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Uvod

Cilem této prace predstavit metodu zvanou archetypalni analyza, ukazat a
porovnat mozné zpusoby segmentace dat na zakladé této metody a nasledné
demonstrovat vyuziti segmentace na realnych datech.

Nejprve je tieba ptiblizit obor archetypalni analyzy. Tento ptistup ke zpraco-
vani dat byl pfedstaven v roce 1994 ve ¢lanku (Cutler a Breiman, 1994). Metoda
se snazi popsat pocCetnou mnozinu pozorovani pouze nékolika malo archetypy,
které ji charakterizuji. Lze ji prakticky vyuzit v rdznych oborech, jak ukazuji
zdroje (Cutler a Breiman, [1994) a (Eugster a Leisch, 2009), jmenujme kupfi-
kladu ekonomii, statistiku, psychologii a meteorologii. Nalezené archetypy jsou
smésicemi ptivodnich dat a naopak, téz ptivodni data jsou smésicemi nalezenych
archetypi.

Metoda byla implementovana v jazyce R, ktery v praci vyuziji k demonstraci
nékterych vlastnosti této metody.

Prace je tvorena tfemi kapitolami, v prvni je pfiblizena metoda archetypalni
analyzy, ve druhé je popsano zpracovani datasetu pfilozeného k praci a ve treti
prakticka ukéazka zpracovani dat.



Kapitola 1

Archetypalni analyza

1.1 Zakladni poznatky

Optimalizacni problém, ktery archetypdlni analiza tesi, 1ze podle (Cutler a
Breiman, [1994) definovat nasledovné.

Definice 1. Méjme mnozinu m-rozmérnych vektori X = {z;,i = 1,2,...,n},
ktere reprezentuji n pozorovdani. Zvolme pevné p € N tak, aby p < n. Predme-
tem archetypdlni analyzy je najit p m-rozmeérnych vektori z;, pro nézZ je splnéno
ndsledugici:

1. pro vsechna j =1,2,...,p je vektor z; konvexni linedrni kombinaci vektori
x;, tedy

n
Zj = § 5jk$k,
k=1

kde Bjx > 0 prok=1,2,...,n GZBJ»Z-:L
i=1

2. vektory z; minimalizugi

2

, (L1)

n p
> - S
i=1 j=1
kde pro kaZdé i = 1,2,...,n posloupnost koeficientu {Ozij}?:l splnugje pod-

p p
minky o;; > 0, E ai;=1a ’ T; — E Qg 2k
j=1 k=1

2
je minimalng.

Pak m-rozmérné vektory z; nazveme archetypy (neboli ,cisté typy“) mnoZiny
X. Poznamenejme, Ze minimdlni hodnota rezidudlniho souctu ctverci (L)) byvd
oznacovana jako RSS(p) a koeficienty cy; proi = 1,2,...,n aj = 1,2,...,p
byvagi zmiriovany bez indexu, tedy jako koeficienty . Symbolem || - || budeme v
celé praci znacit normu eukleidovskou.

Pozndmka. Metodu lze téz popsat pomoci maticového zapisu. Tento zptisob je
zminén napiiklad ve ¢lanku (Cutler a Breiman, [1994).
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Pro nalezeni archetypti se uziva iteracni algoritmus archetypi - nejprve se
inicializuje pozadovany pocet p archetypti, dale se stiidavé fesi dva problémy -
hledaji se optimélni koeficienty « pro dané archetypy z a poté se prepocitaji
archetypy z pro fixni koeficienty «. Algoritmus je ukoncen, pokud je RSS(p)
dostatecné maly, nebo pokud bylo dosazeno maximalniho mozného poctu iteraci
této metody. V [1] bylo dokazano, Ze tento algoritmus je konvergentni, ale v
nékterych pripadech konverguje pouze k lokadlnimu minimu. Proto je tieba jej
nekolikrat opakovat s riznymi inicidlnimi hodnotami.

Jednim z klicovych problémt pii uziti archetypalni analyzy je vhodné volba
poctu archetypt p pro konkrétni data. Pro jeho feseni neexistuje zadné exaktni
pravidlo, [2] v8ak uvadi postup nazvany elbow criterion, (doslovné preloZeno jako
metoda lokte). Toto kritérium studuje zavislost hodnoty RSS(p) na poc¢tu zvole-
nych archetypt. Je ziejmé, Ze s rostoucim p hodnota RSS(p) klesd nebo ztistava
stejna. Metoda lokte voli p takové, ze pfi jeho zvétseni jiz nedochazi k vyraznému

snizeni hodnoty RSS(p).

1.2 TUmisténi archetypt

Z uvedené definice [ archetypt plyne, zZe lezi v konvexnim obalu mnoziny po-
zorovani X . Nasledujici tvrzeni ukazuje, ze pfi volbé p > 1 mohou byt archetypy
nalezeny na hranici tohoto konvexniho obalu.

Tvrzeni 1 ((Cutler a Breiman, 1994) - umisténi archetypi). Méjme mnoZinu m-
rozmeérnych vektori X = {x;,i =1,2,...,n}. Necht C je konvexni obal mnoZiny
X. Oznacme S mnoZinu vektoru na hranici C, N mohutnost této mnozZiny S a p
pocet hledanych archetypi mnoziny X.

1. Je-li p = 1, potom soucet rezidudlnich ctvercu nabyva své minimalni hod-
noty pri volbé z1 jako vyberového pruméru z mnoziny X.

2. Je-lil < p < N, potom existuje takovd mnozina {z1, za, .. ., z,} minimali-
zujici RSS(p), kterd lezi na hranici C.

3. Je-lip= N, volbou {21, 2, ..., 2,} = S dosdhneme nulového RSS(p).

Diikaz.  Jednotlivé kroky dikazu jsou naznaceny ve ¢lanku (Cutler a Breiman,
1994), zde se pokusime jej vysvétlit podrobnéji. Pro kazdy z piipadi je tfeba
oveérit, ze navrhované archetypy spliuji definici [IJ

1. Vybérovy primér X = S % je jisté konvexni kombinaci vektori z;, staci
volit f1; = L proi =1,2,...,n. Potomplati Bi; > 0ad ! fi=> 1, + =
1, ¢imz je splnéna ¢ast [Il zminéné definice.
Podminky pro koeficienty o pii volbé p = 1 urcuji jejich hodnoty: pro
1 = 1,2,...,n musi platit 2;:1 a;; = oy = 1. V disledku jsou splnény
i podminky nezapornosti téchto koeficientti a;; = 1 > 0. VSimnéme si, ze
hodnoty koeficientid « nezavisi na volbé konkrétniho z;. Zbyva ukazat, ze
vybérovy prumér skuteéné minimalizuje vyraz (LI). Upravme tedy vyraz

pro p = 1:
n P 9 n
Z’SL’Z'—ZO(Z‘J‘Z]' :Z’
i=1 j=1 i=1

4

2
T, — 21




Nyni sporem dokazeme, Ze jeho hodnota je skutetné minimalni pro volbu
21 = X. Necht existuje 2| takové, ze 2 # X a

Sl =241 <> o - X (1.2)
=1 =1

Upravujme postupné vyraz:

Z”SL’Z 212 ZHSL’Z X—i—X—le

=;<(:ci—7)+(Y—z;),(xi—7)+(7_z;)>:
:i<<xi_77xi_7>+<l‘i—Y,Y—Zi>+

(X~ - X))+ (X -4 X —z1>>
:i(<xi_y,xi_7>+2<xi_X,Y_Z;H@_Z;,Y_ZQ):
:i”xi—m%iz@_y,y_z;>+§n;u7_zguz 13)

Nejprve byl k argumentu normy pii¢ten a odecten vybérovy primeér X.
Poté byla norma prepsana pomoci skalarniho soucinu, ktery byl nasledné
rozepsan dle pravidel linearity pro prvni a druhou slozku skalarniho souc¢inu
a upraven dle komutativity skaldrniho soucinu, kterou lze vyuzit, nebot
prvky skaldrniho soucinu jsou realna ¢isla. Soucet byl nakonec rozdélen na
tfi casti a pokud to bylo mozné, prepsan zpét do tvaru c¢tverce normy.
Zkoumejme nyni jednotlivé soucty vysledku (L3)):

guf—

nebot se jednd o soucet koneéné mnoha nezdpornych éisel. K rovnosti do-
chazi pouze v pfipadé, pokud X = 2;. Tuto moznost jsme vSak vyloudili v
predpokladu tohoto dikazu.

22<xi —Y,Y—Zi> = 22<xl - X, X - zi> =
i=1 i=1
:2<n

Z linearity souctu byla nejprve vytknuta konstanta 2 pred soucet, poté bylo
znovu vyuzito linearity prvni slozky skalarniho souctu, dale probéhla tprava

M:EM:

(@~ X), X~ ) =2( P w—nX X~ ) =
=1

R e X—z1>:2<nx—nx,X—z;>:0
n
=1



této prvni slozky, konkrétné soucet n tychz hodnot byl nahrazen nasobenim
(to bylo mozné provést, nebot hodnota vybérového priméru nezévisi na i),
soucet byl vynasoben a vydélen nenulovou konstantou n a upraven do tvaru
vybérového primeéru. Tim bylo ukazano, ze prvni slozka skalarniho souc¢inu
je nulova, a tedy dle vlastnosti skalarniho soucinu je jeho cela hodnota
nulova.

Vratme se nyni k vysledku (L3]) a shriime vysledky vypoctu vyse:

D Ml =217 =Yl = X+ Y 2w - XX =) + D [X -4 >
=1 =1 i=1 i=1
>3 e~ X
=1

(1.4)

Timto jsme ale dospéli ke sporu s nerovnosti ([L2) a tedy dokazali, Ze hod-
nota X minimalizuje RSS pro p = 1.

. Ukazme nejprve, Ze navrhované archetypy spliuji ¢ast [Il definice [l Jelikoz
se jedna o prvky C, tedy konvexniho obalu mnoziny X, je pozadované
zaruc¢eno primo z definice konvexniho obalu.

Pro druhou ¢éast ditkazu opét postupujme sporem. Z definice archetypt
plyne, ze archetypy vzdy nalezi konvexnimu obalu X. Predpokladejme tedy
pro spor, Ze alespoii jeden z archetypt (bez Gjmy na obecnosti z1) musi byt
vnitinim bodem C'. Oznacme

2(t) = z; + t(z1 — 25), (1.5)

pro libovolné pevné j spliujici 1 < j < p, aby nedoslo k rovnosti z; = z;,
ateR,t>1. Jelikoz C je konvexni obal konecné mnoziny prvki konecné
dimenze, je omezeny; z(t) je linedrni kombinaci prvki z; a z;. Je tedy mozné
volit ¢ = to takové, aby prvek z(to) nélezel hranici C'. Porovnejme nyni kon-
vexni obaly dvou mnozin, Z = {21, 22,...,2,} a Z' = {z(to), 22, 23, - - -, 2p },
a ukazme, 7e conv(Z) C conv(Z'). Upravou vyrazu (LLH) pro t = t, ziskdme
tvar 2 = %z(t0)+(1—%)zj. Jelikoz tp > 1, mtzeme tvrdit, ze 2z; je konvexni
kombinaci z(#y) a z;, a tedy

conv(Z') = conv({z(to), 22, 23, - . ., 2p}) = conv({z(to), 21, 22, 23, - - -, Zp}) 2

D conv({z1, 22,...,2,}) = conv(Z).

Aby byly splnény podminky ¢asti [2] definice [ a Hxl -y Oéz‘kzkHz byl
minimalni pro kazdé ¢ = 1,2,...,n, je tfeba vhodné zvolit koeficienty «.
Ctverec normy nabyva své minimalni hodnoty pravé tehdy, kdyz konvexni
kombinace > 7 _; aipzi, vyjadiuje takovy prvek conv(Z), ktery je pro dané i
nejblize x; (tj. ma nejmensi eukleidovskou vzdalenost od x;). Minimalizaci
vyrazu ((LI]) mizeme proto prepsat jako

min { Z ||x; — ui||2‘{u1, Ug, ..., Uy} C com)(Z)} (1.6)
i=1
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Uvazujme nyni jako archetypy prvky mnoziny Z’. Obdobné jako u mnoziny
Z je ziejmé, ze prvky mnoziny Z’ splnuji ¢ast [I] definice [Il Pro splnéni ¢asti
zminéné definice opét hledame takovou konvexni kombinaci prvku Z’, aby
vyjadrovala prvek s nejmensi eukleidovskou vzdalenosti od x;, coz lze zapsat
jako

n
min { Z |z; — uin‘{ul, Ugy « . Uyt C conv(Z’)}.
i=1

Porovnejme tento vysledek s (I.6). Pfipomenme, ze conv(Z) C conv(Z').
Potom plati

n
min { Z |z — ui|]2‘{u1, Ugy « . Uyt C conv(Z’)} <
i—1

< min{z |x; — ui||2}{u1,u2, o upt C com}(Z)}.
i=1

Ukéazali jsme, Ze pokud zvolime za archetypy prvky mnoziny Z’, doséh-
neme v ((LT)) hodnot mensich nebo rovnych nez kdybychom zvolili prvky Z.
Nahradime-li tedy vnitini prvek z; mnoziny Z vhodnym prvkem na hra-
nici konvexniho obalu Z, hodnota ([I.T]) se jisté nezvétsi, ¢imz jsme dosli ke
sporu.

. 'V poslednim pripadé jsou za archetypy zvoleny pfimo nékteré prvky pt-
vodni mnoziny X . Pro splnéni ¢asti[Il definice [l staci volit pro j = 1,2,...,p

ak=12....n
1, je-li z; = xy,
Bik = .
0, je-li z; # xp.

Zbyvéa dokazat, ze pfi tomto vybéru archetypi je RSS = 0. Tim bude
dokazan i fakt, ze (IL1]) je minimalni, nebot se jedna o soucet koneéné mnoha
nezapornych hodnot. Tvrzeni dokazme indukci dle m, tj.dimenze vektori
x;. Nejprve ale pripomenme, ze konvexnim obalem konecné mmnoha bodi
o konecné dimenzi je konvexni polyedr a hranici tohoto konvexniho obalu
jsou stény polyedru, které jsou samy téz konvexni polyedry, avsak jejichz
dimenze je vzdy ostfe mensi nez m.

Necht m = 1. Pokud je n > 2, je zfejmé, Ze na hranici C' lezi pouze mini-
mum a maximum mnoziny X. VSechna pozorovani z; lze primo zapsat jako
konvexn{ kombinaci téchto dvou hodnot, a tedy ||z; — 3 5, cx2i||> nabyva
nuly pro kazdé i = 1,2, ..., n, a tedy RSS = 0. Necht tvrzeni plati pro m—1.
Ukazme, ze plati i pro m: Méjme mnozinu pozorovani x;, jejichz dimenze
je m. Zvolime-li pevné i, pak x; lezi bud na hranici C' (je samo archetypem
a trividlné plati ||z; — > °0_, auzk|/* = 0), nebo je vnitinim bodem C. Po-
tom obdobné jako v pfedeslém bodu dikazu oznac¢me z(t) = z; +t(x; — 21).
Zvolme ty > 1 tak, aby z(to) leZelo na hranici C, tedy na nékteré ze stén po-
lyedru. Jeji dimenze je ostfe mensi nez m a (diky indukénimu predpokladu)
je z(to) konvexni kombinaci nékterych z archetypi, které nalezi této sténé
polyedru (bez Gjmy na obecnosti necht jsou tyto archetypy 22, 2s,...2y).



Ale z; je zfejmé konvexni kombinaci 21 a z(tp). Mizeme psét

1 1 1 1
ri=—2(t0)+(1——)z1=— ) apze+ (1 — =)z,
to to to =5 to

ve druhé rovnosti bylo uzito faktu, ze z(y) je konvexni kombinaci prvki
29,23, ... %, tedy platii > ] _,al, =1

Zvolime-li koeficienty a nasledovné:

1-L elik=1,

Qi = %agk, je-lil <k <gq,
07 je_h g < k S b,
je ztejmé, ze ay, > 0 prok=1,2,...,p a

f —1 1—%1§ o p—p)0=1—~4 Lt 140=1
a;=1——+=—Y a —p)-0=1——+—- =1,
! I to o

a tedy z; je skutecné konvexni kombinaci zvolenych archetypt, a proto
|z; — > °h_, aupze||* = 0. Tim jsme ukazali, ze (L) pii této volbé nabyva
hodnoty 0 a tim i svého minima.

3

Pozndmka. Ze tietiho bodu predeslé véty plyne, ze volit p > N nepfinasi zadné
vylepSeni hodnoty (I.TJ).



Kapitola 2

Zpracovani surovych dat

Nedilnou soucasti prace s redlnymi daty je jejich iprava do podoby, ve které
je mozno data dale zpracovavat za pomoci vypocetni techniky. V této kapitole
bude popséan zptsob, jakym byl zpracovan dataset, ktery budu pozdéji zpracova-
vat. Nejprve vSak uvedme néstroje, které byly za timto ucelem pouzity. Veskeré
vypocty byly provedeny programem R.

2.1 Uzité principy zpracovani dat

2.1.1 Ciselna reprezentace dat

V praxi se lze ¢asto setkat s kvalitativnimi daty. Tato data obvykle nejsou vyja-
dfena numerickym typem, a proto je tfeba je reprezentovat vhodnymi ¢iselnymi
proménnymi. Nékdy je vSak vhodné upravit i data, kterd jiz ¢iselné vyjadiena
jsou. Dle pravidel uvedenych v knihach (Kaufman a Rousseeuw, 1990) a (Jain a
Dubes, [1988) 1ze proménné rozdélit do nékolika skupin, z nichz se v této praci
setkavdme hlavné s nasledujicimi tiemi:

Binarni proménnd muze nabyvat pravé jedné ze dvou hodnot. Jako priklad je
mozno uvést odpovéd na zjistovaci otazku. Odpovédi jsou v takovém piipadé
nahrazovany hodnotami 0 a 1 vhodné pfifazenymi jednotlivym moznostem
(obvykle se hodnota 1 pfifazuje moznosti, kdy je splnéno néjaké kritérium
a hodnota 0 moznosti zbyvajici). Mimo pojem bindrni proménnd se v jiné
literatute lze setkat také s pojmy promennd dichotomicka ¢i alternativni.
Binarni proménna, jejiz obéma moznym hodnotam je prisuzovana taz vaha,
se obvykle nazyva symetrickd binarni proménnd. Hodnoty 0 a 1 se potom
jednotlivym moznostem prifazuji ndhodné.

Diskrétni nominalni proménna muze nabyvat nékolika riznych hodnot, jez
vsak vzadjemné nelze porovnat ani sefadit. V tomto pripadé je proménna
nahrazena prislusSnym poctem pomocnych binarnich proménnych pro jed-
notlivé moznosti odpovédi.

Ordinalni proménna neboli proménnd poradovd mize obdobné jako nomi-
nalni proménna nabyvat vice riznych hodnot, ale tyto hodnoty je mozné
mezi sebou porovnavat a fadit. Nejsou-li proménné numerického typu, je
vhodné jednotlivé hodnoty nahradit vystiznou c¢iselnou hodnotou, napf.



1,2,...,n, ato tak, aby bylo zachovano jejich usporadani. Pokud proménna
stoji za néjakou skutecnou hodnotou, ponechame hodnotu nepozménénou.
Pokud reprezentuje néjaky interval, je vhodné pouzit primeérnou ¢i jinou
charakteristickou hodnotu téchto intervalii, a to obzvlasté v pripadé, zZe in-
tervaly jsou rtizného rozsahu. Ordinalni proménné miizeme dale rozdélit na
spojité a diskrétni, mnohdy se vsak k diskrétnim ordindlnim proménnym
pristupuje stejné jako ke spojitym.

2.1.2 Vybérovy korelac¢ni koeficient a Spearmantv koefi-
cient poradové korelace

Na jednotlivé proménné lze nahlizet jako na nadhodné veli¢iny, na jejich hod-
noty pak jako na ndhodny vybér z néjakého rozdéleni. Je-li tfeba prozkoumat
vzajemny vztah nékterych veli¢in, napriklad za tcelem snizeni poctu promén-
nych, byva uzivano wvyberove korelacni matice R, jako je zavedena v publikaci
Andél (2011, str.98), tedy

m
SA,
R: s ) = Y
(7’@]) ( ,—Siisjj>i7j17

kde m znaci pocet zkoumanych proménnych, proménné ¢ a j prochazi jednotlivé
proménné a r;; je vybérovy korelacni koeficient mezi proménnymi urcenymi jeho
indexy. Vybérovy korela¢ni koeficient r ndhodného vybéru (X;,Y7),. .., (X,, Y,)
z n&jakého dvojrozmérného rozdéleni je dle zdroje | Andél (2011, str.93). definovan

vzorcem
SXY

rxy = —F—,
XY ésg( 5z
1

kde Sxy znaci statistku danou vzorcem Syy = — S (X — X)(Y;i—-Y)a
n —_

(2.1)

X, Y vyjadfuji vybérovy primér piislusného ndhodného vybéru. Je viak tieba,
poznamenat, Ze interpretace tohoto koeficientu predpoklada dvourozmeérné nor-
malni rozdéleni nahodného vybéru.

V pripadé, ze neni splnéna podminka, kterd predpokladd normalitu ndhod-
ného vybéru (X1,Y1),...,(X,,Y,) nebo pokud je zndmo pouze poradi hodnot
zkoumanych nahodnych veli¢in, je vhodnéjsi vyuzit Spearmaniv koeficient pora-
dové korelace rg. Vzorec, ktery tento koeficient definuje, 1ze nalézt v knize |Andél
(2011, str.256). Je obdobou vzorce 2.1l vybérového korelacniho koeficientu, avsak
namisto samotnych hodnot ndhodného vybéru je do néj dosazeno pouze poradi
téchto hodnot. Oznacime-li potadi veli¢in X1, ..., X, jako Py, ..., P, a obdobné
Yy, ..., Y, jako @4, ..., Q, a dosadime-li do zminéného vzorce, postupnymi tpra-
vami a uzitim definice vybérového priumeéru ziskdme piesny tvar vzorce v definici
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Spearmanova koeficientu potadové korelace ze zminéného zdroje:
1 n _ _
Spo 1 2im (P = P)(Qi — Q)

rs = =
VSRS, s - PR S @ - 0

n—1 1

1 > (PQi — PQ — QiP + PQ)

1
n—1

VL (P2 = 2PP + P2) - S (QF — 2Q,Q + Q?)
_ 2 PQi— QYL P — Py, Qi+ nPQ _
VoL, P2 2P S Pt nPY)(S0, QF — 2Q 0, Q1 Q?)
S PQi —nQP — nPQ + nPQ
S PP P, Q- QP Q)
Z?zl PQ; — nPQ

VL P2 nP)(S, @ n@Q?)

2.1.3 Normalizace

Hodnoty jednotlivych proménnych datasetu mohou byt uvedeny v rtiznych
jednotkach, v disledku ¢ehoz mohou mit nékteré proménné pii nasledné analyze
datasetu vyssi vahu nez jiné, a to miize negativné ovlivnit vysledek celého procesu.
Aby se tomuto problému predeslo, byvaji data pied zacatkem provedeni vypoctu
upravena tak, aby bylo mozno proménné mezi sebou porovnat. Tato Gprava dat
se nazyva normalizace nebo také standardizace. V literature je uvedeno vice riz-
nych zptsobi, kterymi lze data normalizovat. Pro tcely demonstrace archetypalni
analyzy a nasledné segmentace jsem vybrala dvé metody, které budu aplikovat:

Normalizace na zakladé hraniénich bodu oboru hodnot zaruci, ze hod-
noty proménnych budou zobrazeny do uzavieného intervalu (0,1). Ozna¢me
hodnoty néjaké proménné Xi,..., X, dale m = min,e(x,, .. x,3}7 a M =
maX,e(x,,..x,} - Normalizovana data X Lyvves Xn dostaneme z ptvodnich
dosazenim do vzorce

M —m
pro ¢ = 1,...,n. Poznamenejme, ze tato metoda normalizace ponechava

bindrnim proménnym hodnoty 0 a 1.

(2.2)

Z-transformace byva také oznacovana jako z-skore. Jedna se o normalizaci
na zakladé vybérové smérodatné odchylky a vybérového priméru. Hodnoty
proménné zobrazuje do uzavieného intervalu (—1,1), pficemz normalizo-
vané hodnoty maji nulovy vybérovy primeér a jednotkovou vybérovou sme-
rodatnou odchylku. Oznacime-li stejné jako v pfedeslém piipadé hodnoty
néjaké proménné Xi,..., X, dile T vybérovy primeér téchto hodnot a s
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jejich vybérovou smérodatnou odchylku. Pripomenme, ze vybérova sméro-

datné odchylka je déna vzorcem s = \/ % > (X; — z)2. Normalizovand

data X, ..., X, dostaneme z ptvodnich linearni transformaci

. X, —%
X, = ° (2.3)

S

prot=1,...,n.

2.2 Dataset Analyza priorit spotrebiteli

Tento dataset obsahuje 233 vektorti a byl ziskan formou ankety umisténé na
webovych strankach (Prazak, [2013). Pivodni dotaznik se skladal ze 35 otazek. 8
z nich je zaméfenych na obecnou charakteristiku dotazovaného, ostatni popisuji
jeho nakupovaci zvyklosti. Ke kazdé otézce vybiral dotazovany pravé jednu z
nékolika nabizenych odpovédi, ktera nejlépe vystihovala skutecnost. Ziskana data
jsou tedy diskrétniho charakteru.

2.2.1 Prace s jednotlivymi proménnymi

V tomto datasetu je mozné pozorovat vSechny tii vyse zvysSené typy pro-
ménnych. Proménna Sez, kterd predstavuje pohlavi respondenta, je ptikladem
symetrické binarni proménné. Nahodné byla zvolena reprezentace, kdy moznost
Mu# je vyjadiena hodnotou 1 a Zena hodnotou 0. Proménna Brl piedstavuje od-
povéd na otézku, zda respondent klade pfi ndkupu diraz na znacku kupovaného
produktu. Jedna se o dalsi ptriklad binarni proménné, tentokrat se vsak nabizi
vhodna reprezentace moznosti Ano hodnotou 1 a Ne hodnotou 0.

Zastupcem diskrétni nominalni proménné je proménnéa EcA - ekonomickd ak-
tivita respondenta. Odpovéd mohla byt zvolena z Sesti moznosti (Student/ka,
Nezaméstnany/d, Podnikatel/ka, atd.). Proménné FcA tedy byla nahrazena Sesti
symetrickymi bindrnimi proménnymi, které byly nazvany FA1, FA2, ..., FAG,
pricemz kupiikladu proménna EA1 nabyva hodnoty 1 v pfipadé, Ze respondent na
zadanou otézku odpovédél moznosti Nezaméstnany/d, pokud vybral libovolnou
jinou moznost, nabyva tato proménna hodnoty 0.

Jako ukézku ordinalni proménné uvedme proménnou HoM - pocet ¢lentt do-
macnosti. Ta je vyjadiena konkrétnim pfirozenym cislem a jeji hodnoty lze nechat
nepozménény. Jinak je tieba pristupovat k dalsi ordinalni proménné Edu, ktera
vyjadiuje nejvyssi dosazené vzdélani dotazovaného. Respondenti vybirali jednu
ze Ctyf moznosti (zdkladni, stredoskolské bez maturity/vijucni list, stredoskolské s
maturitou, vysokoskolské). V tomto piipadé byly jednotlivé moznosti jednoduse
nahrazeny c¢iselnymi hodnotami tak, aby bylo zachovano jejich usporadani. Tedy
vyse zminénym moznostem byly po fadé prifazeny hodnoty 1,23 a 4. Posledni
ordinalni proménnou, ktera bude zminéna v souvislosti s datasetem Analyza pri-
orit spotrebiteli, je proménnad Age vyjadiujici vék dotazovaného. Respondent se
zafadil do jedné ze ¢tyf vékovych kategorii (18 — 30 let, 31 — 50 let, 51 — 65 let a
vice jak 66 let). Vék jsem pojala jako diskrétni ndhodnou veli¢inu a pro kazdou
ze zminénych vékovych kategorii spocetla stiedni hodnotu véku obcanti Ceské
republiky - tou jsem se rozhodla reprezentovat jmenované moznosti. Za ucelem
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zminéného vypoctu stfedni hodnoty jsem uzila informaci ze stranek (Cesky Sta-
tisticky Utad, 2014). Vypocet jsem pro jednotlivé intervaly provadéla dosazenim
do vzorce pro stiedni hodnotu £X = Zfi p i, vnémz D a H znaci po fadé dolni
a horni hranici véku pro pocitany interval, ¢ konkrétni vék a p; pravdépodobnost,
ze vk obc¢ana Ceské republiky spadajiciho do pocitaného vékového intervalu je
roven pravé i. Hodnoty p; lze ziskat jako relativni ¢etnosti jevi vyjadiujicich sku-
tecnost, ze vék obéana Ceské republiky piislusného dané vékové kategorii je roven
i, tedy dle vzorce p; = i, kde n; znaci pocet obcant Ceské republiky, jejichz vék
je roven i a N pocet ob¢anti Ceské republiky, jejichz vék spada do pocitaného
intervalu, téz lze zapsat jako N = Zfi p Ni. Namisto hodnoty EX by bylo mozné
pouzit obycejny aritmeticky primér hodnot D a H pro prvni tii intervaly a hod-
notu D, ¢ili 66, pro interval posledni. Reprezentace aritmetickym primeérem je
jednodussi nez reprezentace uzivajici £X, ta vSak skutecnost vystihuje presnéji.
U prvnich tii intervall se zminéné reprezentace ptilis nelisi, ale v poslednim je
hodnota £ X vyznamné vyssi nez zvolend hodnota 66.

Soucasti dotazniku bylo téz 9 otazek, které zjistovaly, zda respondent kupuje
potraviny oznacené nékterou konkrétni znackou kvality potravin. Jelikoz pro né-
které z téchto otazek existoval pouze nizky pocet respondentt, ktefi odpovedeli
Ano, a tyto otazky nepovazuji v priuzkumu pro své tucely za klicové, rozhodla jsem
se je navzdory ztraté informace z datasetu vytadit a nahradit je proménnou, ktera
nese pouze informaci o poc¢tu preferovanych znacek kvality potravin. Tuto novou
proménnou jsem oznacila Nqu. K rozhodnuti o vyfazeni téchto proménnych téz
prispél fakt, ze metoda archetypalni analyzy je citliva na odlehla pozorovani, ne-
bot archetypy byvaji pro p > 1 (jak bylo diskutovéano ve tvrzeni[ll) umistény na
hranici konvexniho obalu pozorovani. Déle jsem se rozhodla vytadit proménnou
QuM - informace zda respondent kupuje potraviny oznacené libovolnou znackou
kvality, nebot tento fakt je jiz zahrnut ve nové zavedené proménné Nqu.

Ptvodni dotaznik obsahoval jesté 9 kritérii, ktera mél dotazovany seradit se-
stupné podle velikosti vlivu na jeho rozhodovani pti ndkupu. Ptrikladem takovych
kritérii je Cena, Vzhled produktu ¢i Reklama. Ptivodnim zamérem bylo snizit po-
¢et téchto proménnych vytvorenim novych, obecnéjsich. Za timto tcelem jsem za
pomoci programu R vypocetla Spearmanovy koeficienty poradové korelace téchto
velic¢in, které by mohly odhalit souvislosti mezi témito proménnymi. Ocekavala
jsem naptiklad odhaleni souvislosti mezi dvojicemi kritérii s nazvy Reklama a
Vzhled produktu nebo Cena a ZboZi je ve sleve. AvSsak hodnoty Spearmanovych
koeficientd poradové korelace neodhalily bliz§i souvislost mezi zadnymi dvéma
kritérii. Jelikoz dotaznik obsahuje dalsi proménné, které se dotazuji na totéz jako
nékteré z deviti kritérii, pokusila jsem se ovérit, zda existuje korelace alespon mezi
proménnymi, jejichz vyznam je velice blizky (napi. hodnoceni kritéria Znacka pro-
duktu a binarni proménna Brl, ktera je odpovédi na otazku, zda respondent klade
dtraz na znacku produktu pii ndkupu). Vybérovy korela¢ni koeficient ani Spear-
manuv koeficient poradové korelace nepoukazuji na souvislost mezi témito dvéma
proménnymi. Pti bliz§im zkouméani odpovédi jednotlivych respondent jsem do-
Sla k zavéru, ze nékteri respondenti bud odpovidali nekonzistentné, nebo kritéria
sefadili v opacném poradi. Rozhodla jsem se proto z analyzy vyradit i téchto 9
kritérii.

Data jsem poté normalizovala na zakladé hrani¢nich bod oboru hodnot podle
vzorce 2.2 aby se zamezilo vy$simu vlivu proménnych s fadové vyssimi hodno-
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tami, jako napfiklad Inc (proménna ptuvodné vyjadiujici vysi mési¢niho pi{jmu
respondenta v ¢eskych korunach) nebo ToS (proménna udavajici pocet obyva-
tel obce, ve které respondent Zije). Upraveny dataset obsahuje 31 proménnych, z
¢ehoz je 21 binarnich, zbylych 10 je ordinalnich.
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Kapitola 3

Metody segmentace dat

Pod pojmem segmentace si lze predstavit rozdéleni celku na mensi casti.
Exaktni definici tohoto pojmu se mi nepodarilo najit. Neni tedy pevné dano,
zda segmentace musi byt jednoznacné (ve smyslu Ze jeden konkrétni dataset vy-
tvofi danou metodou vzdy zcela shodné ¢ésti), nebo tieba zda se jednotlivé ¢asti
mohou piekr§vat, ¢ ne. Uvodem zavedme pro piehlednost nékolik pojmii.

Césti, na které bude celek rozdélen, budeme nazyvat segmenty.

Dvé mnoziny segmentt M; = {S1,Ss,..., Sk} a My = {51, 5, ..., S, } ozna-
¢ime jako totozné paklize splnuji nasledujici podminky:

1. kl = kQ.

2. Pro libovolny vektor x plati: existuje-li k € {1,2,..., k1 } takové, ze © € S,
potom x € Sk, pro néjaké ky € {1,2,...,ka}.

3. pro libovolné vektory x,y plati ekvivalence

E”{ZE{LQ,...,/{?I}I(LEES}C/\yESk)@
e 3k € {1,2,... ky} : (£ € Sk, Ay € Siy).

Dvojici segmentaci oznac¢ime jako ekvivalentni, paklize pro libovolna vstupni
data vytvori pro pfedem pevné zvoleny pocet segmentii p totozné mnoziny seg-
menta.

3.1 Zavedeni konkrétnich segmentac¢nich metod

Aplikujeme-li na m-rozmérna data X = {x;,7 = 1,2,...,n} iteracni algorit-
mus archetypti pro zvoleny pocet archetypti p, ziskdme p m-rozmérnych vektort
zj, které jsou linearnimi konvexnimi kombinacemi piivodnich dat. V této kapi-
tole se budeme vénovat riznym zptsobtim, jakymi je mozné na zakladé provedené
archetypalni analyzy a nalezeni archetypi rozdélit ptivodni data do segmentti pii-
slusnych jednotlivym archetyptm.
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3.1.1 Segmentace podle koeficientti o

Pokusme se nejprve 1épe objasnit, co zminéné koeficienty o vyjadiuji. Pfipo-
menme, ze v této praci byly zavedeny v definici [I] uvedené v kapitole 1. Dle zmi-
néné definice existuje pro kazdy vektor @; z ptivodnich dat posloupnost {c; }1?:17
ktera dle ¢asti 2l této definice pro kazdé i = 1,2, ..., n minimalizuje

p
sz’_ E Qi 2
k=1

pficemz musi byt pro kazdé j = 1,2,...,p splnéno a;; > 0 a Z?Zl a;; = 1.
Ozna¢me sumu ze vzorce (B.1) symbolem &;, tedy &; = Zﬁzl a;,2z;. Pro kazdé
1=1,2,...,n je potom vektor &; také m-rozmeérny, specialné se jedné o konvexni
linedrni kombinaci nalezenych archetypti, pricemz je pozadovano, aby minima-
lizoval hodnotu danou vzorcem (B.)), tedy v novém znaceni ||x; — &;|>. Jde o
minimalizaci slozené funkce, kde vnitini slozka (eukleidovskd norma) je dle defi-
nice funkce nezaporna a vnéjsi slozka, (druhd mocnina) je na intervalu (0, 400)
rostouci. Proto funkce ||&; — &;]|> nabyva svého minima v tychZ bodech jako
funkce ||x; — &;||. Vektor &; je tedy takovy prvek linedrniho konvexniho obalu
mnoziny archetypi, jehoz eukleidovska vzdalenost od ptivodniho vektoru x; je

2

, (3.1)

nejmensi mozna. Koeficienty a1, ago, . . ., ap, jsou po fadé koeficienty linearni kon-
vexni kombinace archetypil 2z, 2o, ..., 2, urcujici praveé vektor &;.

Samotna segmentace potom miize probihat tak, ze se kazdy vektor x; pfi-
fadi segmentu danému archetypem z; (respektive koeficientem «;;), pokud pro
koeficienty « plati nasledujici:

a;; > oy pro viechna k=1,2,...,p. (3.2)

Toto prirazeni vSsak nemusi byt jednoznac¢né urcené. Miize se stat, Ze exis-
tuje vice koeficienti a s riznymi indexy, které spliuji nerovnost (3.2). Takové
koeficienty potom musi mit stejnou hodnotu. Pokud neni mozné jeden vektor x;
puvodnich dat zaradit do vice nez jednoho segmentu, je tfeba urcit pravidlo, kte-
rym se bude mezi jednotlivymi indexy koeficienttt « spliiujicich (32) - a tim i
mezi prislusnymi segmenty - rozhodovat.

Takové pravidlo muze byt deterministicke, 1ze tieba doptfedu urcit dobré uspo-
raddni archetypi a v pripadé nejednoznacnosti popsané vyse vybrat pro vektor x;
segment na zakladé tohoto usporadani. Vektor x; mize byt kuptikladu pfirazen
archetypu, jehoz index méa nejnizsi hodnotu.

Pravidlo vsak muze byt i stochastického charakteru, mezi segmenty urcenymi
indexy koeficienttt a spliiujicich (3.2)) lze rozhodnout ndhodné. Tato moznost na-
bizi dalsi rozsiteni v podobé volby pravdépodobnosti, ze bude vybran ten ktery
segment - pravdépodobnosti mohou byt pro kazdy segment stejné (¢ili %), kde J
znadi pocet koeficienti av spliiujicich (3:2))), nebo mohou byt odvozeny od poméru
mnozstvi vektori @x; ptvodnich dat, které bylo mozno jednoznac¢né priradit do
jednotlivych segmentti. Volba segmentu pro vektor x; na zékladé pravdépodob-
nosti s sebou vsak nese riziko, ze dva shodné vektory x;, a x;, pro i; # i mohou
byt pritazeny riznym archetyptim, coz by mohlo byt nezadouci.

Nespornou vyhodou této segmentace je fakt, ze koeficienty « neni tfeba po na-
lezeni archetypi iteracnim algoritmem dopodcitavat, nebot se pocitaji v pribéhu.
Staci je tedy mezi sebou porovnat, coz neni vypocetné slozité. Za nevyhodou lze
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pokladat skutecnost, ze segmentace v jistych pripadech nemusi byt jednoznac¢né
urcena, a to ani pti volbé deterministického pravidla pro reseni problému popsa-
ného vyse. Nejednoznacnost vznika v disledku toho, ze nékteré koeficienty « lze
zvolit vice zpisoby, coz 1ze demonstrovat na jednoduchém prikladeé.

Priklad. M&me nasledujici dvojrozmérna data x; = (1,6),x2 = (2,1),x3 =
(4,3),2z4 = (5,2) a &5 = (8,7). Aplikujme na data itera¢ni algoritmus arche-
typa pro p = 4. Zvolme archetypy z; = @1, 20 = T3, 23 = x4 a 24 = 5. Nejprve
ovéfme, ze tato volba neni ve sporu s definici Il Aby byla splnéna c¢ast [ de-
finice [I, musi byt kazdy archetyp linearni konvexni kombinaci ptivodnich dat.
Pro i =1,2,3,4 ozna¢me (3; vektor (B;1, Bi2, Bis, Bis, Bis). Vektory B; maji potom
nasledujici tvar:

B1=(1,0,0,0,0),
B2 =(0,1,0,0,0),
Bs = (0,0,0,1,0),
B4 =(0,0,0,0,1).

Je ziejmé, Ze kazdy koeficient 3;; > 0 pro vSechna i = 1,2,3,4a j =1,2,3,4,5,
nebof nenabyva jinych hodnot nez 0 a 1. Také druhé podminka, E?Zl Bij = 1,
je ziejmé splnéna pro kazdé i = 1,2,3,4. Zbyva ovérit ¢ast [2] definice Il Zkou-
mejme tedy jaké mohou byt koeficienty « prislusné jednotlivym vektorim. Pro
i =1,2,...,5 ozna¢me a; vektor (a1, o, i3, aviig). Vektory a; pro data, ktera jsou
zaroven archetypy, maji jasné dany tvar:

a; = (1,0,0,0),
as; = (0,1,0,0),
ay = (0,0,1,0),
as = (0,0,0,1)

Stejné jako u vektorti 3 je zfejmé, ze splinuji podminky linedrni konvexni kom-
binace. Vektor a3 vsak jednoznacné urcen neni. Ozna¢me v, = (i,O, %,O) a
vy = (0,%, 0, %) Zvolime-li vektor a3 jako v; nebo vy, budou podminky z ¢asti
definice [I] kladené na koeficienty a splnény. Suma (LI]) bude v obou pfipadech
nabyvat hodnoty 0, a tedy bude nejmensi mozna. Tim jsme ukézali, ze zvolena
¢tverice vektori skutecné miize byt archetypy, ale Ze jeji koeficienty a nejsou jed-
noznacné urceny.

Aplikujme nyni segmentaci podle koeficienti «. Oznac¢me segmenty ptislusné ar-
chetyptim 2z, 2o, 23, 24 po Ffadé S1,52,53 a S4. Je ziejmé, ze vektory a1, o, T4
a x5 nalezi po rfadé segmentiim S1,52,53 a S4. Pokud nastane situace, Ze
as; = v, = (i,O,%,O), bude vektor a3 patfit do segmentu S3. Pokud vsak
a3 = vy = (0,%,0,%), bude tento vektor zafazen do segmentu S2. Tim jsme
ukazali, ze tentyz dataset 1ze zminénou metodou korektné segmentovat vice zpii-

soby.

Pozndmka. Pridame-li do datasetu v predeslém ptikladé dalsi data, ktera spliuji
podminku, Ze jsou néjakymi linearnimi konvexnimi kombinacemi dat zminénych
v prikladé, archetypy mohou ztstat stejné a vektor xz pujde stale zaradit do
zminénych dvou segmenti.
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3.1.2 Segmentace pomoci metriky
Pro prehlednost nejprve uvedme nékolik pojmi uzivanych v této ¢asti textu.

Definice 2 (Metrika). Méjme neprdzdnou mnoZinu M. Zobrazenid : M x M — R
nazveme metrikou, pokud pro Vx,y,z € M splnuje nasledujici podminky:

1. d(zy) >0,

2. d(zyy) =0z =y,

3. d(z,y) = d(y,x),

4. d(zy) + d(y,z) > d(z,z).

Uvedme nékolik zndmych metrik pro M = R".
Priklad (Eukleidovska metrika).

tu(e.w) = [ -

Priklad (Manhattanskd metrika).

di(z,y) = Z |z — vl
=1

Priklad (Maximova metrika).

doo(wvy) = Inax |'IZ - yl|
i=1,2,...,n
Poznamka. Manhattanskd metrika byva v rizné literatufe oznacovana téz jako
souctovd Ci newyorskd.

Poznamka. Hodnotu d.(x,y) (respektive di(x,y), doo(x,y)) nazveme eukleidov-
skou (respektive manhattanskou, mazimovou)vzddlenosti x a y.

Segmentace na zakladé metriky d 1ze popsat tak, ze vektor x; se pritadi seg-
mentu danému archetypem z;, pokud plati néasledujici:

d(x;, z) > d(z;,z;) pro véechna k =1,2,...,p. (3.3)
Jinymi slovy hledame index kg, pro ktery plati

d(xz;, z,) = min d(x;, z).
k=1,2,....p

Ani takto zvoleny zpusob segmentace neni jednoznacné urcen, i v tomto pri-
padé je zapotiebi dodefinovat kterému archetypu vektor x; priradit, pokud exis-
tuje vic archetypt spliujicich (3.3]). Tento problém vsak lze Tesit zcela stejné jako
u segmentace popsané v predchozim odstavci. Dalsi nejednoznacnosti v tomto
pripadé nevznikaji, coz je oproti ptfipadu predeslému vyhoda. Nevyhodou je jisté
potfeba dalsich vypocti (pro kazdy vektor x; a kazdy archetyp z; je nutno nej-
prve dopocitat hodnoty d(x;, 2;) a ty nasledné porovnat jako v predeslém piipadé
poznamenat, ze hodnota d(x,y) je vyznamné zavisla na volbé jednotek dat. Je-
likoz v definici [II je uzito eukleidovské normy, zamérime se pozdéji ze zminénych
tf1 norem pravé na eukleidovskou.
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3.2 Segmentace realnych dat

V této kapitole se pokusime na zakladé simulace na konkrétnim datasetu
demonstrovat nékteré vlastnosti metody archetypalni analyzy, zminénych seg-
mentacnich metod a metody (pfipadné jejich modifikace) mezi sebou porovnat.
Dataset byl predstaven v odstavci 2.2 kde bylo popsano jeho predzpracovani,
nyni za pomoci programu R aplikujme metodu archetypalni analyzy.

Nejprve je potfeba urcit mnozstvi archetypi p, s nimiz budeme pracovat. Za
timto ucelem opakujme algoritmus archetypi nékolikrat pro rizné p. Obrazek B.1]
zachycuje vysledky vypoctu - graf zavislosti nejnizsi dosazené hodnoty RSS(p)
na poctu archetypt. Vyznaceny jsou body, které jsem na zakladé metody lokte
vyhodnotila jako mozné vhodné pocty archetypii. K nejvyraznéjsi zmeéné sklonu
vykreslené kiivky dochézi asi v bodé p = 6, pridame-li vsak jesté dalsi dva ar-
chetypy, hodnota RSS(p) pii pridani sedmého se snizi jen minimalné, pti pridani
osmého zase znatelné vyraznéji. K prvni vyraznéjsi zméné tvaru kiivky vsak do-
chazi pro p = 3.

RSS
0.10 0.11 0.12
| | |

0.09
|
/

0.08
|
/
o
I
(e]

[¢]
~
0—op

r—rr—Tr—1T 1T 1T 17T 1T T 1T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Archetypes

Obrézek 3.1: Zavislost velikosti hodnoty RSS(p) na po¢tu archetypi.

Obrazek [3.2] vykresluje archetypy, které byly vyhodnoceny jakozto nejlepsi pro
p = 6 (ze sta opakovani algoritmu archetypt bylo pfi uvazovani téchto archetypu
dosazeno minimalni hodnoty RSS(p) = 0,08291, a to po provedeni devaté iterace
tohoto algoritmu). Pro vykresleni archetypt jsem s ohledem na vysoky pocet ar-
chetypt a vysokou dimenzi dat vybrala sloupcovy graf, ktery zobrazuje hodnoty
jednotlivych proménnych pomérné vzhledem z maximalni hodnoté jednotlivych
proménnych. Tuto skutec¢nost jsem se v popiskach os grafti rozhodla oznacit sym-
bolem %. Proménné jsou popsany z dtivodu lepsi ¢itelnosti pouze svym poradim.
Jejich vyznam je vysvétlen v tabulce B.Il uvedené nize.
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7 grafi v obrazku lze vycist, ze archetyp 4 je archetypem primeérné vzdeé-
laného muze dichodce - jak napovidd proménna FA4. Odpovidd tomu i vyse
proménné Age. Jeho doméacnost obyva nizsi pocet ¢lenil, prestoze neni svobodny.
Jeho ¢isty mési¢ni piijem neni pfilis vysoky. Takovy clovék preferuje zbozi dle
své vlastni osobni zkusenosti, nevénuje pozornost reklamé ani vefejnym zdrojim.
V obchodé stravi méné casu, nerad zkousi nové zbozi, ale casto srovnava ceny.
Nepreferuje zahrani¢ni znacky zbozi.

Oproti tomu archetyp 2 popisuje mladou svobodnou studentku, ktera zije v
domécnosti s vice ¢leny (tedy bud s rodi¢i a sourozenci, nebo se spolubydlicimi).
Rada nakupuje ve vétsich obchodech a zkousi novinky. Ceské potraviny prefe-
ruje v piripadé nizsi ceny a nevénuje pozornost reklamé, verejnym zdrojim, ani
doporucenim znamych.

Archetyp 5 vystihuje mladou zaméstnanou zenu s vysokym vzdélanim a pii-
jmem, kterd nejspis zije sama - je bud rozvedena nebo svobodné. Zije ve vétsim
mésté. Nenakupuje ¢asto a v obchodé travi priumérné dlouho. Zkousi nové véci a
zbozi si vybira podle sebe, nekouka prilis na znacku, ale necha se ovlivnit vetej-
nymi testy médii.
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Obrazek 3.2: Mira zastoupeni jednotlivych proménnych v konkrétnich archety-
pech pro p = 6.
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Poradi Zkratka Vyznam proménné

1 Sex Pohlavi (0-zena, 1 - muz)

2 Edu Vzdélani

3 EA1 Nezaméstnany /4

4 EA2 Student /ka

5 EA3 Na matetské dovolené

6 EA4 Dichodce

7 EA5 Podnikatel /ka

8 EAG6 Zaméstnany /4

9 HoM Pocet ¢lentt domacnosti

10 Age Vek

11 MS1 Zenaty /Vdana

12 MS2 Svobodny/a

13 MS3 Rozvedeny/a

14 MS4 Vdovec/Vdova

15 Inc Cisty pifjem

16 ToS Pocet obyvatel obce

17 ShF Frekvence nakupovani

18 PSS Preferovana velikost obchodt
19 Brl Dtlezitost znacky zbozi

20 CF1 Preference zahrani¢nich potravin
21 CF2 Podminéna preference ceskych potravin
22 CF3 Uplna preference &eskych potravin
23 Nqu Pocet uptednostiovanych znacek kvality
24 PrC Porovnavani cen podobného zbozi
25 [oT Zkouseni nového zbozi

26 DPeE Vybér zbozi dle osobni zkusSenosti
27 DCoR Vibér zbozi dle reklamy

28 DPeR Vybér zbozi dle doporuceni znamych
29 DPuR Vybér zbozi dle verejnych zdroji
30 TiM Vliv nezavislych test médii

31 AST Primeérna doba nakupu

Tabulka 3.1: Seznam oznaceni a vyznamu jednotlivych proménnych datasetu.
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3.2.1 Segmentace datasetu podle koeficientti o

Aplikujme nyni na data segmentaci podle koeficientti a. Chceme-li pomoci
programu R ziskat vektor, jehoz kazda slozka ponese informaci o tom, kterému
archetypu je pritazen vektor x; ptislusného indexu, staci zadat nasledujici prikaz,
kde proménné alphas obsahuje koeficienty « (i-ty fadek obsahuje koeficienty pro
vektor ;).

> apply(alphas, 1, which.max)

Jeho vystupem je fadkovy vektor o n slozkach, pricemz i-ta slozka tohoto vek-
toru ma hodnotu j pravé tehdy, kdyz vektor x; ptislusi do segmentu archetypu z;.

Poznamka. Funkce which.mazx je v programu R preddefinovana. Vraci index prv-
niho vyskytu maximéalni hodnoty slozky vektoru. To odpovida deterministické
volbé segmentu s nizsim indexem pii nejednoznac¢nosti plynouci ze vzorce (3.2)).

Graf na obrazku[3.3 zobrazuje pocet vektori prifazenych jednotlivym segmen-
tam po aplikaci prislusné segmentace. Z grafu lze vycist, ze asi tfetina vektort
puvodnich dat byla zafazena do segmentu 3. Naopak segmenttim 4 a 6 bylo pii-
fazeno podstatné méné vektort - konkrétné 13 a 14. Archetypy z4 a zg budou
tedy nejspise lezet v blizkosti nékterych odlehlejsich pozorovani. Tento graf bude
pozdéji porovnan s obdobnymi grafy pro jiné metody segmentace.

Histogram of prislusnost_k_segmentu

60

40

Frequency

prislusnost_k_segmentu

Obrazek 3.3: Histogram poctu vektort prislusnych danému segmentu pii segmen-
taci datasetu podle koeficientti a.

Srovnejme nyni jesté hodnoty archetypt a primérné hodnoty prislusnych seg-
menti zobrazené v grafech na obrazku 3.4l U proménnych, jejichZ prumérna hod-
nota je u neékterého z archetypi vyrazné vysoka ¢i nizka, 1ze pozorovat, ze hodnota
téze proménné prislusného archetypu je jesté vyraznéjsim extrémem.
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Porovnani hodnot archetypu a vyberového prumeru v segmentu 1

= archetyp
= prumer

08

=
= _Wlo_ao ﬂﬂj - ﬂﬂh, _ ﬂ
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
Promenne
Porovnani hodnot archetypu a vyberového prumeru v segmentu 2
=
s | l] ol _ - ol ol Lfﬂﬂﬂ nﬂ QIJ -——
1 2 =3 a4 s e 7 8 © 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
Promenne
Porovnani hodnot archetypu a vyberového prumeru v segmentu 3
=
} __w_bIb H 0o ﬂﬂ ;ﬂ o
1 2 3 a4 5 6 7 8 © 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 20 30 31
Promenne
Porovnani hodnot archetypu a vyberového prumeru v segmentu 4
=
1 2 3 a4 5 6 7 8 © 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 20 30 31
Promenne
Porovnani hodnot archetypu a vyberového prumeru v segmentu 5
=
I 1] | ™ ﬂﬂﬂﬂ i Il ﬂﬂ ﬂﬂﬂ -
1 2 3 a4 5 6 7 8 © 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 20 30 31
Promenne
Porovnani hodnot archetypu a vyberového prumeru v segmentu 6
= =

1 2 3 4 s & 7 8 © 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 20 30 31

Promenne

Obrazek 3.4: Porovnani archetypi s primérnymi hodnotami vektort prislusnych
jednotlivym segmenttim.
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3.2.2 Segmentace datasetu pomoci eukleidovské metriky

Na shodné data se shodné zvolenymi archetypy jako v pfedchozim pripadé
nyni aplikujme segmentacni metodu, kterd data prifazuje do segmentti na za-
kladé vzorce (B.3]). Reprezentace této metody v programu R je o néco slozitéjsi,
vysledkem je vsak obdobny vektor jako v predeslém odstavci. Do vypoctu vstu-
puje matice, jejiz prvnich p fadka tvori zvolené archetypy a nésledujicich n radkt
vstupni data algoritmu. Tyto jsem do jedné matice spojila funkci rbind. Program
R dale obsahuje funkci dist, kterd pocita vzdalenost vsech dvojic vektori ma-
tice dané v jejim argumentu pomoci zvolené metriky (pro segmentaci na zakladé
jiné metriky staci argument funkce dist “euclidean” zaménit za "mazimum” pro
metriku maximovou, ¢ “manhattan” pro manhattanskou).Z matice je nésledné
vybrana pfislusnd podmatice, na kterou staci aplikovat obdobnou funkci jako v
segmentaci na zakladé koeficienti .

<- rbind(archetypes, data_in)
<- dist (K, method = "euclidean", diag=TRUE, upper=TRUE)
as.matrix (M)
<- head(M,6)
<- tM[,c(7:239)]1)
apply(M, 1, which.min)

V V. V V Vv V
EEEREE=
AN
|

Vystupem tohoto algoritmu je opét fadkovy vektor o n slozkach, které jsou defi-
novany stejné jako pro predeslou segmentaci.

Pozndmka. Cislo 6 v algoritmu je v roli poétu archetypi, &isla 7 a 239 vymezuji
¢ast matice s ptvodnim vstupnimi daty. Obecné je mizeme po fedé zapsat jako
p,p+1lan+p.

Pozndmka. Také v pripadé tohoto algoritmu pro segmentaci se pti shodné euk-
leidovské vzdalenosti vektoru od dvou archetypii deterministicky voli archetyp s
nizsim indexem.

Na obrazku je zachycen jiz zndmy graf zobrazujici pocet vektorii pfira-
zenych jednotlivym segmentim po aplikaci segmentace eukleidovskou metrikou.
Jeho tvar je témér shodny s tvarem grafu z obrazku [B.3] ktery zobrazuje tutéz
informaci pro segmentaci koeficienty «. To muize svédcit o faktu, ze tyto dvé me-
tody segmentace vykazuji jistou podobnost, nejedna se vsak o metody obecné
ekvivalentni, coz dokazuje nasledujici zjednoduseny priklad.

Priklad. Mé&me dvojrozmérnd data x; = (1,1),x2 = (6,1), 23 = (6,2) a x4 =
(8,1). Dataset muze obsahovat i dal$i vektory, pro jednoduchost vsak predpo-
kladejme, Ze vsSechna dalsi data jsou konvexnimi linearnimi kombinacemi vek-
tord @y, x3 a x4. Zvolime-li vhodny pocet p archetypi pro tyto data roven 3 a
navrhneme-li jako archetypy po fadé pravé vektory x,,x3 a x4, potom vsSechna
vstupni data lze vyjadrit jako konvexni lineadrni kombinaci téchto archetypti, ¢imz
jsou splnény podminky kladené na koeficienty o a zaroven muzeme tvrdit, Ze
RSS(3) = 0, a tudiz byly archetypy zvoleny korektné. Ukazme nyni, ze vektor
x5 bude segmentaci koeficienty « zafazen do jiného segmentu, nez za uziti euk-
leidovské segmentace.

Je ztejmé, ze vektor @, je konvexni linedrni kombinaci vektort &, a x4. Zvolime-li
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tedy koeficienty as jako (%, 0, g), budou veskeré pozadavky splnény a vektor a-

bude pfifazen do segmentu piislusnému vektoru (8,1).
Vypocteme-li vsak eukleidovskou vzdalenost vektoru x, od archetypi @y, x3 a
x4, dojdeme k jinému vysledku. Pro nazornost provedme vypocet:

de(:cl, Q?Q) = (—5)2 + (0)2 = 5,

de(.’Dg,IEQ) =\ (0)2 + (1)2 = 1,
de(xg, x2) = \/(2)2+ (0)2 = 2.

Eukleidovska vzdalenost je nejmensi pro vektor @3 a vektor &, bude ptitazen do
segmentu piislusnému vektoru (6,2).
Tim je prokazano, ze zminéné dvé segmentace nejsou ekvivalentni.

Histogram of prislusnost_k_segmentu
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Obrazek 3.5: Histogram poctu vektort prislusnych danému segmentu pii segmen-
taci datasetu na zakladé eukleidovské metriky.
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Z.aver

V praci byla popsana metoda archetypalni analyzy, ktera je sice znama jiz pres
20 let, ale jejimu rozmachu branila nedostatec¢na vypocetni kapacita. V poslednich
nékolika letech se vsak vykonnost zvedla natolik, Ze se tento postup miize zacit
prosazovat.

V prvni kapitole bylo podrobné dokézano tvrzeni, jehoz uplny dikaz jsem v
doposud publikovanych zdrojich nenasla. Ve druhé kapitole bylo nazorné predve-
deno zpracovani realnych dat. Ve tfeti kapitole byly pfedstaveny zptisoby, jakymi
lze data rozt¥idit do jednotlivych segmentii, bylo ukazano, ze tyto zptisoby nejsou
ekvivalentni, ale na zakladé simulace se zda, ze k sobé maji velice blizko. Oba
zpusoby byly demonstrovany na realnych datech.

Sepsani prace vyzadovalo nastudovani odborné literatury dostupné jen v an-
glictiné, a proto jsem k nékterym terminim zavedla nové ceské oznaceni. Veskeré
obrazky a grafy uvedené v praci jsou prilozeny v plném rozliseni. Byly vytvoreny
programem R na zékladé zpracovaného datasetu Analjza priorit spotiebiteli.
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