.
Jeho pric¢inou bola najmé konverzia zbrojnej vyroby, zdrazenie vstupov z dovozu v
surovinovo a materidlovo naro¢nych vyrobach a rozpad vychodnych trhov. Prudky narast
nezamestnanosti zaznamenany ku koncu roka 1998 bol ovplyvneny predovsetkym
rastucimi zdrojmi pracovnych sil v ddsledku demografického vyvoja a poklesom
zamestnanosti  sposobenym  zniZenim  dynamiky  ekonomického rastu @z
makroekonomického hl'adiska, nedostatkom finanénych zdrojov v podnikoch a s tym
suvisiacim Upadkom a bankrotmi podnikov, hromadnym prepustanim zamestnancov.
Vyznamnu Ulohu zohrali najmé systémové dosledky odsunutia bankrotov podnikov v
predchédzajicom obdobi, ¢o sa vSak prejavilo v raste nezamestnanosti na prelome rokov
1998/1999. Hromadnym prepustanim k 31. 12. 1998 v zmysle § 112 zakona NR SR ¢.
387/1996 Z. z. o zamestnanosti bolo napriklad ohrozenych 24 889 az 25 109 pracovnych
miest (k 30. 6. 1999 to bolo 11 277 ohrozenych pracovnych miest).

Vyvoj nezamestnanosti v SR je zaroveni ovplyvneny nedostatocnou védzbou medzi

Skolskym systémom a trhom prace, nizkou mobilitou pracovnej sily, nevhodnym



pomerom medzi socidlnymi a pracovnymi prijmami, nizkou tvorbou pracovnych miest,
obmedzenymi moznostami pouZitia nastrojov aktivnej politiky trhu prace a nejasnymi
vlastnickymi vztahmi najmd v bankrotujucich podnikoch. Nezdravé tendencie v
spolocnosti, prameniace najmé zo zmeny vlastnickych vztahov a ktoré vyznamne narusili
princip socialnej spravodlivosti, znizuji hodnotu prace nielen ako zdroja obzivy, ale aj
ako prostriedku sebaticty a spolo¢enského uplatnenia obcanov.

Kategorizacia nezamestnanosti na frikénu, Strukturdlnu a cyklicka vznikla v
podmienkach dlhoro¢ne sa rozvijajucich trhovych ekonomik. Nezamestnanost' v SR, ako
v krajine, ktorej ekonomika prechadza transformacnym procesom, ma svoje Specifika.
Samotny pojem cyklickd alebo konjunkturdlna nezamestnanost' nevystihuje celkom
situaciu v ekonomike SR, kde neboli zatial' identifikované typické hospodarske cykly.
Nezamestnanost' v SR sa vSak vyznacuje nepochybne aj znakmi, ktoré su obsiahnuté v
definicii cyklickej (konjunkturalnej) nezamestnanosti (celkovy vysoky pocet
evidovanych nezamestnanych pripadajucich na jedno volné pracovné miesto, celkovy
nizky dopyt po pracovnych silach sposobeny najmi znaénym poklesom zamestnanosti v
niektorych odvetviach priemyslu, v pddohospodarstve, stavebnictve, bez toho, Ze by sa
adekvatne vytvérali nové pracovné miesta), ale aj znakmi Strukturdlnej nezamestnanosti.
Strukturdlna nezamestnanost’ znamena nesulad medzi profesijnou a/alebo tzemnou
Struktirou volnych pracovnych miest a profesijnou a izemnou $truktirou nedobrovol'ne
nezamestnanych. Strukturdlna nezamestnanost byva &asto dosledkom dynamickej
reStrukturalizdcie ekonomiky, ked’ so zanikom neefektivnych pracovnych miest a
zniZovanim prezamestnanosti v niektorych odvetviach vznikaji nové pracovné miesta a
ich obsadeniu nezamestnanymi brani len nesulad medzi kvalifikatnou a GUzemnou
Struktirou nezamestnanych a Struktirou volnych pracovnych miest. Na odstranenie
Strukturdlnej nezamestnanosti sa pouZzivaju programy politiky trhu préce podporujice
profesijni a uzemnu mobilitu pracovnych sil (rekvalifikacné programy, zlepSenie
informovanosti o vol'nych pracovnych miestach, prispevky na prepravu do prace a spét” a
pod.). Cyklické alebo konjunkturdlna nezamestnanost’ sa vyskytuje vtedy, ked’ celkovy
dopyt po pracovnikoch je nizky (teda nielen dopyt po pracovnikoch v urcitych oblastiach
alebo v urcitych profesiach) a ked’ zamestnanost' klesa v dosledku nedostatoéného

agregalneho dopytu, t.j. celkového sthrnu vSetkych planovanych alebo Zelanych



vydavkov v ekonomike v danom obdobi. Tento typ nezamestnanosti sa vyznacuje
nedostatkom volnych pracovnych miest. Pri rieSeni nezamestnanosti cyklického typu
zohravaju nastroje politiky trhu prace skor doplnkovi ulohu a tazisko politiky
zamestnanosti sa presiva do oblasti hospodarskej politiky, ktora by mala vytvorit
podmienky pre dynamicky ekonomicky rast vytvarajlci pracovné prileZitosti.

Cielom tejto prace je naStudovat a aplikovat vybrané metédy vhodné na
porovnavanie Uzemnych jednotiek Slovenska z pohladu nezamestnanosti. Existuje
niekol’ko ekonomickych ukazovatel'ov, ktoré spolo¢ne vytvéraji obraz o situacii na trhu
prace. Preto porovnavanie zaloZené len na jednom ukazovateli by nemuselo byt Uplné.
Ciel'om tejto diplomovej prace je nastudovat’ vybrané Statistické metody, ktoré ul'ahcuju
proces porovnavania okresov a pritom beri do uvahy viacero Statistickych znakov
sucasne. Metody ktorym sa budem venovat st metddy viackriteridlneho porovnavania,
zhlukova a faktorovd metdda. Najprv ich popiSeme a zosumarizujeme ich mozZnosti
aplikacii. Nasledne ich budeme aplikovat’. Pri aplikdcii nas bude zaujimat’ aj stabilnost’
rieSenia v Case (porovnanie okresov robime dva roky po sebe) a porovnatelnost
vysledkov medzi metodami.

V prve] kapitole spomenieme situdciu na trhu prace, popiSeme jednotlivé
ukazovatele (Statistické, ukazovatele nezamestnanosti), a spomenieme metddy
viackriterialneho porovnavania.

V druhej kapitole sa budeme zaoberat” popisanim metdd zhlukovej a faktorovej
analyzy.

Kapitola cislo tri sa bude venovat jednotlivym vysledkom a interpretaciam
vysledkov analyz za sledované mesiace. Na analyzovanie pomocou metdd
viackriteridlneho porovnavania som pouzival program Microsoft Excel a na metody

faktorovej a zhlukovej analyzy som pouzil program S+.



Kapitola 1

Situacia na trhu'®

Na porovnavanie som si vybral mesiac december v rokoch 1999 a 2000.

Neustaly pokles celkovej nezamestnanosti v hospodarstve SR, ako aj definitivne
ukoncenie sezdnnych prac, vyrazne ovplyviiovali vyvoj situdcie v nezamestnanosti v
decembri roku 1999. Pritok do evidencie Uradov prace za posledné dva mesiace je
historicky najvyssi v existencii samostatnej SR. V decembri roku 1999 dominuje takmer
10 tis. novoevidovanych nezamestnanych osob zo stavebnictva. Priemysel si ,,udrziava®
stabilny pritok v rozmedzi 5 — 7 tis. 0sob.

Napriek tymto nepriaznivym trendom sme svedkom i jedného priaznivého trendu.
Uz stvrty mesiac po sebe je zaznamenany rast celkového ro¢ného poctu vyradenych
nezamestnanych z evidencie Uradu prace, ked tento v decembri prekrocil hranicu 355 tis.
osob. Tento vysledok je prejavom neustale sa zintenziviiujicej ¢innosti narodného tradu
prace (NUP) v oblasti sprostredkovatel'skych a poradenskych sluZieb. Nestadi viak
eliminovat’ neustaly rast prilevu nezamestnanych do evidencie tradov prace (UP). Aj ked’
vysledkom toho je zniZenie medziro¢ného rozdielu v stave nezamestnanych na (v
porovnani s novembrom) na hodnotu 107 tis. osdb, pocet nezamestnanych ku koncu roku
1999 oproti novembru 1999 vzrastol o viac ako 21 tis. 0sdb, ¢im prekrocil hranicu 535
tis. osob.

Vzhl'adom k tomu, Ze zamestnanost v hospodarstve SR nevykazuje Zziadne
znémky oZivenia (a ani konjunkturalny prieskum SU SR nenaznaluje zmenu v
najblizgich mesiacoch), NUP o¢akava koncom januara pocet nezamestnanych na trovni
560 tis. 0sob.

Stav evidovanych nezamestnanych k 31.12.2000 dosiahol 506497 osdb. V
porovnani s decembrom 1999 stav evidovanych nezamestnanych ku koncu decembra
2000 poklesol o 28714 o0sdb (o —5.36%). Miera nezamestnanosti disponibilnych
evidovanych nezamestnanych medziro¢ne poklesla o 1,3 percentudlneho bodu na

hodnotu 17,88%.



Tento pozitivny vysledok, t.j. zniZenie stavu evidovanych nezamestnanych ku
koncu roka 2000 je dosledkom viacerych faktorov, najmé vSak verejnoprospesnych prac,
legislativnych zmien zédkona o zamestnanosti v priebehu roka 2000 a nesporne tiez
zvySenym Gsilim vsetkych zloZiek NUP, ktoré sa prejavili v sprostredkovatelskej
¢innosti.

Hoci vplyv verejnoprospesnych prac na zniZzenie nezamestnanosti je vysoky, jeho
trvacnost’ mozno charakterizovat” ako najkratSiu. Ako ukazuje decembrovy pritok osob
do evidencie nezamestnanych, v mesiaci december 2000 bolo zaevidovanych o takmer 10
tisic 0sob viacej ako v decembri 1999. Tento medziro¢ny narast mozno ,,pripisat’ najmé
na konto* osobam ,,vracajiicim® sa z verejnoprospes$nych prac, ktorym skoncéila pracovna
zmluva na konci roka 2000.

VerejnoprospeSnymi pracami sa pozastavil tiez d’aldi prudky narast poctu
dlhodoboevidovanych nezamestnanych, priCom priemerny mesaény pocet dlhodobo
evidovanych nezamestnanych sa stabilizoval na hladine 240 tisic a priemerny podiel na
celkovom poéte evidovanych nezamestnanych sa ustalil na Grovni 45%. Priemerné dizka
evidencie evidovanych nezamestnanych tak ku koncu roka 2000 v porovnani s rokom
1999 poklesla o 0,63 mesiaca na 13,73 mesiacov.

V priebehu mesiaca december 2000 bolo nahlasenych celkovo iba 5616 vol'nych
pracovnych miest, priCom stav volnych pracovnych miest ku koncu decembra 2000
dosiahol 6026 miest.

7. evidencie bolo vyradenych 17518 0s0b, z ktorych bolo 66% umiestnenych do

pracovného pomeru.

KIaéové pojmy"®

Evidovany nezamestnany  je obcan hl'adajuci zamestnanie, zaradeny do evidencie

nezamestnanych na OUP po podani pisomnej Ziadosti o
sprostredkovanie zamestnania.

Disponibilny EN je to EN, ktory bezprostredne moZe nastipit’ do pracovného

pomeru.
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Miera nezamestnanosti

Pritok

Odtok

Priemerna dlzka evidencie

Poberatel’ (PvN)

Priemerna mesac¢na podpora

Vol'né pracovné miesto

EN mladistvy

EN absolvent Skoly

podiel poctu EN, resp. disponibilného poctu EN
k ekonomicky aktivnemu obyvatel'stvu vyjadreny v
percentach.

sti¢et dennych poétov 0sdb vstupujicich do evidencii OUP
v priebehu sledovaného mesiaca.

-sucet dennych pocétov osdb poberajucich PvN v evidencii
OUP v priebehu sledovaného mesiaca.

-sucet dennych poctov PM, ktoré v priebehu sledovaného
mesiaca nahlasia zamestnavatelia OUP.

stiet dennych po&tov osdb vyradenych z evidencie OUP

v priebehu sledovaného mesiaca.

-sucet dennych poctov o0sOb vyradenych zevidencie
poberatel'ov PvN v priebehu sledovaného mesiaca.

-sucet dennych poétov PM, ktoré v priebehu sledovaného
mesiaca OUP prestal evidovat.

vyjadruje ¢as (v mesiacoch), ako dlho je EN v priemere v
evidencii OUP.

EN, ktory pobera PvN v sulade so zakonom o
zamestnanosti.

suma v Sk (bez odvodov do poistnych fondov) vyplatena
v priemere jednému EN v sledovanom mesiaci.

sa rozumie novovytvorené alebo eXistujice neobsadené
PM, na ktoré chce zamestnavatel prijat’ zamestnancov.

je obcan od nadobudnutia pracovnopravnej spdsobilosti do
dosiahnutia 18 rokov veku.

je obcan po dobu jedného roka od skoncenia sustavnej

pripravy na povolanie.

11



UR
RO

RUV

EO

LU13-48

LU48

Ukazovatele nezamestnanostil'!

(indexy)
miera nezamestnanosti
podiel vyradenych uchadzacov z evidencie k priemernému poctu
uchadzacov o zamestnanie
podiel novozaregistrovanych uchddzacov k celkovému poctu
zaregistrovanych uchadzacov
pocet uchadzacov o zamestnanie pripadajucich na jedno vol'né
pracovné miesto
podiel vyradenych uchéddza¢ov umiestnenych tradmi prace k
celkovému poctu vyradenych
podiel nezamestnanych viac ako rok a menej ako Styri roky k
celkovému poctu dlhodobo nezamestnanych
podiel nezamestnanych viac ako Styri roky k celkovému poctu
dlhodobo nezamestnanych
priemerna doba evidencie uchddzata o zamestnanie (podiel
celkového poctu zaregistrovanych k pocétu novozaregistrovanych

uchadzacov)

Viacrozmerné priestorové porovnavanie stavu

nezamestnanosti

Pre priestorové a Strukturalne porovnavanie rozsahu nezamestnanosti sa v praxi

najcastejSie vyuziva ukazovatel miera nezamestnanosti. Ak v urcitom obdobi chceme

porovnat’ stav nezamestnanosti v okresoch SR, obycajne ich zoradime podl'a hodnot

prave tohoto ukazovatel'a a za najproblematickejsi povazujeme ten okres, kde je miera

nezamestnanosti najvys$ia. Rovnako zvySenie hodnoty miery nezamestnanosti v
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porovnani s predchadzajicimi obdobiami povaZujeme jednoznacne za zhorSenie stavu
nezamestnanosti.

ObjektivnejSie je priestorové a Strukturalne porovnavanie stavu nezamestnanosti
podla viacerych zakladnych ukazovatel'ov, priblizne rovnako zavaznych, ktoré spolocne
vytvaraji komplexny obraz o rozsahu tohoto javu metddami viacrozmernej
porovnavacej analyzy.

V stcastnosti sa na analyzy trhu prace na celostatnej a okresnej Grovni vyuzivaja

vybrané metddy viackriteridlneho porovnévania a metddy zhlukovej analyzy.

Vybrané metody viackriterialneho porovnévania[”

L metdda poradi,
o metoda bodovacia,
° metoda vzdialenosti od fiktivneho objektu.

Cielom tychto metdd je nahradit’ niekolko vybranych ukazovatelov, podla
ktorych chceme porovnat sledované objekty, v naSom pripade okresy, jednym
syntetickym (agregovanym) ukazovatel'om, podl'a ktorého potom objekty porovnavame,
resp. usporiadame od .najlepSieho” po ,najhor$i“. Tym sa viacrozmerny problém
hodnotenia meni na problém jednorozmerny.

Ukazovatele, podl'a ktorych chceme objekty porovnavat, si obycajne velmi
rodznorodé a ich jednoduchy stucet nemé zmysel. Aby sme ich mohli s¢itavat’ (agregovat),
musime ich normovat, teda pretransformovat tak, aby ich sucet pre kazdy sledovany
objekt mal zmysel.

Najskor vSak musime zaradit kazdy sledovany ukazovatel do jedného z
nasledovnych typov.

e Typ ,,+“— ziaduce su o najvyssie hodnoty ukazovatel'a,

e Typ ,,-*“— Ziaduce su ¢o najnizsie hodnoty ukazovatel'a.

Nasledovne popiSem blizSie jednotlivé vybrané metddy:
. Metoda poradi
Skutocné hodnoty x; kazdej premennej nahradime ich poradim od 1 po n v

43

usporiadanom rade hodnoét od najnizSej po najvysSiu pri premennych typu ,.— a od
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najvyssej po najnizsiu pri type ,,+*. Pri obidvoch typoch premennych potom dosiahneme
podla kazdého ukazovatel'a usporiadanie od ,,najlepSieho (poradie 1) po ,,najhorsi
objekt (poradie n). Potom z takto vypocitanych poradi podla kazdého ukazovatela
vypocitame jednoduchy aritmeticky priemer, priemerné poradie podla vSetkych
sledovanych ukazovatel'ov, ktoré bude syntetickou premennou, podla ktorej nakoniec
objekty usporiadame. Najlepsi objekt s poradim 1 bude ten, ktorého priemerné poradie je
najnizsie, najhorsi s poradim n bude ten, ktorého priemerné poradie je najvyssie.
. Metoda bodovacia

Podl'a tejto metddy pre kazdy objekt (i = I, 2... n) a pre kazdd hodnotu

ukazovatel'ax; (j = 1, 2 ... k) priradime pocet bodov b;; podl'a vztahu:

Xy
b, = Y x100, ak je ziaduce aby ukazovatel’ dosahoval ¢o najvyssie hodnoty;
max . j
xmin J
b, = ‘. * 100, ak su Ziaduce €o najnizsie hodnoty ukazovatela.

q

Potom pre kazdy objekt vypocitame stcet bodov za vSetky ukazovatele a vydelime ho
poctom ukazovatel'ov. Tym pre kazdy objekt dostaneme priemerny pocet dosiahnutych
bodov. Nakoniec uréime poradie objektov podla priemerného poctu bodov. Najlepsi
bude objekt s najvyssim priemernym poctom bodov (poradie 1), najhorsi, s poradim n,
bude objekt s najniz§im priemernym poctom bodov. Pocet bodov u jednotlivych
ukazovatelov vyjadruje vlastne pocet percent, ktory objektu prislicha z optimalne;
hodnoty ukazovatel'a. Priemerny pocet bodov vyjadruje, kol'’ko precent prislucha objektu
z maximalne dosazite'ného poctu bodov.
. Metoda vzdialenosti od fiktivneho objektu
Fiktivnym objektom rozumieme akysi abstraktny objekt, ktory by
dosahoval najlepSie hodnoty kazdého ukazovatela, teda minimalnu hodnotu pri
vSetkych ukazovatel'och typu ,,-*“ a maximalnu hodnotu pri ukazovatel'och typu ,,+*.
Ak oznacime takuto optimalnu hodnotu j-teho ukazovatela x,, potom pre kazdy

objekt vypocitame priemernu vzdialenost” d; od fiktivneho objektu podl'a vzt'ahu:
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prei=1,2 ..n

Kone¢né poradie urcime tak, Ze najlepsi objekt s poradim 1 bude ten, ktory ma najmensiu
vzdialenost’ od optimalneho objektu a najhorsi s poradim n bude objekt najviac vzdialeny
od fiktivneho objektu, teda s najvysSou hodnotou d,.

Pretoze  jednotlivé ukazovatele mozu byt vyjadrené v rdznych mernych
jednotkach a aj pri vyjadreni v rovnakych jednotkdch mo6zu mat’ rézne ukazovatele
odli$nu uroveii hodnot, je vhodnejsie pracovat’ s normovanymi veli¢inami, ¢im sa zaisti

lepSia porovnatelnost’ vSetkych hodnot x; podl'a vzt'ahu:
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Kapitola 2

Metody zhlukovej analyzy
Ciel’ zhlukovej analyzy

Ciel'om zhlukovej analyzy je roz¢lenit skimané objekty (v naSom pripade okresy)
do vnutorne rovnorodych, ale vzajomne vyrazne odliSnych skupin, tzv. zhlukov, na
zéklade zistenych hodndt viacerych premennych. Ide teda o rozklad daného stboru
objektov do niekolkych relativne homogénnych podsuborov — zhlukov tak, aby si
objekty vo vnutri jednotlivych zhlukov boli ¢o najviac podobné a objekty patriace do
réznych zhlukov si boli podobné ¢o najmene;j. Pritom je kazdy objekt popisany skupinou
ukazatel'ov ( premennych ).

Rovnako ako v mnoho ostatnych ulohach z viacrozmernej analyzy mame k
dispozicii datovu maticu X typu n x p, kde n je pocet objektov a p je pocet premennych.
Uvazujeme rozne rozklady S® mnoziny n objektov do k zhlukov a hl'addme taky rozklad,
ktory by bol z uritého hl'adiska najvyhodnej$i. Tu pripastame len rozklady s
disjunktnymi zhlukmi. Cielom je v podstate dosiahnut’ stav, ked’ objekty vo vnutri
zhluku s si podobné ¢o najviac a s objektami z inych zhlukov o najmenej. Specifikacii
pojmu podobnost” sa budeme venovat’ neskor, teraz si len v§imneme, Ze pojem sa v
konkrétnych ulohach vztahuje len k p premennym, ktoré skimame. Vyber mnoziny
premennych rozhoduje o tspechu analyzy a je nutné mu venovat’ naleziti pozornost'.

Postupy pouzivané v zhlukovej analyze mdzme klasifikovat’ z viacerych uhlov
pohl'adu. Najprv rozlisime:

e ulohy so zadanym poc¢tom zhlukov,

e ulohy, kde uréenie vhodného poctu zhlukov je sucast” zadania.

Ak nie je treba obmedzovat objem vypoctov, mdZeme v druhom pripade prebrat’ a
vyhodnotit’ vietky realne moznosti vol'by k. Dalej moZeme pouzit niektory z algoritmov
hierarchického zhlukovania. Dal'$im hl'adiskom, podl'a ktorého mézeme klasifikovat’
zhlukovacie algoritmy, je spdsob posudzovania podobnosti. V rdznych etapach algoritmu
posudzujeme podobnost” dvoch objektov, podobnost” objektu a zhluku a podobnost” dvoch

zhlukov. R6zne miery podobnosti spomenieme neskor.
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Kritéria pre posudenie kvality rozkladu
Zavaznou vSeobecnou otdzkou je posudenie, do akej miery boli v danej situacii
pri pouziti konkrétneho algoritmu, dosiahnuté ciele zhlukovej analyzy. Pre tento ucel

bolo navrhnutych niekol'ko kritérii. V najpouzivanejsich kritéridch vystupuju nasledovné

charakteristiky'".
. matica vnutrozhlukovej variability:
k ny, ’
E= Z (Xhi —X; )(Xh/ Xh) 5
h=1 i=1
. matica medzizhlukovej variability:

k

B= Z ny, (ih - i)(ih - i)yv 5

h=1

ktoré v sucte davaji maticu celkovej variability:

T=Y3(x, ~%)x, -%)':

h=1 i=1
Zakladnym cielom je vytvorenie vzajomne vzdialenych, ale kompaktnych zhlukov.

Tento ciel dosiahneme, ak bude dosiahnuté minimum celkového sucétu Stvorcov

odchyliek vSetkych hodnot od prislusnych zhlukovych priemerov.

Vzdialenost’ a podobnost’ objektov
Podobnost, resp. nepodobnost’ objektov posudzujeme pomocou vybranej funkcie
vzdialenosti. Pre vypocet vzdialenosti dvoch objektov podla p réznych premennych
mdzeme pouzit viaceré vztahy. NajCastejSie sa v praxi pouziva euklidovska
vzdialenost’. Euklidovsku vzdialenost’ medzi i-tym a j-tym objektom na zaklade hodnot p

r6znych premennych vyjadruje vzorec:

Dy(x;.x,) =

Pri pouziti euklidovskej vzdialenosti dochadza niekedy k udalosti Ze premennd s
vicSou varianciou ma vacsi vplyv na zhlukovanie (ak mame premenné s rdéznymi
rozptylmi). Doporucuje sa Standardizacia dat pred vypoctom euklidovskej vzdialenosti,

v . . . s , 4
¢im sa vlastne dosiahne tzv. Mahalanobisova vzdialenost’ dana vzorcom!:
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Di (ui?ui’) = D/\Z// (Xi’Xi') = (Xi _Xi’)ysil(xi _Xi')

Musime vsSak zvazit, ze pri jej pouziti potla¢ime vplyv rozdielov vo variabilite

premennych na vysledky, ¢o nemusi byt’ ziaduce.

Vzdialenost’ medzi zhlukmi

V prvom kroku vypocitame maticu vzdialenosti medzi vSetkymi dvojicami objektov. V
pripade n objektov bude matica typu n x n.V dalsich krokoch sa zhlukovanie riadi
niektorou metédou zhlukovania, zaloZenou na mierach vzdialenosti medzi zhlukmi.
o Metéda najblizSieho suseda

Kritériom pre spojovanie zhlukov je minimum z g moznych medzizhlukovych
vzdialenosti objektov. Pri uprave matice vzdialenosti pre d’alsi cyklus pouzijeme
nasledovny vzorec: D, =min(D,,, D).
Pri pouziti tejto metddy sa casto 1 dost vzdialené objekty mdZzu spojit’ v rovnakom
zhluku, pokial’ va¢si pocet d’al'Sich objektov medzi nimi vytvori akysi most. Toto
charakteristické retazenie objektov sa povazuje za nevyhodu, najmé ked” mame dévod
pozadovat’, aby zhluky mali obvykly elipticky tvar so zhustenym jadrom.
. Metéda najvzdialenejSieho suseda

Ako vyplyva z nazvu, kritériom pre spojovanie zhlukov je maximum z ¢ moznych
medzizhlukovych vzdialenosti objektov. Pri uprave matice vzdialenosti postupujeme
podl'a vzorca: D, =max(D,,, D).
Neziaduci retazovy efekt v tomto pripade odpada, naopak je tu tendencia k tvorbe
kompaktnych zhlukov, avSak nijako mimoriadne vel'kych.
. Metoda priemernej vizby

Tato metoda pouziva ako kritérium pre spojovanie zhlukov priemer z ¢ moznych
medzizhlukovych vzdialenosti objektov. Pri prepocitavani matice vzdialenosti pouZzijeme

VZOrec: 1Dy, + 1, Dy,
g

n, +n,

Metdda vedie Casto k podobnym vysledkom ako metdda najvzdialenejSieho suseda.
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Centroidna metoda

V tejto metdde uz nevychadzame zo zhriiovania informacii o medzizhlukovych

vzdialenostich objektov. Kritérium je euklidovska vzdialenost” centroidov

14
Dy(x,.%,) = Z(f/y’ - )?hf/')z
J=1

Prepocitanie matice vzdialenosti sa prevedie podl'a vzt'ahu:

1 nn,
_ h'"h
D, = n,Dy, +n,D, ————D,, |
n, +n, n, +n,

Wardova metéda
Najprv sa spoja do jedného zhluku také dva objekty, ktorych vzdialenost
je najmensia. Pri d’alSom postupe spojime dva zhluky alebo samostatné objekty, ktoré
povazujeme za jednoprvkové zhluky, ktoré maji najmensiu medzizhlukovu
vzdialenost’. Postup zhlukovania konéi po (n — 1) krokoch tym, Ze vsetky objekty

budu patrit’ do jedného zhluku.

Algoritmus pre vytvorenie hierarchickej postupnosti rozkladov'*!

K najpouzivanejSim postupom uplatiiovanym v zhlukovej analyze patri vytvaranie

hierarchickej postupnosti rozkladov tak, ze:

L.
II.

III.

IV.

VL

Vypocitame maticu D vhodnych mier vzdialenosti.

Za¢neme proces od rozkladu S™, tj. od n zhlukov, z katorych kazdy obsahuje
jeden objekt.

Prehl'addme maticu D a ndjdeme dva zhluky (h-ty a 4’-ty), ktorych vzdialenost’ je
minimalna ( v pripade metddy najblizsieho suseda).

Spojime A-ty a h’-ty zhluk do nového g-teho zhluku. V matici D vymazeme h-ty
a h’-ty riadok aj stipec a nahradime ho riadkom a stipcom pre novy zhluk.

Poznacéime si poradie cyklu /=1, 2,..., n-1, identifikciu spojenych objektov 4, h'a
hladinu pre spojenie d; = Dy,

Pokial’ proces vytvarania rozkladu uz neskoncil spojenim vsetkych objektov do

jediného zhluku SV, pokracujeme krokom III.
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Popisali sme aglomerativny hierarchicky postup. Menej pouzivany je opacny, divizivny
hierarchicky postup, pri ktorom vychadzame z jediného zhluku S a v kazdom kroku
jeden zo zhlukov rozitiepime na dva, takZe na konci procesu dostavame S™.

Nazornou pomdckou pri vyhodnocovani vysledkov zhlukovej analyzy je grafické
znazornenie postupu zhlukovania tzv. dendrogram. V fiom sa na vodorovni os
zobrazuju objekty tak, ako sa postupne zhlukovali a na zvisli os hodnoty vzdialenosti, pri
ktorych sa zhlukovali. Z dendrogramu vidime, v ktorych skupinach okresov je velmi, v
ktorych menej a v ktorych vel'mi malo podobna situacia podl'a zvolenych ukazovatel'ov.
Vyjadruje to troveti, na ktorej sa okresy zhlukovali. Cim je Groveii zhlukovania vysia,
tym je mensSia podobnost’ okresov v danom zhluku.

Nakoniec treba eSte spomenut, ze rdézne zhlukovacie algoritmy a rdzne
vzdialenosti davaju vo vSeobecnosti rozne vysledky. Program S+, pomocou ktorého som
spracoval analyzy, ponuka v zhlukove] analyze aglomerativny hierarchicky postup s

r6znymi vol'bami vzdialenosti.

Metody faktorovej analyzy
Ciel’ faktorovej analyzy

Vseobecnym cielom metéd faktorovej analyzy je n4jst sposob, ktory by
umozioval sumarizaciu vicSieho poctu originalnych premennych do mensej skupiny
skrytych faktorov tak, aby strata informacii bola co najmensia.

Faktorové analyza skiima vzajomné vzt'ahy medzi ukazovateI'mi a snaZzi sa ich
vysvetlit' ako dosledok posobenia skrytych spoloénych dimenzii (faktorov). Kazdy
ukazovatel' je povazovany za zdvisle premennu, ktora je funkciou urcitej skupiny
skrytych (latentnych) faktorov. Faktorova analyza plni tieto funkcie:

o identifikuje skupinu dimenzii, ktoré nie st vo velkej skupine pdvodnych
premennych priamo pozorovatel'né,

o identifikuje uzSiu skupinu pdvodnych premennych, ktord moze byt nasledne
pouzita v zhlukovej alebo regresnej analyze,

o vytvara mensi subor uplne novych premennych, ktoré mézu ¢iastocne alebo uplne

nahradit’ pdvodné premenné v naslednej zhlukovej alebo regresnej analyze.
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Aplikécia faktorovej analyzy prebieha v uritych samostatnych krokoch. Kazdy krok sa
vyznacuje rieSenim a zodpovedanim Specifickych otazok. Najprv uvedieme model
faktorovej analyzy.
Model faktorovej analyzy
Nech x je p-rozmerny vektor pozorovanych premennych s kovarianénou maticou
2. Mdézeme predpokladat’, Ze jednotlivé premenné st centrované, to znamena, Ze stredné

hodnoty su nulové. Vo faktorovej analyze sa vysvetluje vzajomna linearna zavislost

pozorovanych premennych X, j = 1, 2, ..., p, existenciou menSiecho poctu
nepozorovatelnych velic¢in fi, f2, ..., fm (nazyvanych spolo¢né faktory) a p dal'Sich
zdrojov variability €1, €, ..., €, (nazyvanych chybové ¢i Specifické faktory alebo tiez

rusivé ¢i rezidualne zlozky). Spolo¢né faktory vyvolavaja koreldcie medzi premennymi,
zatial’ ¢o chybové faktory prispievaju k rozptylu jednotlivych pozorovanych premennych.
Predmetom zaujmu faktorovej analyzy st predovsetkym spolo¢né faktory. Zakladny
predpoklad faktorovej analyzy mézeme zapisat™ ako:

X, =L +Anfh +o H AL e
Xy=y it Anfo+o v 4, 1, &

alebo v maticovom zépise ako x = Af + €. Koeficienty Aj sa nazyvaju faktorové vahy. O
matici faktorovych vah A sa predpokladd, ze méa hodnost’ m.

Dalie predpoklady faktorovej analyzy sa tykaji nepozorovatelnych nahodnych
vektorov f a €. O spolo¢nych faktoroch sa predpoklada, ze st to normované veliiny s
nulovymi strednymi hodnotami a s jednotkovymi rozptylmi. V ortogonalnom faktorovom
modeli sa navySe predpoklada, Ze spolocné faktory st nekorelované. O prvkoch vektora
e, teda o chybovych faktoroch sa predpoklad4, Ze maji nulové stredné hodnoty, su
navzajom nekorelované a navySe su nezavislé na spolo¢nych faktoroch. Ak ozna¢ime ‘¥
ako rozptyl j-teho chybového faktoru, mézeme uvedené predpoklady stru¢ne zapisat'

1. E(e) = o,
2. E(ee’) =P, kde ¥ je diagonalna matica s prvkami ‘¥ na diagonale,

3. E(f) = on,
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4. E(ff’) = I,
5. E(fe’) =Om,p - 2)

Z predpokladu (1) a (2) ortogondlneho faktorového modelu vyplyva, ze
kovarian¢ni maticu X vektorov pozorovanych premennych mozeme pisat” ako:

T = E(xx') = E[(Af + e)(Af + £)'] = AE(ff)A’ + E(ge’) = AA’ +P. 3)

Za predpokladu platnosti faktorového modelu mozeme kovarianénii maticu
pozorovanych premennych rozlozit’ na dve Casti, z ktorych prvé je kovarianéné matica
vektorov Af a druhd je kovariancna matica chybovych faktorov. Ako vyplyva z (3),

rozptyl j-tej premennej X; moZeme pisat’ ako:
D(Xj): o} =D A+,
k=1

a kovarianciuj - tej aj - tej premennej, j#/, ako:
C(X/ > X_j' ): O-j]‘ - ; ﬁ“,/'f'C l_j'k :

Matica AA’ sa nazyva redukovana kovarian¢na matica a jej diagonalne prvky:

m

2 2 2
;ﬁvk =0, _ij :h,/

sa nazyvaju komunality premennych. Komulita premennej X; uddva ta Cast’ rozptylu,
ktora je vysvetlend posobenim spolo¢nych faktorov. Ostavajuca Cast’ rozptylu X;, tj. ‘¥,
je nazyvana Specifickym (chybovym) rozptylom premennej X;.

Z faktorového modelu d’alej vyplyva, Ze parameter Ajx predstavuje kovarianciu j-
tej premennej s k-tym spolo¢nym faktorom. Tuto skuto¢nost’ I'ahko overime, ak zapiSeme
kovarian¢ni maticu pozorovanych a faktorovych veli¢in ako:

E(xf") = E(Af+e)f") = AE(ff") + E(ef) = A
Ak je R korelatnd matica, potom hodnoty Aj predstavuji korelacné koeficienty

premennych so spolo¢nymi faktormi.
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Priprava a posudenie vhodnosti dat

o definovanie vyberového suboru
Faktorova analyza je vhodnou metodou, ak cielom vyskumu je objasnenie pricin
korelacie medzi pouzitymi premennymi a sucasne redukcia ich poctu. V prvom kroku jej

realizécie je potrebné urcit’:

. ktoré premenné budu predmetom analyzy,

o pocet analyzovanych premennych,

o typy a merné jednotky analyzovanych premennych,
. velkost vyberového stiboru.

Vseobecne najvhodnejsSie pre faktorovi analyzu su kvantitativne premenné, v
$pecifickych pripadoch mozno pouzit' aj poradové alebo umelé premenné. Pre ucely
faktorovej analyzy sa odporuca, aby velkost” suboru bola 100 pozorovani a viac. V
ideadlnych  podmienkach moZno pozadovat pri velkosti vzorky dodrZzanie
konzervativneho pravidla. Jeho splnenie predpokladd, aby pocet pozorovani bol Styri az
patkrat vacsi ako pocet analyzovanych premennych. Pri redlnych ekonomickych
analyzach sa mozno uspokojit’ aj s pomerom 2 : 1 medzi po¢tom pozorovani a poctom
premennych. Pre menSom rozsahu vyberového suboru mozno ziskané vysledky
interpretovat’ len s vel’kou opatrnostou.

o analyza Korela¢nej matice

Faktorové analyza sa najcastejSie pouziva na hodnotenie vztahov medzi premennymi.
Mozno ju vyuzit' aj na klasifikaciu objektov analyzy. Vychodiskom pre d’al’Sie fazy je
korelacna matica premennych. Na jej zdklade mozno ziskat prva predstavu o vztahoch
medzi premennymi a posudit’ celkovi vhodnost' dat pre faktorovu analyzu. VacSina
postupov ktoré sa pre tento ucel pouzivaju, je zéasadne heuristickd, ponechavajuca
kone¢né rozhodnutie na usudok a skusenosti analytika.

Vysoka korelacia medzi premennymi poukazuje na to, Ze premenné mozu byt
rozdelené do homogénnych, relativne nezavislych skupin. MoZno tiez predpokladat’, Ze
pricinou takejto Struktiry je existencia skrytych faktorov alebo dimenzii. Naopak nizke
koeficienty koreldcie naznacuju, Ze premenné nemaju vela spoloéného a pouzitie

faktorovej analyzy je nevhodné.
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ExaktnejSiu odpoved’ na rovnaku otdzku poskytuje vypocet Bartletovho testu
sférickosti. Testuje nulovu hypotézu, Ze korelacna matica je jednotkovou maticou, ¢o je
analogické s predpokladom, ze premenné su navzajom nezavislé. Ak tato nulovu
hypotézu nemoZno zamietnut, faktorova analyza nie je vhodna. Nedostatkom testu je
vysoka citlivost’ na vel'kost’ vyberového stboru. Pri velkom rozsahu vyberového suboru
vedie k zamietnutiu formulovanej hypotézy, aj ked’ koeficienty koreldcie si vel'mi malé.
Test pozaduje, aby vyberové data pochadzali z viacrozmerného normélneho rozdelenia.
V programe S+ sa uvedeny test nenachadza.

Pre rovnaké ucely mozno vypocitat” Kaiser—Meyer—Olkinovu mieru adekvatnosti
vyberovych dat. Tiez tzv. KMO-index je vlastne indexom porovnavajucim velkost
zistenych koeficientov korelacie a velkost’ parcidlnych koeficientov korelacie. Autoril?!

tejto miery definovali len intuitivne hranice pre vhodnost’ dat. Program S+ tito hodnotu

neponuka.
Hodnota KMO-indexu Hodnotenie vhodnosti dat
>0,90 Dokonalé
0,80+ Pozoruhodné
0,70+ Nalezité
0,60+ Obycajné
0,50+ Slabé
<0,50 Nevhodné
Odhad modelu faktorovej analyzy pred roticiou
. vyber met6dy odhadu faktorov

Pre odhad modelu faktorovej anayzy mozno pouzit’ nasledovné metody:

. metodu hlavnych komponentov

. metodu hlavnych faktorov

o kanonicku faktorovi analyzu (metoda maximdlnej vierohodnosti)
. alfa faktorovu analyzu

. image faktorovi analyzu
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Najpouzivanejsie si metdda hlavnych komponentov, metéda maximalnej vierohodnosti
(MLE) a metdda hlavnych faktorov, ktora sa tiez nazyva modifikovand metdéda hlavnych
komponentov. V tomto kroku sa teda problém zuzuje na rozhodnutie, ¢i model bude
odhadnuty ako model analyzy hlavnych komponentov alebo ako model analyzy hlavnych
faktorov. Vyber je zavisly od ciel’a analyzy. Model hlavnych komponentov je vhodny pre
sumarizaciu maximalnej povodnej informacie do minimalneho poctu faktorov s cielom
d’al'sieho prognostického pouzitia. Metoda analyzy hlavnych faktorov sa pouziva na
identifikaciu skrytych nepozorovatelnych dimenzii. Vol'ba vhodnej metddy si vyzaduje
poznatky o typoch variability. Celkovy rozptyl kazdej premennej predstavuje diagonalny
prvok korelacnej (kovarian¢nej) matice v prislusnom riadku. Pre ucely faktorovej analyzy
sa tato celkova variabilita rozklada na dve zlozky:
(a) komunalitu, ktora je vysvetlena posobenim spolo¢nych faktorov,
(b) unicitu, ktord je sposobend Specifickym faktorom a pre kazdi premennu je
jedine¢na.
Obidve spomenuté metddy pri odhade faktorov vychddzaja z tzv. redukovanej korelacnej
matice, ktord je odvodena z korelacnej matice premennych.V nej sa diagondlne prvky
nahradia odhadmi komunalit jednotlivych premennych. Zakladny koncepcny rozdiel
medzi metédami je v potrebe odhadu komunalit.

Metoda hlavnych komponentov predpokladd, Ze pociatoéné komunality
vSetkych premennych st rovné jednej. Hypotéza, ze komunality su rovné jednej, vlastne
zérovent naznaCuje, ze v modeli sa neuvazuje pritomnost Specifickych faktorov.Pocet
odhadnutych komponentov je rovnaky ako pocet premennych Predpoklada sa, ze maly
pocet hlavnych komponentov vysvetli vel'ka ¢ast” variability v datach. Tieto komponenty
sa potom povazuju za spolocné skryté faktory. Variabilita kazdej premennej, ktord je
vysvetlena vplyvom spolo¢nych komponentov, sa prezentuje ako komunalita. ZvySna
Cast’ variability jednotlivych premennych je unicita.

Metoda hlavnych faktorov spociva v aplikacii metody hlavnych komponentov
na redukovanu kovarian¢nt (korelacnu) maticu premennych. Ak je faktorovy model
>=AA" + ¥ spravne Specifikovany, malo by m spolo¢nych faktorov vysvetlovat
mimodiagonédlne prvky matice X a dalej Casti diagonalnych prvkov, odpovedajucich

2

komunalitdim jednotlivych premennych. Plati o~ = hj2 + ¥, kde h]—Z predstavuje
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komunalitu j-tej premennej X;. Ak od¢itame od diagonalnych prvkov matice X prispevky
Specifickych faktorov k rozptylu premennych, ma vyslednd redukovand kovariancna
matica tvar 3 - P=AA .
Predpokladajme, ze disponujeme uritymi pociatocnymi odhadmi Specifickych
rozptylov ‘P_,-*. Ak nahradime j—ty diagondlny prvok matice S (vyberova kovarian¢na
%2 2

matica, ktord je odhadom neznamej matice £) hodnotou 4, = 57 - ¥, dostavame

redukovanu vyberovi kovarianénd maticu:

*2
W™ sy sy,
)
S - Sy hyYooL. Syp
=
*2
Sy Sy, - h,

Ak prehliadneme nepresnosti sposobené vyberom, potom m spolo¢nych faktorov
by malo vysvetlovat’ vSetky prvky redukovanej vyberovej kovarian¢nej matice S;. Maticu
S mbézeme rozlozit” ako

S, =L/L,,
Kde L, (obsahuje prvky ljk*) je matica pociato¢nych odhadov faktorovych zatazi.

Metdda hlavnych komponentov berie za odhad parametrov faktorového modelu

hodnoty
L, =i vl v iy
N L *2
V=1-> 17,
k=1
kde l*(k), k=1, 2, ..., m, predstavuje m najvacsich charakteristickych ¢isel redukovane;j

vyberovej kovarian¢nej matice S; a v, st k nim prislusné charakteristické vektory.

Na zaklade odhadu ¥;” mozeme urobit’ novy odhad komunalit ako

W= Y0
k=1
Metoda hlavnych faktorov postupuje d’alej iterativne. Dosadenim odhadu komunalit na
diagonalu matice S sa spresni redukovana kovariancnd matica a pristipi sa k novému
vypoctu charakteristickych c¢isel. Iterativny postup konverguje po niekol’kych krokoch.
Metéda maximalnej vierohodnosti vyzaduje predpoklad Ze f a & maju

viacrozmerné normalne rozdelenie s nulovymi vektormi strednych hodndt a
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kovarian¢nymi maticami I, a . Odhad metédou maximalnej vierohodnosti vychadza z
prvkov matice S. Za predpokladu m-faktorového modelu ma logaritmus vierohodnostne;j

funkcie prvkov matice A a ¥ tvar

InL(A, W) = —L(n— 1)[1n\AA' + ‘P‘ +st(AN +¥)'S

Pre ziskanie maximalne vierohodnych odhadov parametrov faktorového modelu je treba
maximalizovat’ logaritmus vierohodnostnej funkcie vzhl'adom k p(m+1) prvkom matic A
a . V sucastnosti existuju efektivne vypoctové postupy, ktoré umoziuju pomerne I'ahko
ziskat’ maximalne vierohodné odhady parametrov faktorového modelu.

Pociato¢ny tvar rieSenia ziskaného metodou maximalnej vierohodnosti odpoveda
podmienke jednozna¢nosti tejto metody, ktora poZaduje, aby matica A'W'A bola
diagonalna.

. odhad pociato¢nych komunalit

V pripade Ze explicitne mozno predpokladat’ existenciu faktorov, je potrebné odhadnut
pociatocnd mieru, s akou ovplyviiuja konkrétnu premennud. Kvalita odhadu pociatocnych
komunalit ovplyviiuje celkovi kvalitu odhadnutého modelu faktorovej analyzy.

Diagondlne prvky redukovanej matice mozno odhadnut™:

. iteracnym postupom (opakovanou extrakciou faktorov),

. najvyssim koeficientom koreldcie danej premennej s ostatnymi,

. priemernym koeficientom koreldcie (stipca/riadku korelatnej matice),

o Stvorcom viacndsobného koeficienta determindcie premennych,

o najvyssou korelaciou (ktora sa vypocita ako pomer druhej mocniny suctu

konkrétneho stipca korelatnej matice ku celkovému suétu vietkych koeficientov
korelacie).
Pre dostatocne velky rozsah analyzovaného suboru su rozdiely vo vysledkoch pri
roznych odhadoch pociatocnych komunalit minimalne.
o urcenie poctu faktorov
Faktorové analyza umoziiuje odhadntiit’ maximaélne tol’ko faktorov, kol’ko je premennych.
Ciel'om vsak je vysvetlit maximum korelacie medzi premennymi pomocou minimalneho
poc¢tu faktorov. Vznikd problém, kolko faktorov z odhadnutého maximélneho poctu

postaCuje na vysvetlenie korelacie medzi premennymi. Ak nevyberieme vSetky faktory,
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zékonite dochadza ku strate informacii obsiahnutych v datach. Musime sa rozhodnut’, akt
3]

stratu informacii sme ochotni akceptovat’. Podporne mozno pouzit’ nasledovné kritérial':

. apriorna pozZiadavka na pocet faktorov
V niektorych pripadoch méze byt dopredu znamy pocet skrytych faktorov,
napriklad z predchadzajucich analyz.

. apriorna poZiadavka na percento vysvetlenej variability
Pocet Statisticky vyznamnych faktorov zavisi od toho, kol'’ko percent z celkove;j
variability vystihuju.

o postdenie viastnych cisel
Pre d’al'Siu analyzu je vhodné ponechat’ len faktory, ktorych vlastné ¢isla (Cast
celkovej variability vysvetlena danym faktorom) st vécésie ako jedna.

. scree plot
Je to graf zobrazujuci poradové Cisla faktorov a vlastné ¢isla faktorov. Spojnica
tychto bodov ma klesajucu tendenciu. Sledujeme jeho priebeh a hl'adame v fiom
vyraznej$i zlom. Akceptuje faktory, ktoré sa v grafe nachadzaju pred tymto
zlomom.
Metéda maximdalne vierohodného odhadu parametrov faktorového modelu

umozinuje testovat hypotézu, ze m-faktorovy model je vhodny pre vysvetlenie

napozorovanych kovariancii alebo korelacii. Testovana hypotéza ma tvar:

H:T=AA+Y,
kde A je typu p x m.
Pouzitie vierohodnostného pomeru vedie k testovaciemu kritériu:
AN +¥
)

v, =[n-1-L@2p+5)-2m]in

kde oznacenia so strieSkou si maximalne vierohodné odhady A a W¥; S je vyberova
kovariancna matica. Pokial plati hypotéza H, ma veli¢ina V; (pre vel'ké n) rozdelenie XZ
s [(p - m)* - p - m]/2 stupiiami volnosti. Z vlastnosti invariancie plynie, Ze testovacie

kritérium moZeme pouZit’ aj v pripade, ked’ bola faktorova analyza urobena na zéklade
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korela¢nej matice. Vzhl'adom k tomu, Ze pocet stupriov volnosti veli¢iny V; musi byt

kladny, pocet spolo¢nych faktorov musi vyhovovat’ podmienke:

m<+2p+1-48p+1).

Vsimnime si interpretaciu veli¢iny V. Logaritmus pomeru determinantov v definicii
veli¢iny mozeme aproximovat’ vyrazom:
$r=9,)
i l/;/l/}l ’
) m
kde i = ;’I.fk}“fk’j =7 predstavuje  kovarianciu  premennych X; a X
reprodukovanu faktorovym modelom. Uvedené kritérium je mierou toho, nakolko sa
rezidualne koeficienty koreldcie po ziskani m spolocnych faktorov lisia od nuly.
Popisany test nemozno vyuzivat mechanicky, pretoze pre velké n a relativne
malé m (vzhladom k p) mdZeme ocCakéavat, Ze test zamietne hypotézu H a pride k

zvySeniu poctu spolo¢nych faktorov.

Rotacia faktorov

Faktorova rotadcia umoziiuje zoskupenie premennych do novych dimenzii,
faktorov. Povodné premenné su do novych faktorov spajané pomocou numerickych vah.
Tieto vahy sa nazyvaju faktorové saturacie. Su klIi¢om k pochopeniu a interpretécii
jednotlivych faktorov. Druhd mocnina faktorovej saturdcie vyjadruje, aka ¢ast’ z celkove]
variability danej premennej je vysvetlend posobenim konkrétneho faktora. Matica, ktora
obsahuje faktorové saturdcie vSetkych premennych (riadky matice) so vSetkymi faktormi
(stipce matice) sa nazyva matica faktorovej $truktury.

Matica faktorovej Struktiry ziskana konkrétnou metdédou odhadu faktorov je iba
prvotnym nastrojom pre redukciu dat, ¢ize vyber vyznamnych faktorov. Vyberom
Statisticky vyznamnych faktorov matica faktorovej Struktury obsahuje tzv. Nerotované
rieSenie faktorovej analyzy. To znamend, Ze po splneni vopred stanoveného kritéria
obsahuje najlepSie rieSenie v zmysle zahrnutia maximalnej informdacie z povodnych
premennych. Vznikad vSak otazka, ¢i je takéto rieSenie nejlepSie aj z pohladu

ekonomickej interpretacie vysledkov a z pohl’adu kone¢ného uzivatel'a.
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Ak nemozno nerotované rieSenie jednoznacne povazovat za vyhovujuce, je

vhodné pouzit metédy rotacie faktorov na jeho zjednodusenie. Spoloénym cielom

vSetkych metod rotacie je dosiahnut” lepSiu interpretaciu rieSenia pomocou zjednodusenia

riadkov a stipcov matice faktorovej Struktary. Stipce matice faktorovej struktury

predstavuja jednotlivé faktory. Riadky obsahuju saturacie jednotlivych premennych.

Zjednodusenim riadkov sa rozumie dosiahnutie stavu, ked’ kazdy riadok obsahuje ¢o

najviac faktorovych saturacii blizkych nule. Podobne pri zjednoduseni stipcov sa snazime

dosiahnut v kazdom stipci ¢o najviac faktorovych saturacii blizkych nule.

Pri rotacii dochadza k otacaniu osi jednotlivych faktorov. Pouzitim rotacie nie su

dotknuté odhady komunalit jednotlivych premennych z nerotovaného riaSenia. Existuju

nasledovné metddy rotécie:

ortogondlna rotdcia je najjednoduch$im typom rotacie. Osi faktorov pri nej

zvieraju 90 — stupniovy uhol. To zéaroveni znamend, Ze faktory su navzajom

nezavislé. VSeobecne plati ze ortogonalne rotacie si matematicky jednoduchsie.

Ortogonalna rotacia je vhodna pre redukciu vel'kého poctu premennych, ked’ sa

nekladie doraz na zmysluplnost™ ziskanych faktorov a uvazuje sa s ich pouzitim

nasledne v regresii alebo inej predikénej metode. Postupy ortogonalnej rotacie su
prepracovanejSie a pri  dalSej analyze faktorov umoZziiuju odstranit
multikolinearitu v datach. Najpouzivanejsie typy ortogonalnej rotacie su:

e VARIMAX - je to postup zjednodusujuci stipce matice faktorovej Struktary.
Kazdé premennd potom vyrazne identifikuje len jeden faktor. Znamena to, ze
tak4to premennd by mala mat’ s danym faktorom vysoku faktorovu saturaciu a
pri ostatnych faktoroch by mala mat saturicie blizke nule. Dosiahne sa tym
faktorovy model, v ktorom kazdy faktor reprezentuje rozdielnu skutoc¢nost’.

o QUARTIMAX - v porovnani s typom VARIMAX zjednodusuje riadky matice
faktorovej Struktiry. Jej ulohou je identifikovat’ model, v ktorom vsetky
premenné pomerne silne identifikuji jeden spoloény faktor a kazda z nich
samostatne jeden $pecificky faktor. Metédu QUARTIMAX je vhodné pouzit,
ak na zéklade informécii o analyzovanom jave mozno ocakavat’ pritomnost

spolo¢ného faktora.
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o kosouhla rotdcia - faktorové osi mozno otacat’ aj tak, ze uhol medzi nimi nie je 90
— stuptiov. V takom pripade ide o kosouhlt rotidciu. Odhadnuté faktory su
navzdjom korelované. Kosouhlé rieSenia su flexibilnejsie (lebo nepredpokladaju
ortogonalitu faktorov) a realistickejSie. Ak pdvodné premenné boli vyznamne
korelované, je vhodné predpokladat, Ze nové faktory nebudu nezéavislé. Kosouhla
rotacia je vhodna pre ziskanie zmysluplnych realistickych faktorov. Tento typ
rotacie popisuje zoskupovanie sa premennych presnejsie.

V praxi je nerotované rieSenie vacsinou nepostacujuce. VacSinou sa totiz rotovanim ziska

rieSenie, ktoré je jednoduchsie na ugely interpretacie. Ugelom rotacie je najst’ zmysluplné

faktory a ¢o najjednoduchsiu faktorovu $trukturu. Statisticky balik S+ pontika oba typy
rotacii. Neexistuje viak jasné pravidlo na vyber rotacie. Co sa tyka vyberu medzi
ortogonalnou a kosouhlou, tak v regresii mézme rozhodovat’ medzi dvoma pripadmi:

1. ak mame vel'ké mnozstvo pripadne korelovanych regresorov a ak regresiu robime

za ucelom predikcii, tak volime ortogonalnu,

2. ale ak ciel'om je n4jst’ niekol’ko zmysluplnych faktorov, tak sa odportic¢a kosouhlé
rieSenie.
. interpretacia faktorov

Interpretacia odhadnutych faktorov a celého modelu vychadza z faktorovych saturacii
jednotlivych faktorov po rotacii a znalosti ich vztahov. Hodnotovo st faktorové saturacie
z intervalu (-1,+1). Vysoké saturdcia znamena, ze faktor a dand premenna maju vela
spolo¢ného. Na jednej strane dana premenna dobre identifikuje skryty faktor a na druhej
strane vyznamne ovplyviiuje variabilitu danej premennej. Neexistuje vSak nijaka
objektivna hranica, podla ktorej by bolo mozné koeficient ohodnotit” ako vysoky alebo
nizky. MoZno len akceptovat nasledovné kritéria pre:

. absulutnu hodnotu faktorovych saturdcii

Za vyznamné sa povazuju hodnoty vysSie ako 0,30. Saturdcie vysSie ako 0,40 sa
povazuju za stredne vyznamné a vyssie ako 0,50 sa povazuju za vel'mi vyznamné. Cim
vysSia absolutna hodnota faktorovej saturacie, tym vyznamnejSia je premenna pre
interpretaciu faktora. Uvedené konkrétne hodnoty méa zmysel pouzit, ak analyzovany
subor obsahuje viac ako 50 pozorovani. Toto kritérium ma vSak nevyhody, neberie do

uvahy pocet pozorovani a ani poradie faktora.
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o faktorové saturdcie ako koeficienty koreldcie

Faktorové saturdcie zo Standardizovanych dat st koeficientami korelacie faktorov s
indikaénymi premennymi. Ich vyznamnost' mozno tiez interpretovat’ analogicky. Pre
hladinu vyznamnosti 5% podla velkosti suboru su Statisticky vyznamné faktorové

saturacie uvedené v tabul'ke!!:

Factor loading Sample size
needed for
significance
350 0.3
250 0.35
200 0.4
150 0.45
120 0.5
100 0.55
85 0.6
70 0.65
60 0.7
50 0.75

Na zaklade vyznamnych faktorovych saturdcii mozno pristapit’ k pomenovaniu
jednotlivych faktorov. Do uvahy treba brat’ hlavne premenné s velmi vyznamnym
vplyvom na faktor. Tieto premenné mozno zaroveii povazovat za najreprezentativnejsie.
Premenné s najvys$imi saturdciami najlepsie odrazaju skrytu Struktiru v datach a mozu
byt samostatne pouzité v d’alSej analyze ako reprezentant konkrétneho faktora.

Analogicky moZzno v d’alSej analyze pouzit' faktorové skore. Faktorové skore su
hodnoty novych premennych, ktoré boli faktorovou analyzou ziskané.

V kosouhlej rotacii matica faktorovych saturacii uz nie je korela¢nou
(kovarianénou) maticou medzi povodnymi premennymi a faktormi. Za ucelmi
interpretacie faktorov sa u kosouhlej rotacii pouziva matica nakladov. Program S+ vo

vystupe kosouhlej rotacie udava aj tiito maticu.

32



Kapitola 3
Vysledky a interpretacia analyz

VIACKRITERIALNE POROVNAVANIE

Metdda poradi

MESTO PORADIE Kosice | 41
Bratislava Il 1 Skalica 42
Bratislava V Banovce nad Bebravou 43
Bratislava IV 3 Svidnik 44
Bratislava IlI 4 Kosice Il 45
Pezinok 5 Tur€ianske Teplice 46
Bratislava | 6 Vranov nad Toplou 47
Liptovsky Mikula3 7 Zarnovica 48
Trnava 8 Bardejov 49
Nové Mesto nad Vahom 9 Presov 50
Banska Bystrica 10 Dunajska Streda 51
Trenéin 11 Namestovo 52
Hlohovec 12 Noveé Zamky 53
Piestany 13 Komérno 54
Puchov 14 Snina 55
Malacky 15 Krupina 56
Partizanske 16 Zlaté Moravce 57
Zilina 17 Levice 58
Senec 18 Humenné 59
Zvolen 19 Brezno 60
Martin 20 Sabinov 61
llava 21 Stara Lubovnia 62
Prievidza 22 Michalovce 63
Myjava 23 Luéenec 64
Detva 24 Revuca 65
Povazské Bystrica 25 Kosice - okolie 66
Senica 26 Levoca 67
Galanta 27 Kysucké Nové Mesto 68
Topol¢any 28 Sala 69
Poprad 29 Stropkov 70
Ziar nad Hronom 30 Spisska Nova Ves 71
Kosice IV 31 Medzilaborce 72
Dolny Kubin 32 Kezmarok 73
Tvrdosin 33 Velky Krti$ 74
Ruzomberok 34 Gelnica 75
Kosice Il 35 Rimavska Sobota 76
Nitra 36 Trebisov 77
Banské Stiavnica 37 Rozfiava 78
Byt¢a 38 Sobrance 79
Poltar 39
Cadca 40
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Vysledok postupu metédy poradi (december 1999) obsahuje predchddzajuca tabulka.

Cim je poradie nizSie, tym je lepSia situdcia na trhu prace vzhl'adom na sledované

Metdda bodovacia

Dunajska Streda 41
KeZmarok 42
RuZzomberok 43
Tur€ianske Teplice 44
Galanta 45
Medzilaborce 46
Humenné 47
Spisska Nova Ves 48
Zlaté Moravce 49
Banska Stiavnica 50
Kosice - okolie 51
Levice 52
Gelnica 53
Bytc¢a 54
Levoca 55
Namestovo 56
Trebisov 57
Nové Zamky 58
Komarno 59
Presov 60
Kysucke Nové Mesto 61
Roznava 62
Stara Lubovnia 63
Stropkov 64
Brezno 65
Svidnik 66
Sabinov 67
Sala 68
Krupina 69
Sobrance 70
Zarnovica 71
Zvolen 72
Poltar 73
Ziar nad Hronom 74
Revica 75
Bardejov 76
Lucenec 77
Rimavska Sobota 78
Velky Krtis 79

ukazovatele.
MESTO PORADIE

Banska Bystrica 1
Trnava 2
Martin 3
Malacky 4
Piestany 5
Kosice IV 6
Bratislava | 7
Partizanske 8
Kosice | 9
Bratislava llI 10
Myjava 11
Bratislava Il 12
Kosice Il 13
Povazska Bystrica 14
Hlohovec 15
Michalovce 16
Puchov 17
Dolny Kubin 18
Nové Mesto nad Vahom 19
Senec 20
Bratislava IV 21
Kosice Il 22
Pezinok 23
llava 24
Bratislava V 25
Cadca 26
Poprad 27
Tvrdosin 28
Topol¢any 29
Zilina 30
Prievidza 31
Nitra 32
Trenéin 33
Detva 34
Liptovsky Mikulas 35
Vranov nad Toplou 36
Skalica 37
Banovce nad Bebravou 38
Snina 39
Senica 40

Najlepsi je okres s poradim jedna. Najhors$i okres ma poradie 79.




Celkovo

Pre kazdy okres (december 1999) sme dostali dve rézne poradia, ako vysledok
dvoch réznych metdd viackriteridlneho porovnavania. Postupy vypoctu poradi tymito
metédami su rozdielne, preto sa aj poradia navzajom liSia. Kazdd metéda ma isté

nedostatky, preto sa v praxi ako kone¢né poradie ¢asto pocita priemer z poradi, ziskanych

vSetkymi metddami.

MESTO PORADIE Vranov nad Toplou 41
Trnava 1 Banska Stiavnica 42
Banska Bystrica 2 Tur&ianske Teplice 43
Bratislava | 3 Zvolen 44
Bratislava Il 4 Bytc¢a 45
Bratislava lll 5 Dunajska Streda 46
Piestany 6 Snina 47
Malacky 7 Ziar nad Hronom 48
Martin 8 Humenné 49
Bratislava IV 9 Zlaté Moravce 50
Partizanske 10 Namestovo 51
Bratislava V 11 Levice 52
Hlohovec 12 Pre$ov 53
Nové Mesto nad Vahom 13 Svidnik 54
Pezinok 14 Nové Zamky 55
Puchov 15 Poltar 56
Myjava 16 Komérno 57
Kosice IV 17 KeZzmarok 58
Senec 18 KoSice - okolie 59
PovaZska Bystrica 19 Medzilaborce 60
Liptovsky Mikula$ 20 Spisské Nové Ves 61
Trendin 21 Zarnovica 62
llava 22 Levoca 63
Zilina 23 Bardejov 64
Dolny Kubin 24 Brezno 65
Kosice | 25 Krupina 66
Prievidza 26 Stara Lubovna 67
Poprad 27 Gelnica 68
Kosice Il 28 Sabinov 69
Topol€any 29 Kysucké Nové Mesto 70
Detva 30 Stropkov 71
Kosice Il 31 Trebisov 72
Tvrdo$in 32 Sala 73
Cadca 33 Revlica 74
Senica 34 Rozniava 75
Nitra 35 Lucenec 76
Galanta 36 Sobrance 77
RuZzomberok 37 Velky Krtis 78
Michalovce 38 Rimavska Sobota 79
Skalica 39
Banovce nad Bebravou 40
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Grafické prostriedky priestorového porovnavania
Informacie z priestorového porovnania stavu nezamestnanosti v okresoch SR
metddami viacrozmernej porovnavace] analyzy médzeme doplnit’ vyuzitim grafickych
prostriedkov. Nasledujici graf je vlastne ,,matica* grafov vsetkych dvojic premennych na
diagonale, pricom premenna na diagonale je zavislou premennou vo vSetkych grafoch v
prislusnom stpci.

DECEMBER 1999:
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Z uvedenych grafov mo6zeme o vztahoch ukazovatel'ov stavu nezamestnanosti a
trhu prace vyslovit' niektoré zaujimavé zavery. Z rozmiestnenia bodov je evidentnd, skoro

priama zavislost’ medzi UR a RO, medzi RI a D.a medzi RO a LU48.

DECEMBER 99
Faktorova analyza

e Priprava a posudenie vhodnosti dat

Zakladom pre zhodnotenie vhodnosti dat je analyza korela¢nej matice. V prilohe
(strana 50) som v korela¢nej matici zvyraznil parové korelacné koeficienty korelécie,
ktoré su Statisticky vyznamné a podl'a absolutnej hodnoty indikuju vyznamne silnu
korelaciu. Korelatna matica naznaCuje, ze data su vhodné pre pouzitie faktorovej
analyzy.

Komplexne vhodnost” dat meria KMO index: Pozaduje, sa aby index mal hodnoty
vyssie ako 0,60. U naSich dat je to ¢islo 0,781, takze data by sme mohli ohodnotit” ako
nalezite vhodné.

o  Odhad modelu faktorovej analyzy pred rotdciou

Pocet faktorov sme stanovili na zéklade testu, ktory je dostupny pri MLE metéde odhadu
faktorového modelu. Vysledok tohoto testu ndm podporuje tri faktory. V scree plote je
zlom pri dvojke, o naznacuje, Ze jeden faktor by mohol stacit’. LenZe scree plot ma az
dva zlomy, ¢o nie je az taky Casty jav. Z toho usudzujem, Ze by sme mali byt opatrnejsi
pri vybere poctu faktorov.

Ked pouZijeme pravidlo ,.eigenvalue-greater-than-one“!”!

a scree plot, potom by sme
mohli vybrat® az tri faktory. Tretie vlastné ¢islo je menSie ako 1, ale jeho hodnota (0,979)

nie je vel'mi vzdialend od jednotky.
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Scree Plot

Eigenvalue

1 2 3 4 5 6 7 8
Factor Number
Vysledny nerotovany model som odhadol metodou maximalnej vierohodnosti.
e Rotacia
V snahe ziskat” ekonomicky vhodne interpretovatel'nt faktorovt Struktiru som
pouzil pravouhlt rotdciu QUARTIMAX. Tento typ rotacie zjednodusuje riadky — okresy,
matice faktorovej Struktury. Uvedend rotdcia ndm dévala hodnoty faktorovych skore,
ktoré su lepsie interpretovatelné.

Vysledky rotacie faktorov prehl'adne zobrazuje nasledujtca tabul’ka:

Premenna Faktor 1 Faktor2 Faktor 3 | Komunalita| Unicita
UR 0.95 0.29 0.13 1.00 0.00
RO -0.76 -0.23 -0.1 0.64 0.36
RI -0.2 -0.89 -0.25 0.89 0.11
RUV 0.37 -0.01 0.93 1.00 0.00
EO -0.07 -0.17 0.07 0.04 0.96
LU13.48 -0.02 -0.13 0.04 0.02 0.98
LU48 0.69 0.43 0.06 0.66 0.34
D 0.22 0.94 0.26 1.00 0.00
suma Stvorcov fakt. 2.19 2.04 1.03 5.26 2.74
Saturacii
Podiel na vysvetlenej | 41.61 38.88 19.64 100
variabilite (%)
Podiel na celkovej 27.34 25.54 12.90 65.69 34.31
variabilite (%)

Za vyznamné som povazoval faktorové saturacie, ktorych hodnota bola vicsia ako 0,62

(podl'a tabulky statisticky vyznamnych faktorovych saturacii).
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Z tejto tabulky moZno ziskat nasledujtiice zhrilujice informacie o odhade rotovaného

modelu faktorovej analyzy:

. celkova variabilitu premennej po odhade modelu mozno rozdelit na cast’
vysvetlenid modelom — komunalitu a ¢ast’ Specificku — unicitu,

. existenciou troch skrytych faktorov moZno u viéSiny premennych vysvetlit
viac ako 60 % variability,

. vynimkou su premenné EO a LU13-48,

. celkovo model vysvetluje 65,69 % variability v datach, co mozno pri analyze dat
z trhu prace povazovat za uspokojivé percento,

. z celkovej variability nemozno 34,31 % povazovat za vysledok posobenia
spolo¢nych  faktorov, je to teda wvariabilita vyvoland pdsobenim
neidentifikovanych faktorov, alebo ndhodnych ¢initel'ov,

. najviac k variabilite vysvetlenej modelom prispieva faktor 1, ktorého pdsobenim
mozno vysvetlit 41,61 % spolo¢nej variability, ¢o je 27,34 % z celkovej
variability.

o Interpretdcia vysledkov
S prvym faktorom nam vyrazne koreluji premenné UR, RO a LU48. Premenné

UR a LU48 vystupuju s rovnakym znamienkom, avSak premennd RO koreluje s prvym

faktorom so zdpornym znamienkom. M6zeme z toho usudit’, Ze ten okres ktory bude mat’

vysoké UR a LU48, bude mat’ nizke RO a naopak so zvySujucim RO sa bude zniZzovat

UR a LU48. To je celkom logické nakol'ko premenna RO vyjadruje podiel vyradenych z

evidencie k priemernému poctu nezamestnanych. Takze, ak sa zvysi hodnota RO, musi sa

zékonite znizit' miera nezamestnanosti, nakol’ko klesne pocet nezamestnanych a klesne
pocet dlhodobo nezamestnanych (viac ako 48 mesiacov). Prvy faktor by mohol
vyjadrovat’ vytvdranie volnych pracovnych miest pripadne vplyv podnikov a firiem na
zniZovanie nezamestnanosti poskytovanim prace. NajvécSie kladné hodnoty prvého
faktora dosahuji okresy Rimavskd Sobota, Vranov nad Toplou a Poltdr. Naopak
najvacsie zaporné hodnoty dosahuju okresy Bratislava I, Bratislava IV a Bratislava III.
Nulovt hodnotu ma v prvom faktore okres Dunajska Streda. Z uvedeného by sa dalo

usudit’, Ze okresy, ktoré maji vysokd mieru nezamestnanosti (malé RO a vel'ké LU48),
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maju v prvom faktore vysoké kladné hodnoty, naopak okresy s malou mierou
nezamestnanosti (vel'ké RO a malé LU48) maja v prvom faktore zdporné hodnoty.

Druhy faktor by mohol prezentovat’ javy ktoré maju kratkodobt povahu, javy
ktoré zapriciniuju vel'ké, resp. malé mnozstvo novozaregistrovanych. Teda ak nejaky
okres ma RI vicsie ako druhy okres, znamena to Ze u prvého okresu prudsie vystupil
pocet novozaregistrovanych ako u druhého. Druhy faktor je faktor, ktory ma dynamicku
povahu a ktory vyjadruje vplyv veci a javov posobiacich v kratkej minulosti. Moze
vyjadrovat’ sezonnost, vplyvy Uradov price na zniZenie nezamestanosti
(verejnoprospesné prace) a pod. Je to suhra javov vplyvajuci nielen, ale hlavne na
posledny mesiac. Dalo sa ofakavat” ze ukazovatel' D bude korelovat s druhym faktorom
vzh'adom na jeho definiciu uvadzani NUP. Najvicsie kladné hodnoty prvého faktora
nadobudaju okresy Martin,Revuca a PreSov, najvicsie zadporné hodnoty maju okresy
Poltar, Ilava a Namestovo. Okresy s dlhou priemernou dobou nezamestnanosti maju
vysoké kladné hodnoty v druhom faktore, naopak okresy s malou dobou nezamestnanosti
nadobudaju pri druhom faktore zaporné hodnoty.

S tretim faktorom ndm koreluje len premennd RUV, ktora vyjadruje pocet
uchadzacov o zamestnanie pripadajucich na jedno vol'né pracovné miesto. Vysoky treti
faktor nam signalizuje nepriazniva urovenn zamestnanosti v danom regione, vela
nezamestnanych a malo pracovnych miest. Najvicsie kladné hodnoty tretieho faktora
dosahuju okresy Sobrance, Kezmarok a KoSice okolie. V tychto okresoch je vel'mi
vysoky pocet uchadzacov pripadajicich na jedno vol'né pracovné miesto.

Zhlukova analyza

Dendrogram sme spravili pomocou procedury v programe S+ na faktorovych
skore, ktoré sme dostali ako vystup z faktorovej analyzy. Pre porovnanie sme urobili
dendrogram aj na povodnych datach. Z dendrogramu vidime, v ktorych skupinach
okresov je vel'mi, v ktorych menej a v ktorych vel'mi mélo podobna situdcia na trhu prace
podl'a zvolenych ukazovatel'ov. Vyjadruje to uroveti, na ktorej sa okresy zhlukovali. Cim
je urovent zhlukovania vysSia, tym je menSia podobnost” okresov v danom zhluku. Na
zhlukovanie sme pouzili Wardovu metdédu zhlukovania. Na porovnanie jednotlivych

metdd som do prilohy zahrnul aj dendrogramy pre niektoré d’al’'Sie metody zhlukovania.
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Dendrogram na faktorovych skore:

Height

Dendrogram na povodnych datach:
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V praxi sa vel'mi neodporuca robit” zhlukova analyzu na faktorovych skore, pretoze moze
davat’ iné rieSenie ako zhlukovanie na povodnych déatach. Dendrogramy pre faktorové
skére a pre podvodné data nie su rovnaké, aj ked’ je tu badat urcité podobnosti.
Predovsetkym oba dendrogramy naznacuju, Ze okres Sobrance by mohol byt velmi
odli$ny od ostatnych okresov. Rozdielnost’ medzi dendrogramami sa da vysvetlit’ tym, ze
tri faktory, pomocou ktorych sme tvorili dendrogram, vysvetluju len 65% celkovej
variability pdvodnych premennych. Pocet zhlukov dostaneme tak, Ze posudzujeme
vzdialenost” medzi zhlukmi v procese zhlukovania. Za vyznamny povazujeme okamih,
ked’ zlu¢ime zhluky, ktorych vzdialenost' je vyrazne vicSia ako vzdialenost” zhlukov
ktoré sme zlucili v predchaddzajucom kroku. Na zaklade tejto myslienky, dendrogram pre

povodné data naznacuje existenciu piatich zhlukov, kde jeden zhluk obsahuje len okres
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Sobrance. Vytvorili sme 5 zhlukov a vypocitali sme priemerné hodnoty ukazovatel'ov a aj

Standardné chyby priemerov:

***%  Summary Statistics for data in: dec99 ***

cluster.idl:1

UR RO RI ROV EO LU13 LU48 D
Mean: 14.48 0.0428 0.0838 97 0.642 0.51 0.0460 12.21
SE Mean: 0.84 0.0029 0.0021 15 0.021 0.13 0.0043 0.29

UR RO RI ROV EO LU13 Lu48 D
Mean: 25.9 0.0249 0.0537 257 0.588 0.53 0.1076 18.98
SE Mean: 1.3 0.0015 0.0015 38 0.022 0.25 0.0089 0.61
cluster.idl:3

UR RO RI RUV EO LU13 1LU48 D
Mean: 25.2 0.0255 0.0670 750 0.687 1.33 0.077 15.5
SE Mean: 1.3 0.0027 0.0041 88 0.044 0.71 0.014 1.1
cluster.idl:4

UR RO RI RUV EO LU13 ©LU48 D
Mean: 26.6 0.0230 0.097 181 0.683 1.09 0.086 10.49
SE Mean: 1.2 0.0011 0.006 45 0.047 0.99 0.010 0.55

cluster.idl:5

UR RO RI RUV EO LU13 LU48 D
Mean: 33 0.0068 0.049 3678 0.72 1.6 0.12 20
SE Mean: NA NA NA NA NA NA NA NA

Prislusnost” jednotlivych okresov do zhlukov je v tabul'ke v prilohe (strana 55). V prvom
zhluku su okresy, ktorych priemerné hodnoty ukazovatelov UR, LU48, RUV su
najmensie v porovnani s ostatnymi zhlukmi. Druhy zhluk ma priemernu hodnotu UR
porovnatel'ni so zhlukmi 3 a 4. Druhy zhluk vSak ma najnizsiu priemernu hodnotu RI a
najvyssiu hodnotu LU48 (ako zhluky 3 a 4). Zhluk 3 sa odliSuje od zhlukov 2 a 4 tym,.
Ze méa vyrazne vy$siu priemerni hodnotu RUV. Stvrty zhluk mé zase najvyssiu
priemernu hodnotu RI, najmensie RUV a D.V piatom zhluku je len jeden okres Sobrance,

ktory ma vel'mi vysoké UR a RUV.
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DECEMBER 2000
Faktorova analyza

e Priprava a posidenie vhodnosti dat
Zakladom pre zhodnotenie vhodnosti dat je analyza korela¢nej matice. V
prilohe (strana 56) som v korelacnej matici zvyraznil parové korelacné koeficienty
korelacie, ktoré su Statisticky vyznamné a podla absolutnej hodnoty indikuju
vyznamne silnu korelaciu. Korelaéna matica naznacuje, ze data su vhodné pre pouzite
faktorovej analyzy.

Hodnota KMO indexu pre data z decembra roku 2000 je 0,696.

o Odhad modelu faktorovej analyzy pred rotdaciou

Scree Plot

Eigenvalue

0

=

1 2 3 4 5 6 7 8
Factor Number
Pocet faktorov som stanovil na tri. Aj ked’ graf vlastnych ¢isiel naznacuje, Ze by mali byt
dva faktory, test pre pocet faktorov (MLE) nam udéva, Ze treba pouzit’ tri faktory.
Vysledny nerotovany model som odhadol metédou maximalnej vierohodnosti.
e Rotacia
Na analyzovanie som pouzil rotaciu PARSIMAX. Do analyz som nezahrnul okres
Snina, nakol’ko v decembri roku 2000 bolo 1553 wuchadzaCov o zamestnanie
pripadajtcich na jedno vol'né pracovné miesto, vd’aka comu bola negativne ovplyvnena

celkovéa analyza (pouzili sme totiZ metédu maximalnej vierohodnosti a ta je citliva na tzv.
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outliers). Tento negativny trend mohol byt sposobeny hromadnym prepastanym

nejakého vicsieho podniku, ¢im sa vyrazne zvysil pocet nezamestnanych pripadne klesol

pocet vol'nych miest. V nasledujucej tabul’ke su prehl'adne zhrnuté vysledky faktorovej

analyzy aplikovanej na data za december roku 2000:

Premenna Faktor 1 Faktor2 Faktor 3 | Komunalita] Unicita
UR 0.94 0.01 0.35 1.00 0.00
RO -0.6 -0.09 -0.78 0.98 0.02
RI -0.01 -0.95 0.09 0.91 0.09
RUV 0.62 -0.04 0 0.39 0.61
EO -0.01 -0.03 0.12 0.02 0.98
LU13.48 0.53 0.5 0.47 0.75 0.25
LU48 0.76 0.08 0.28 0.66 0.34
D 0.02 0.99 -0.05 0.98 0.02
suma Stvorcov fakt. 2.49 2.15 1.06 5.69 2.31
Saturacii
podiel na vysvetlenej 43.74 37.81 18.56 100
variabilite (%)
podiel na celkovej 31.09 26.87 13.19 71.07 28.93
variabilite (%)

7 tabul'ky mozno ziskat’ nasledujice zhriiujuce informacie o odhade rotovaného modelu

faktorovej analyzy:

existenciou troch skrytych faktorov mozZno u vicSiny premennych vysvetlit’ viac
ako 60 % variability,

vynimkou su premenné EO a RUV,

celkovo model vysvetluje 71,07 % variability v datach, o mozno pri analyze dat z
trhu prace povazovat za uspokojivé percento,

z celkovej variability nemozno 28,93 % povazovat za vysledok pdsobenia
spolo¢nych faktorov, je to teda variabilita vyvoland posobenim neidentifikovanych
faktorov, alebo nahodnych Cinitel'ov,

najviac k variabilite vysvetlenej modelom prispieva faktor 1, ktorého pdsobenim

mozno vysvetlit' 43,74 % spolocnej variability, ¢o je 31,09 % z celkovej variability.

Interpretacia vysledkov

Okresy, ktoré¢ maja vysoké ukazovatele UR, RUV a LU48, tie budi mat’ vysoké

faktorové skore u prvého faktora a naopak. Vsetky tie tri premenné vstupuju s rovnakym

znamienkom, z ¢oho sa da usudit’, Ze okres ktory ma vysoku UR, pravdepodobne bude
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mat’ vysoké RUV aj LU48. Miera nezamestnanosti, podiel uchddzacov pripadajtcich na
jedno vol'né pracovné miesto a podiel nezamestnanych dlhsie ako $tyri roky k celkovému
poc¢tu dlhodobo nezamestanych st javy sposobené faktormi, ktoré su dlhodobejSieho a
vazneho charakteru. Vysoké skore u prvého faktora vyjadruje vysoké problémy v danom
okrese, maji malo volnych miest a vel'a I'udi je dlhodobo nezamestnanych. Vysoké
kladné hodnoty prvého faktora majui okresy Vel'ky Krti§, Reviica a Spisska Nova Ves,
naopak vel'ké zaporné hodnoty nadobudajt okresy Bratislava I, Ilava a Trencin.

Druhy faktor by mohol prezentovat® javy, ktoré maju kratkodobu povahu, javy
ktoré zapriciniuju vel'ké, resp. malé mnozstvo novozaregistrovanych. Teda ak nejaky
okres méa RI vécsie ako druhy okres, znamend to Ze u prvého okresu prudSie vystapil
pocet novozaregistrovanych ako u druhého. Druhy faktor je faktor, ktory ma dynamicku
povahu a ktory vyjadruje vplyv veci a javov posobiacich v kratkej minulosti. Moze
vyjadrovat’ sezonnost, vplyvy Uradov price na zniZenie nezamestanosti
(verejnoprospesné prace) a pod. Je to suhra javov vplyvajuci nielen, ale hlavne na
posledny mesiac. Dalo sa o¢akacat’ ze ukazovatel' D bude korelovat’ s druhym faktorom
vzhl'adom na jeho definiciu uvadzant NUP. Najvicsie kladné hodnoty u daného faktora
maju okresy Kosice III, KoSice II a KoSice 1. Najvicsie zaporné hodnoty maji okresy
Krupina, Vel'ky Krti§ a Namestovo.

Treti faktor je faktor vyjadrujici podiel vyradenych z evidencie k priemernému
poctu uchadzacov o zamestnanie. To, Ze RO nie je korelované s druhym faktorom, t.j. Ze
nie je v skupine s RI, sa d4 vysvetlit’ tym, Ze javy, ktoré stoja v pozadi toho, kol’ko I'udi
dostane pracu, su nezavislé od javov, ktoré stoja v pozadi toho, ¢i niekto pride o pracu
alebo nie. Najvicsie kladné hodnoty treticho faktora maji okresy Bytfa, Zvolen a
Partizanske. Najvicsie zaporné okresy Bratislava II, Bratislava V a Bratislava IV (tieto

maju aj najvacsie hodnoty RO).
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Zhlukova analyza

Na zhlukovanie sme pouzili Wardovu metdédu zhlukovania. Ako som uz spomenul v
mesiaci december 1999 v praxi sa velmi neodporuca robit" zhlukovlii analyzu na
faktorovych skore, pretoze mdze dévat iné rieSenie ako zhlukovanie na pdvodnych
datach. Dendrogramy pre faktorové skore a pre pdvodné data su v kone¢nom dosledku
dost’ podobné, nakol'ko z obidvoch dendrogramov mdZeme vidiet, Ze vysledne nam
davaju Styri zhluky. Pocet zhlukov dostaneme tak, zZe posudzujeme vzdialenost’ medzi
zhlukmi v procese zhlukovania. Za vyznamny povazujeme okamih, ked’ zlu¢ime zhluky,
ktorych vzdialenost’ je vyrazne vécSia ako vzdialenost' zhlukov, ktoré sme zlucili v
predchadzajiicom kroku.

Dendrogram na faktorovych skore:

Height

Height
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Pocet zhlukov sme dostali tak, Ze sme posudzovali vzdialenost’ medzi zhlukmi v
procese zhlukovania a v§imali sme si, kedy je tato vzdialenost' vyrazne vicsia, ako
vzdialenost” zhlukov, ktoré sme zlucili v predchadzajucom kroku. Vytvorili sme tak 4
zhluky a vypocitali sme priemerné hodnoty ukazovatel'ov a Standardné chyby priemerov:

k%%  Summary Statistics for data in: dec99 *xx*
cluster.id:1
UR RO RI RUV EO LU13 Lu48 D

Mean: 20.94 0.0318 0.0735 158 0.651 0.389 0.0807 13.98
SE Mean: 0.86 0.0016 0.0022 20 0.015 0.004 0.0059 0.43

cluster.id:2
UR RO RI ROV EO LU13 LU48 D
Mean: 26.1 0.0298 0.099 973 0.65 0.3825 0.100 10.4
SE Mean: 2.2 0.0046 0.009 201 0.04 0.0032 0.018 1.1

cluster.id:3
UR RO RI RUV EO LU13 LuU48 D
Mean: 8.29 0.0750 0.0958 38.2 0.623 0.256 0.0243 10.64
SE Mean: 0.81 0.0058 0.0038 9.4 0.027 0.013 0.0036 0.41

UR RO RI RUV EO LU13 LU48 D
Mean: 20.12 0.0340 0.1153 145 0.701 0.3284 0.0643 8.91
SE Mean: 0.84 0.0014 0.0037 18 0.015 0.0062 0.0047 0.26

PrisluSnost” jednotlivych okresov do zhlukov je v tabul’ke v prilohe (strana 62). V tretom
zhluku su okresy, ktorych priemerné hodnoty ukazovatelov UR, LU13.48, LU48 a RUV
su najmensie v porovnani s ostatnymi zhlukmi. Priemerna hodnota RO je v tomto zhluku
najvyssia. Patria sem okresy, ktoré maju situdciu na trhu prace najlepsSiu. Prvy a Stvrty
zhluk mé priemernt hodnotu UR porovnatel'nt, ale vyssiu ako v treti zhluk. Prvy zhluk
ma vSak v porovnani so §tvrtym vyrazne mensiu hodnotu RI a vys$s$iu hodnotu LU13.48,
LU48 a D. V druhom zhluku st okresy s najvyssou hodnotou UR, RI, RUV, LU48 a s
najmensou priemernou hodnotou ukazovatel'a RO. Zjavne sem patria okresy s najvacsimi

problémami, Co sa tyka kratkodobej i dlhodobej povahy.

Zaver

Popisali sme tri Statistické metédy: metdda viackriteridlneho porovnavania,
zhlukova a faktorové metoda. Aplikovali sme ich nésledne s cielom porovnat’ okresy na
Slovensku z pohl'adu nezamestnanosti. Vyhodou tychto metod je Ze pri porovnavani bert
do uvahy viacero ukazovatelov stcasne a teda mézu byt objektivnejSie. Z uvedenych

analyz nam vyplyva, Zze v decembri roku 1999 boli na tom okresy Rimavskd Sobota,
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Sobrance a Revica ¢o sa tyka miery nezamestnanosti a roznych d’al'Sich kritérii horSie v
porovnani s okresmi inych krajov. V decembri roku 2000 to boli okresy Velky Krtis,
Revuca a casti Kosic. Jednotlivym konkrétnym pripadom sa venujem v interpretacii
vysledkov.

Metddy viackriteridlneho porovnavania (ktoré sme urobili pre rok 1999) nam
davaju podobné vysledky, ako metddy faktorovej analyzy.

Uvedené metddy (faktorova a zhlukova analyza) sa moézu pouzivat’ nielen na
analyzy nezamestnanosti, ale aj v Uplne odlisnych oblastiach ako napriklad v psychologii
a financnej analyze, kde sa mozeme stretnit' s velkym mnoZstvom ukazovatelov
sucasne.

Povaha faktorovej analyzy je skor heuristicka ako overovacia. Uspesné pouZitie
faktorovej analyzy vyzaduje znalosti v aplikacne] oblasti, reSpektovanie predpokladov
metody a urcité praktické skusenosti a praktickym uplatnenim.

Uplatnenie metdod zhlukovej analyzy vedie k priaznivym vysledkom
predovsetkym tam, kde sa Studovany objekt redlne rozpadd do tried, tj. objekty maju

tendenciu zoskupovat” sa do prirodzenych zhlukov.
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Priloha

Na nasledujucich strandch prezentujem vysledky programu S+ pre faktorovu a zhlukova
analyzu za obidva analyzované mesiace. Pre porovnanie uvediem nielen pouzité metddy,
ale vysledky d’al'Sich metod. Nebudem uvadzat vSetky ktoré som spustal. Uvedené
metddy davali rovnaké, ale neinterpretovatel'né vysledky.

DECEMBER 1999

Korela¢na matica
*** Correlation for data in: DECEMBER99U ***

UR RO RI RUV EO

UR 1.00000000 -0.80208568 -0.4816438 0.47117659 -0.10847194

RO -0.80208568 1.00000000 0.4176872 -0.37391692 0.01412235

RI -0.48164381 0.41768721 1.0000000 -0.29438383 0.14487951

RUV 0.47117659 -0.37391692 -0.2943838 1.00000000 0.03869559

EO -0.10847194 0.01412235 0.1448795 0.03869559 1.00000000
LU13.48 -0.04738072 -0.04322577 0.1216383 0.03643553 0.02197557
LU48 0.78417507 -0.62386865 -0.5351577 0.30966495 -0.09085211

D 0.51437951 -0.40778508 -0.9482340 0.30986457 -0.16054800

LU13.48 LU48 D

UR -0.04738072 0.78417507 0.5143795

RO -0.04322577 -0.62386865 -0.4077851

RI 0.12163827 -0.53515768 -0.9482340

RUV 0.03643553 0.30966495 0.3098646

EO 0.02197557 -0.09085211 -0.1605480
LU13.48 1.00000000 -0.03613794 -0.1108384
LU48 -0.03613794 1.00000000 0.5688330

D -0.11083844 0.56883297 1.0000000

Najprv nasleduje vystup z faktorovej analyzy za december roku 1999 pred rotaciou.

*** Factor Analysis ***
Sums of squares of loadings:
Factorl Factorz2 Factor3
3.51071 0.9513263 0.7976492

The number of variables is 8 and the number of observations is 79

Test of the hypothesis that 3 factors are sufficient
versus the alternative that more are required:

The chi square statistic is 6.04 on 7 degrees of freedom.
The p-value is 0.535

Component names:
"loadings" "uniquenesses" "correlation" "criteria" "factors" "dof" "method"
"center" "scale" "n.obs" "scores" "call"

Call:

factanal(x = ~ UR + RO + RI + RUV + EO + LU13.48 + LU48 + D, factors = 3,
method = "mle", data = DECEMBER99U, scores = T, type = "regression",
rotation = "none", na.action = na.omit, control = list(iter.max = 20,
unique.tol = 0.0001))

Importance of factors:
Factorl Factor2 Factor3
SS loadings 3.5107102 0.9513263 0.79764918
Proportion Var 0.4388388 0.1189158 0.09970615
Cumulative Var 0.4388388 0.5577546 0.65746072
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The degrees of

Uniquenesses:
UR

RO

freedom for the model is 7.

RI ROV

EO

LU13.48

LU48 D

4e-010 0.3566109 0.1007888 0.00003581632 0.960506 0.9818249 0.3405488 4e-010

Loadings:
Factorl
UR 0.870
RO -0.695
RI -0.822
RUV 0.449
EO -0.155
LU13.48
Lu4s 0.777
D 0.870

Factor2 Factor3
0.493
-0.400
0.473
0.1064 0.878

0.113

0.219
-0.493

Naledujuci vystup je faktorova analyza decembra roku 1999 pri rotacii QUARTIMAX:

*** Factor Analysis ***

Sums of squares
Factorl
2.181864 2.048

Factor2

of loadings:
Factor3
983 1.028839

The number of variables is 8 and the number of observations is 79

Test of the hypothesis that 3 factors are sufficient
versus the alternative that more are required:
The chi square statistic is 6.04 on 7 degrees of freedom.

The p-value is
Component names

"loadings" "un

"center"

Call:

factanal (x =
method =
rotation

20, unique.tol

"scale"

0.535
"correlation"

iquenesses"

"n.obs" "scores" "call"

"mle", data = DECEMBER99U,
= "quartimax", na.action =

= 0.0001))

Importance of factors:

SS loadings
Proportion Var
Cumulative Var

The degrees of

Uniquenesses:
UR

Factor3
0288392
1286049
6574607

Factorl Factor2
2.181864 2.0489828 1.
0.272733 0.2561229 0.
0.272733 0.5288558 0.

freedom for the model is 7.

RO RI ROV

"criteria"

T,
na.omit,

EO

"factors"

~ UR + RO + RI + RUV + EO + LU13.48 + LU48 + D,
scores =

type =
control

LU13.48

"dof"

factors =

"method"

3,

"regression",

list (iter.max

LU48 D

4e-010 0.3566109 0.1007888 0.00003581632 0.960506 0.9818249 0.3405488 4e-010

Loadings:
Factorl
UR 0.948
RO -0.762
RI -0.200
RUV 0.371
EO
LUl13.48
LU48 0.687
D 0.218

Factor2 Factor3
0.291 0.132
-0.229 -0.101
-0.893 -0.248
0.929
-0.173
-0.126
0.428
0.941 0.258
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TABULKA FAKTOROVYCH SKORE

Faktor 1 Faktor 2 Faktor 3 Faktor 1 Faktor 2 Faktor 3
Bratislava | -2.18 0.9 0.26 Tvrdosin 0.17 -1.32 0.39
Bratislava Il -1.88 -0.39 0.13 Zilina -0.7 0.11 -0.19
Bratislava IlI -1.93 -0.24 0.16 Banské Bystrica -1.36 -0.4 -0.01
Bratislava IV -1.95 -0.85 0.2 Banské Stiavnica 0.33 -0.67 -0.41
Bratislava V -1.75 -0.24 0.12 Brezno 0.03 1.53 -0.18
Malacky -0.77 0.37 -0.21 Detva -0.06 -0.19 -0.59
Pezinok -1.57 0.12 0.04 Krupina 0.8 -0.86 -0.87
Senec -1.62 -0.41 0.35 Luéenec 0.68 0.63 -0.01
Dunajska Streda 0 -0.31 -0.36 Poltar 1.75 -2.02 -0.73
Galanta 0.29 -0.94 -0.63 Revica 1.04 2.65 -0.41
Hlohovec -0.54 -0.47 -0.35 Rimavska Sobota 1.87 1.41 -0.03
Piestany -1.14 -0.46 -0.01 Velky Krtis 1.62 0.66 -0.09
Senica -0.47 0.06 -0.31 Zvolen -0.81 -0.39 -0.01
Skalica -0.18 -0.64 -0.39 Zarnovica 0.91 -0.94 -0.77
Trnava -0.71 -0.38 -0.22 Ziar nad Hronom 0.19 -0.91 -0.1
Banovce nad Bebravou 0.15 -0.78 -0.43 Bardejov 1.65 -1.11 -0.5
llava -1.22 -1.45 -0.1 Humenné 0.79 -0.2 0.52
Myjava -0.17 -0.65 -0.49 Kezmarok 0.86 0.46 2.08
Nové Mesto nad Vahom -0.66 -0.73 -0.23 Levoca 0.64 1.42 -0.69
Partizanske -0.52 1.56 -0.34 Medzilaborce 0.58 0.35 0.22
Povazské Bystrica -0.29 -0.97 -0.09 Poprad -0.19 0.94 -0.27
Prievidza -0.45 -0.84 -0.32 Presov -0.25 2.02 -0.29
Puchov -0.7 -0.71 -0.31 Sabinov 1.27 0.41 -0.98
Trené&in -1.3 -1.31 -0.04 Snina 0.76 -0.48 0.3
Komarno 0.52 0.07 -0.48 Stara Lubovna 0.3 -0.77 -0.53
Levice 0.55 0.52 -0.24 Stropkov 1.45 -0.31 0.76
Nitra -0.53 -0.05 -0.29 Svidnik 1.52 -1.02 -1.03
Nové Zamky 0.34 0.46 -0.16 Vranov nad Toplou 1.77 -0.9 -0.67
Sala 0.1 0.55 -0.31 Gelnica 1.47 -0.05 0.05
Topol€any -0.63 0.93 -0.15 Kosice | -0.97 1.07 -0.11
Zlaté Moravce 0.45 -0.67 0.75 Kosice Il -0.92 0.57 0.16
Bytéa -0.44 0.03 -0.12 Kosice Il 0.13 -0.16 0.72
Cadca 0.48 -0.65 -0.39 Kosice IV -0.82 1.02 -0.16
Dolny Kubin 0.31 -0.1 -0.32 Kosice — okolie 0.24 1.73 1.48
Kysucke Nové Mesto 0.59 -0.33 0.08 Michalovce 1.15 0.62 -0.22
Liptovsky Mikulas -0.84 -0.48 -0.24 Roznava 1.16 1.88 -0.11
Martin -1.58 3.53 0.19 Sobrance 0.86 -0.73 7.65
Namestovo 0.78 -1.39 -0.68 Spisska Nova Ves 0.91 0.75 0.02
Ruzomberok -0.53 -0.09 0.22 TrebiSov 1.28 1.76 -0.05
Tur€ianske Teplice -0.11 -1.11 1.37
KORELACNA MATICA
UR RO RI RUV EO LU13.48  LU48 D
UR 1 -0.8 -0.48 0.47 -0.11 -0.05 0.78 0.51
RO -0.8 1 0.42 -0.37 0.01 -0.04 -0.62 -0.41
RI -0.48 0.42 1 -0.29 0.14 0.12 -0.54 -0.95
RUV 0.47 -0.37 -0.29 1 0.04 0.04 0.31 0.31
EO -0.11 0.01 0.14 0.04 1 0.02 -0.09 -0.16
LU13.48 -0.05 -0.04 0.12 0.04 0.02 1 -0.04 -0.11
LU48 0.78 -0.62 -0.54 0.31 -0.09 -0.04 1 0.57
D 0.51 -0.41 -0.95 0.31 -0.16 -0.11 0.57 1
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Dalej nasleduje pre porovnanie ortogonalna rotiacia VARIMAX, a kosouhla roticia
COVARIMIN:

*** Factor Analysis **¥*
Sums of squares of loadings:
Factorl Factor2 Factor3
2.245223 1.929184 1.085279

The number of variables is 8 and the number of observations is 79

Test of the hypothesis that 3 factors are sufficient
versus the alternative that more are required:

The chi square statistic is 6.04 on 7 degrees of freedom.
The p-value is 0.535

Component names:
"loadings" "uniquenesses" "correlation" "criteria" "factors" "dof" "method"
"center" "scale" "n.obs" "scores" "call"

Call:

factanal(x = ~ UR + RO + RI + RUV + EO + LU13.48 + LU48 + D, factors = 3,
method = "mle", data = DECEMBER99U, scores = T, type = "regression",
rotation = "varimax", na.action = na.omit, control = list(iter.max =
20, unique.tol = 0.0001))

Importance of factors:
Factorl Factor?2 Factor3
SS loadings 2.2452228 1.9291841 1.0852788
Proportion Var 0.2806528 0.2411480 0.1356599
Cumulative Var 0.2806528 0.5218009 0.6574607

o

The degrees of freedom for the model is 7.

Uniquenesses:
UR RO RI RUV EO LU13.48 LU48 D
4e-010 0.3566109 0.1007888 0.00003581632 0.960506 0.9818249 0.3405488 4e-010

Loadings:
Factorl Factor2 Factor3
UR 0.956 0.230 0.184
RO -0.768 -0.180 -0.142
RI -0.246 -0.886 -0.232

RUV 0.311 0.950
EO -0.165
LU13.48 -0.123

Lu48 0.710 0.382
D 0.267 0.933 0.241
*** Factor Analysis ***
Sums of squares of loadings:
Factorl Factor2 Factor3
2.08828 1.875503 0.9783502

The number of variables is 8 and the number of observations is 79
Test of the hypothesis that 3 factors are sufficient

versus the alternative that more are required:

The chi square statistic is 6.04 on 7 degrees of freedom.

The p-value is 0.535

Component names:
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Height

"loadings" "uniquenesses" "correlation" "criteria" "factors" "dof" "method"

"center" "scale" "n.obs" "scores" "call"
Call:
factanal(x = ~ UR + RO + RI + RUV + EO + LU13.48 + LU48 + D, factors = 3,
method = "mle", data = DECEMBER99U, scores = T, type = "regression",
rotation = "covarimin", na.action = na.omit, control = list(iter.max

= 20, unique.tol = 0.0001)

Importance of factors:
Factorl Factorz Factor3
SS loadings 2.088280 1.8755025 0.9783502
Variable Index 0.261035 0.2344378 0.1222938
Cumulative Index 0.261035 0.4954728 0.6177666

The degrees of freedom for the model is 7.
Uniquenesses:

UR RO RI RUV EO LU13.48 LU48 D
4e-010 0.3566109 0.1007888 0.00003581632 0.960506 0.9818249 0.3405488 4e-010

Loadings:
Factorl Factor2 Factor3
UR 0.972
RO -0.783
RI -0.919 -0.182
RUV 0.212 0.104 0.941
EO -0.138
1LU13.48 -0.113
LU48 0.686 0.234
D 0.965 0.188

Component/Factor Correlations:
Factorl Factor2 Factor3
Factorl 1.000 -0.408 0.145
Factor2 -0.408 1.000 0.091
Factor3 0.145 0.091 1.000

Teraz nasleduju vysledky zhlukovania — dendrogramy pre rézne metody zhlukovania v

uvedenom poradi: AVERAGE, COMPLETE, SINGLE, WEIGHTED, pri
euklidovskej vzdialenosti.
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SINGLE

WEIGHTED

Height

Tabul’ka prislusnosti do zhlukov:

SOBR
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Okres Cluster Nitra 1 Zarnovica 4
Bratislava | 1 Nové Zamky 2 Ziar nad Hronom 1
Bratislava Il 1 Sala 2 Bardejov 4
Bratislava lll 1 Topolcany 2 Humenné 3
Bratislava IV 1 Zlaté Moravce 3 KeZmarok 3
Bratislava V 1 Bytca 1 Levoca 2
Malacky 1 Cadca 1 Medzilaborce 2
Pezinok 1 Dolny Kubin 1 Poprad 2
Senec 1 Kysucké Nové Mesto 3 PreSov 2
Dunajska Streda 1 Liptovsky Mikulas 1 Sabinov 2
Galanta 1 Martin 2 Snina 3
Hlohovec 1 Namestovo 4 Stara Lubovna 1
Piestany 1 RuZzomberok 1 Stropkov 3
Senica 1 Turcianske Teplice 3 Svidnik 4
Skalica 1 TvrdoSin 1 \Vranov nad Toplou 4
Trnava 1 Zilina 1 Gelnica 2
Banovce n/Bebravou 1 Banska Bystrica 1 Kosice | 2
llava 1 Banska Stiavnica 1 Kosice Il 1
Myjava 1 Brezno 2 Kosice llI 3
Nové Mesto n/Vahom 1 Detva 1 Kosice IV 2
Partizanske 2 Krupina 4 KoSice - okolie 3
PovaZska Bystrica 1 Lucenec 2 Michalovce 2
Prievidza 1 Poltar 4 RoZnava 2
Puchov 1 Revuca 2 Sobrance 5
Trencin 1 Rimavska Sobota 2 SpiSska Nova Ves 2
Komarno 1 \Velky Krti$ 2 TrebiSov 2
Levice 2 Zvolen 1




DECEMBER 2000

Korelaéna matica:
***  Correlation for data in: DECEMBEROQOOQ ***

UR RO RI RUV EO
UR 1.000000000 -0.83782314 0.01801398 0.58329286 0.03624820
RO -0.837823137 1.00000000 0.01844927 -0.37424450 -0.08721573
RI 0.018013976 0.01844927 1.00000000 0.02144912 0.02880846
RUV 0.583292855 -0.37424450 0.02144912 1.00000000 -0.01535480
EO 0.036248199 -0.08721573 0.02880846 -0.01535480 1.00000000
LU13.48 0.668374146 -0.73076838 -0.42923109 0.32309061 0.03329292
LU48 0.806458268 -0.68217930 -0.10850435 0.43147508 0.06784023
D 0.009380693 -0.06174806 -0.94690317 -0.02616004 -0.03181031
LU13.48 LuU48 D
UR 0.66837415 0.80645827 0.009380693
RO -0.73076838 -0.68217930 -0.061748064
RI -0.42923109 -0.10850435 -0.946903166
RUV 0.32309061 0.43147508 -0.026160037
EO 0.03329292 0.06784023 -0.031810313
LU13.48 1.00000000 0.54349843 0.482646349
LU48 0.54349843 1.00000000 0.071060841
D 0.48264635 0.07106084 1.000000000

Najprv nasleduje vystup z faktorovej analyzy za december roku 2000 pred rotaciou:
*** Factor Analysis **¥*
Sums of squares of loadings:
Factorl Factor2 Factor3
3.141004 2.139263 0.4046237
The number of variables is 8 and the number of observations is 78
Test of the hypothesis that 3 factors are sufficient
versus the alternative that more are required:
The chi square statistic is 10.42 on 7 degrees of freedom.
The p-value is 0.166
Component names:

"loadings" "uniquenesses" "correlation" "criteria" "factors" "dof" "method"
"center" "scale" "n.obs" "scores" "call"
Call:
factanal(x = ~ UR + RO + RI + RUV + EO + LU13.48 + LU48 + D, factors = 3,
method = "mle", data = DECEMBEROOU, scores = T, type =
"regression", rotation = "none", na.action = na.omit, control = list(

iter.max = 20, unique.tol = 0.0001))
Importance of factors:
Factorl Factor?2 Factor3
SS loadings 3.1410035 2.1392630 0.40462374
Proportion Var 0.3926254 0.2674079 0.05057797
Cumulative Var 0.3926254 0.6600333 0.71061129

The degrees of freedom for the model is 7.

Uniquenesses:
UR RO RT RUV EO LU13.48 LU48
4e-010 0.02412681 0.08868414 0.6120188 0.9851462 0.2467416 0.3445094
D
0.01390979
Loadings:
Factorl Factor2 Factor3
UR 1.000
RO -0.838 0.519
RI -0.953
RUV 0.583 0.216
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EO -0.113
LU13.48 0.668 0.484 -0.269
LU48 0.806
D 0.993

Nasledujuci vystup je faktorova analyza decembra roku 2000 pri rotacii PARSIMAX.
*** Factor Analysis ***
Sums of squares of loadings:
Factorl Factor2 Factor3
2.484011 2.150241 1.050638

The number of variables is 8 and the number of observations is 78

Test of the hypothesis that 3 factors are sufficient
versus the alternative that more are required:

The chi square statistic is 10.42 on 7 degrees of freedom.
The p-value is 0.166

Component names:

"loadings" "uniquenesses" "correlation" "criteria" "factors" "dof" "method"

"center" "scale" "n.obs" "scores" "call"
Call:
factanal(x = ~ UR + RO + RI + RUV + EO + LU13.48 + LU48 + D, factors = 3,
method = "mle", data = DECEMBEROOU, scores = T, type =
"regression", rotation = "parsimax", na.action = na.omit, control =
list(iter.max = 20, unique.tol = 0.0001))
Importance of factors:
Factorl Factor?2 Factor3
SS loadings 2.4840113 2.1502413 1.0506377
Proportion Var 0.3105014 0.2687802 0.1313297
Cumulative Var 0.3105014 0.5792816 0.7106113
The degrees of freedom for the model is 7.

Uniquenesses:
UR RO RI RUV EO LU13.48 LU48
4e-010 0.02412681 0.08868414 0.6120188 0.9851462 0.2467416 0.3445094
D
0.01390979
Loadings:
Factorl Factor2 Factor3
UR 0.936 0.351
RO -0.603 -0.778
RI -0.950
RUV 0.622
EO 0.119
LU13.48 0.534 0.498 0.468
LU48 0.756 0.280
D 0.992
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TABULKA FAKTOROVYCH SKORE

Faktor 1 Faktor2 Faktor 3

Bratislava | -1.74 0.97 -0.39
Bratislava Il -0.85 -0.65 -3.68
Bratislava IlI -1.11 -0.48 -2.53
Bratislava IV -1.18 0.07 -2.9
Bratislava V -1.01 0.1 -3.21
Malacky -0.64 0.73 -0.31
Pezinok -0.97 0.15 -2.11
Senec -1.29 -0.19 -1.22
Dunajska Streda -0.45 0.62 0.72
Galanta -0.26 -0.33 0.59
Hlohovec -1.2 -0.32 1.26
Piestany -1.38 -0.39 -0.08
Senica -0.36 1.15 -0.1

Skalica -0.83 -0.05 0.94
Trnava -0.86 -0.37 -0.51
Banovce nad Bebravou -0.52 1.38 0.86
llava -1.53 -1.24 -0.66
Myjava -0.49 -1.57 -0.55
Nové Mesto nad Vahom -1.3 -0.98 1.2

Partizanske -0.73 2.02 1.26
Povazska Bystrica -0.78 0.26 0.76
Prievidza -0.95 -0.28 0.6

Pachov -1.17 0.09 0.38
Trené&in -1.52 -0.87 -0.79
Komarno 0.62 0.14 0.8

Levice 0.81 -0.39 0.06
Nitra -0.32 0.25 0.28
Nové Zamky 0.92 0.52 0.11

Sala 0.54 1.54 0.28
Topol¢any -0.49 1.33 0.63
Zlaté Moravce 0.8 0.58 -0.45
Bytéa -1.13 -0.85 1.65
Cadca -0.25 -0.75 0.57
Dolny Kubin 0.92 -0.73 -0.47
Kysucke Nové Mesto 0.33 0.71 0.3

Liptovsky Mikulas -0.85 -0.42 0.23
Martin -0.78 1.04 0.56
Namestovo 0.17 -1.86 0.58
RuZzomberok -0.52 -1.05 0.73
Tur€ianske Teplice -0.64 -1.52 0.72

Faktor 1 Faktor2 Faktor 3
Tvrdosin 0.54 -1.1 -0.68
Zilina -0.88 0.39 0.51
Banska Bystrica -1.14 -0.25 -0.44
Banské Stiavnica -0.01 -0.69 0.42
Brezno 0.21 -0.01 0.89
Detva -0.03 -0.31 0.44
Krupina 0.21 -1.77 0.27
Luéenec 1.12 0.5 0.46
Poltar 0.57 -0.2 0.43
Revica 212 1.06 -0.73
Rimavska Sobota 1.94 -0.68 -0.19
Velky Krtis 2.18 -1.84 -0.02
Zvolen -1.17 -0.64 1.26
Zarnovica 0.87 -0.71 0.21
Ziar nad Hronom 0.1 -0.26 0.15
Bardejov 0.67 -1.15 0.05
Humenné 0.65 0.16 -0.02
Kezmarok 1.58 -0.3 -0.48
Levoca 0.76 -0.94 0.19
Medzilaborce -0.22 1.11 0.99
Poprad 0.07 1.15 -0.08
Presov 0.31 1.33 0.24
Sabinov 0.57 0.79 0.37
Stara Lubovnia 0.68 -0.74 0.57
Stropkov 0.66 -0.6 -0.45
Svidnik 1.01 -0.67 0.16
Vranov nad Toplou 1.12 -0.26 0.09
Gelnica -0.51 1.62 0.34
Kosice | -0.48 2.1 -0.03
Kosice Il 0.67 23 -0.3
Kosice Il -0.16 2.91 -0.6
Kosice IV 1.41 -0.4 0.17
KoSice - okolie 1.57 0.69 -0.24
Michalovce 1.67 0.28 -0.11
Roznava 1.38 -0.74 0.25
Sobrance 1.65 -0.34 -1.03
Spisska Nova Ves 1.97 1.15 -0.72
TrebiSov 1.28 1.76 -0.05
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KORELACNA MATICA

UR RO RI RUV LU13.48
UR 1 -0.84 0.02 0.58 0.04 0.67 0.81 0.01
RO -0.84 1 0.02 -0.37 -0.09 -0.73 -0.68 -0.06
RI 0.02 0.02 1 0.02 0.03 -0.43 -0.11 -0.95
RUV 0.58 -0.37 0.02 1 -0.02 0.32 0.43 -0.03
EO 0.04 -0.09 0.03 -0.02 1 0.03 0.07 -0.03
LU13.48 0.67 -0.73 -0.43 0.32 0.03 1 0.54 0.48
LU48 0.81 -0.68 -0.11 0.43 0.07 0.54 1 0.07
D 0.01 -0.06 -0.95 -0.03 -0.03 0.48 0.07 1

Pre porovnanie uvadzam ortogonalnu rotaciu VARIMAX, a kosouhlu rotaciu COVARIMIN:
*** Factor Analysis **¥*
Sums of squares of loadings:

Factorl Factor2

Factor3

2.772751 2.13491 0.7772286

The number of variables is 8 and the number of observations is 78

Test of the hypothesis that 3 factors are sufficient
versus the alternative that more are required:

The chi square statistic is 10.42 on 7 degrees of freedom.

The p-value is

0.166

Component names:

"loadings" "uniquenesses" "correlation" "criteria" "factors" "dof" "method"
"center" "scale" "n.obs" "scores" "call"
Call:
factanal(x = ~ UR + RO + RI + RUV + EO + LU13.48 + LU48 + D, factors = 3,
method = "mle", data = DECEMBEROOU, scores = T, type
"regression", rotation = "varimax", na.action = na.omit, control =
list(iter.max = 20, unique.tol = 0.0001))
Importance of factors:
Factorl Factor?2 Factor3
SS loadings 2.7727514 2.1349103 0.77722855
Proportion Var 0.3465939 0.2668638 0.09715357
Cumulative Var 0.3465939 0.6134577 0.71061129
The degrees of freedom for the model is 7.
Uniquenesses:
UR RO RI RUV LU13.48
4e-010 0.02412681 0.08868414 0.6120188 0.9851462 0.2467416 0.3445094
D
0.01390979
Loadings:
Factorl Factor2 Factor3
UR 0.971 0.240
RO -0.691 -0.701
RI -0.949 0.106
RUV 0.617
EO 0.119
LU13.48 0.596 0.491 0.396

LU48 0.785

0.190




D 0.990
*** Factor Analysis ***
Sums of squares of loadings:
Factorl Factor2 Factor3
2.560636 2.146653 0.5899978

The number of variables is 8 and the number of observations is 78

Test of the hypothesis that 3 factors are sufficient
versus the alternative that more are required:

The chi square statistic is 10.42 on 7 degrees of freedom.
The p-value is 0.166

Component names:
"loadings" "uniquenesses" "correlation" "criteria" "factors" "dof" "method"
"center" "scale" "n.obs" "scores" "call"

Call:

factanal(x = ~ UR + RO + RI + RUV + EO + LU13.48 + LU48 + D, factors = 3,
method = "mle", data = DECEMBEROOU, scores = T, type =
"regression", rotation = "covarimin", na.action = na.omit, control =
list(iter.max = 20, unique.tol = 0.0001))

Importance of factors:
Factorl Factor2 Factor3
SS loadings 2.5606357 2.1466533 0.58999780
Variable Index 0.3200795 0.2683317 0.07374972
Cumulative Index 0.3200795 0.5884111 0.66216085

The degrees of freedom for the model is 7.

Uniquenesses:
UR RO RI RUV EO LU13.48 Lu48
4e-010 0.02412681 0.08868414 0.6120188 0.9851462 0.2467416 0.3445094
D
0.01390979
Loadings:
Factorl Factor2 Factor3
UR 0.963 -0.121
RO -0.593 0.634
RI -0.951 -0.104
RUV 0.651 0.151
EO -0.122

LU13.48 0.507 0.490 -0.334
LU48 0.772
D 0.993

Component/Factor Correlations:
Factorl Factor2 Factor3
Factorl 1.000 -0.109 0.272
Factor2 -0.109 1.000 0.007
Factor3 0.272 0.007 1.000
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Tabul’ka prislusnosti do zhlukov:

Okres Cluster Nitra 1 Zarnovica 4
Bratislava | 3 Nové Zamky 1 Ziar nad Hronom 4
Bratislava Il 3 Sala 1 Bardejov 4
Bratislava Il 3 Topolcany 1 Humenné 1
Bratislava IV 3 Zlaté Moravce 1 KeZmarok 4
Bratislava V 3 Bytca 4 Levoca 4
Malacky 1 Cadca 4 Medzilaborce 1
Pezinok 3 Dolny Kubin 4 Poprad 1
Senec 3 Kysucké Nové Mesto 1 Presov 1
Dunajské Streda 1 Liptovsky Mikula$ 4 Sabinov 1
Galanta 4 Martin 1 Snina 2
Hlohovec 4 Namestovo 4 Stara Lubovna 4
Piestany 3 RuZomberok 4 Stropkov 4
Senica 1 Turcianske Teplice 4 Svidnik 4
Skalica 4 TvrdoSin 4 \Vranov nad Toplou 4
Trnava 3 Zilina 1 Gelnica 1
Banovce n/Bebravou 1 Banska Bystrica 3 Kosice | 1
llava 3 Banska Stiavnica 4 Kosice Il 1
Myjava 4 Brezno 1 KoSice lll 1
Nové Mesto n/Vahom 4 Detva 4 Kosice IV 1
Partizanske 1 Krupina 4 Kosice - okolie 1
PovaZska Bystrica 4 Lucenec 1 Michalovce 2
Prievidza 3 Poltar 4 RoZnava 1
Puchov 3 Revuca 1 Sobrance 4
Trencin 3 Rimavska Sobota 2 SpiSska Nova Ves 2
Komarno 1 Velky Krtis 4 TrebiSov 1
Levice 4 Zvolen 4
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