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Abstrakt

FLORIANOVA, Michaela: Faktorova analyza ajej praktické pouzitie [Bakalarska
préaca], Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky,
Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky; Skolitel: Mgr. Jan Somorcik, PhD.,
Bratislava, 2014, 45s.

Predmetom tejto bakalarskej prace je predstavit’ Statisticki metodu faktorovej analyzy,
pricom sme si zvolili dva primarne ciele. Prvym je vniknutie do numerickych schém
nachédzajucich sa za rozli¢nymi metodami faktorovej analyzy, ktora sa snazi odhalit’
skryté faktory popisujuce vztahy medzi jednotlivymi premennymi. Druhym cielom je
praktické prevedenie tychto metdd na ziskane data ankety Fakulty matematiky, fyziky
a informatiky Univerzity Komenského. Pomocou vysledkov ziskanych jednotlivymi
metddami sa snazime najst faktory, ktoré podavaju informaciu o predmetoch

vyucovanych na naSej fakulte.

Kracové slova: faktorova analyza, metdda hlavnych komponentov, metdda

maximalnej vierohodnosti, VARIMAX



Abstract

FLORIANOVA, Michaela: Factor analysis and its practical applications [Bachelor
Thesis], Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and
Informatics, Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr. Jan
Somorc¢ik, PhD., Bratislava, 2014, 45p.

The subject of this Bachelor’s thesis is to present a statistical method of factor analysis,
whereby we have chosen two primary objectives. The first is to take a deep look into
numerical schemes behind various methods of factor analysis, which seeks to discover the
hidden factors describing the relationships between the variables. The second objective is
the practical execution of these methods to survey data collected from inquiry of Faculty of
Mathematics, Physics and Informatics, Comenius University. Results obtained using
different methods try to find the factors that give information on the subjects taught at our

faculty.

Keywords: factor analysis, method of principal components, maximum likelihood

estimation, VARIMAX
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Uvod

Faktorova analyza patri medzi viacrozmerné Statistické metody a pokusa sa popisat
vlastnosti mnoziny premennych pomocou mensSieho po¢tu novych skrytych premennych,
nazyvanych faktory. Pomocou faktorov sa potom snaZi vyvodzovat zavery o podstate
vzajomnych zavislosti pévodnych premennych s tym, Ze popiSe podstatnu ¢ast’ informacie.
Pociatky faktorovej analyzy siahaji do zaciatkov 20. storocCia, kedy zacala byt obl'ibena
v spoloc¢ensko—vednych vyskumoch, hlavne v oblasti psychologie. O prvé praktické
uvedenie sa zaslizili matematik Karl Pearson a zndmy psycholdg Charles Spearman pri ich
slavnom merani inteligencie [8]. Tym sa faktorova analyza zacala predovSetkym vyuZzivat
v oblasti psychometrie, no neskor sa jej aplikacie rozsirili na mnohé iné odbory, napr. i do
olympijskych hier — znamy priklad desatboja [7], ako aj do ekondmie, socioldgie, ¢i inych
oblasti.

Ciel'om tejto prace je uviest’ faktorovu analyzu a po podrobnom vysvetleni a vniknuti do
numerickych schém ukrytych za rozliénymi metddami aplikovat’ tato Statistickil metddu na
Skolsku anketu vytvorenu pre potreby Fakulty matematiky, fyziky a informatiky Univerzity
Komenskeho. Nasou snahou bude analyzovat odpovede na otazky kladené $tudentom
v ankete rozlicnymi metdédami a najst isté skryté faktory, ktoré ndm popiSu ndzory

Studentov na jednotlivé predmety, ktoré navstevuju.

V prvej kapitole sa zameriame na uvedenie do problematiky faktorovej analyzy. Délezitym
nastrojom bude korelatnad matica, z ktorej budeme vychadzat pri odhadovani modelu.
Predstavime dve metody odhadu, tzv. metddu hlavnych komponentov a metddu maximalnej
vierohodnosti. Néaslednymi vhodnymi transformaciami vieme zaru¢it' jednoduchsiu
interpretaciu faktorov. Predstavime teoriu skrytd za tymito transforméciami atiez
popiSeme, akym spdsobom sa budeme snazit’ zjednodusit’ Struktury, aby boli faktory I'ahSie
interpretovatelné. Po vysvetleni tedrie sa v druhej kapitole zameriame na numerické
pozadie zabudovanych metod, ktoré si podrobne vysvetlime a tiez naprogramujeme
v statistickom softvéri R [4]. V poslednej kapitole prevedieme aplikaciu na ziskané data,

ktoré sa tykaju nézorov Studentov na jednotlivé predmety, ako aj ich vyucujacich. Kazdy



Student mdéze ohodnotenim navstevovanych predmetov prispiet ku kvalitnej vyucbe,
pripadne inspirovat ku zmenam, ktoré by mohli zlepsit' vyucovanie. V tejto praci sa
budeme na zéklade ziskanych dat snazit' odhalit a pomenovat faktory, ktoré by nam
popisali vztahy medzi odpoved’ami na jednotlivé otdzky zo Skolskej ankety. Vysledky
budeme analyzovat pomocou viacerych metoéd, pricom budeme hl'adat’ ¢o najlepSie

interpretacie samotnych faktorov.



1. Faktorova analyza

Faktorova analyza je viacrozmerna Statisticka metoda, zamerana na vytvorenie novych
nepozorovatel'nych premennych , tzv. faktorov, pomocou ktorych sa zredukuje a zjednodusi
povodny pocet dat pri zachovani podstatnej ¢asti informacie. Linedrna kombinécia faktorov
aproximuje pévodné pozorovanie, pricom zachytiva skryté vztahy medzi povodnymi

premennymi.

Primarna otazka vo faktorovej analyze znie, ¢i su data konzistentné s predpisanou

Struktarou.

Uvodnu tedriu k modelu faktorovej analyzy spracujeme na zaklade [6].

1.1 Zakladna charakteristika modelu

Méame dany p- rozmerny, nahodny pozorovatelny vektor X = (X;, Xz, .., X,)" , SO
strednou hodnotou p = (py, My, ..., 1p)’ @ kovarianénou maticou <. Model predpoklada,
ze X je linearne zavisly od niekol’kych nahodnych premennych F;, F,, ..., F, nazyvanych
spolo¢né faktory a p dodatoénych zdrojov variability &, &5, ... , &, , Zvanych Specifické

faktory, alebo jednoduchsie — chyby modelu.
Model faktorovej analyzy vyzera teda nasledovne:
Xi—wm =k +ipkh+ o+ lhpk + &

Xy — My =1 Fy + Fy + -+ LBy + &

Xp - Hp = lplFl + lszz + -+ lmem + Sp,

¢o mdéZeme v maticovom zapise napisat’ ako:

X - H)pxl =L pmemxl + Epx1 (1)
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Koeficienty [;; volame naklady i-tej premennej na j-ty faktor, preto matica L je matica
faktorovych né&kladov. Kazdy $pecificky faktor €; zavisi iba od i-teho merania X;. V modeli
faktorovej analyzy je p odchylok X; — py, X, — pp, ... ,Xp — W, Vyjadrenych pomocou
p + m nahodnych premennych F, F,, ..., By, &1, &, ... , &, ktoré s nepozorovatelné, co
odliSuje tento model od viacrozmerného regresného modelu, v ktorom su nezavislé

premenné (ktorych poziciu teraz zastavaju F) pozorovatelné.

Vzhl'adom na mnoZzstvo nepozorovatel'nych veli¢in by model nebolo mozné priamo riesit’.
Preto pridavame niekol’ko predpokladov pre nahodné vektory F ae, ktoré implikuju isté

kovarianéné vztahy v modeli.
Predpokladame, ze : E(F) = 0y x1, Cov(F) = E(FF") = Lyxm
P, - 0
E(e) = Opxy,  Cov(e) =E(ee) = ¥pum=( ¢ =~ ] (@
0 - P,

Cov(e, F) = E(eF') = Opxm , tedaF aesunezavisle

Spominany model je ortogonalny a implikuje aj Strukturu kovarian¢nej matice vektora X.

Z (2) vieme vyjadrit’:
X—wWX—-—n =ULF+e)(LF+¢&) =ULF+)((LF) +¢&")

= LF(LF) 4+ &(LF)' + LFe&' + €',

¢o vyuzijeme pri vyjadreni kovariancnej matice:

Y =Cov(X)=EX —p)(X — ) = LE(FF)L + E(¢F")L’ + LE(Fe&') + E(e¢)
=LL +¢

a Cov(X,F)= E(X —W)F = LE(FF") +E(¢F'") =1L,



¢ize
Var(X)) = 13 + -+ in + ¥y
Cov(Xy, Xi) = liglyy + - + limliem

COV(Xi,I'—’}') = ll] .

V nasom modeli je velmi délezity predpoklad linearity, bez ktoré¢ho by nebolo mozné
vyjadrit’ kovarianén(i maticu ako X = LL' + ¥, ¢o je vychodiskovy vztah pre faktorovu

analyzu.

Mnozstvo variancie i-tej premennej Var(X;) = g;; zapri¢inené m- spolo¢nymi faktormi
nazyvame i-ta komunalita a zvySok pridany vplyvom S$pecifickych faktorov nazyvame

Specificka variancia.

Ked’ i-tu komunalitu ozna¢ime ako h? a i-tu $pecifickli varianciu ako 1;, dostdvame:
he =15 +1%+ -+ 1F,

ou =4+ 15+ + 1, +,=hi+; i=12,..,p

p(p-1) _ p(+1)

> variancii a kovariancii matice X moze

Faktorovy model usudzuje, ze p +
byt vytvorenych z pm faktorovych nakladov [;; a p Specifickych variancii ;. V pripade,
7ze m=p, kazda kovarian¢na matica X' sa da vyjadrit’ v tvare LL ", Cize y je nulova matica.
V takom pripade vSak faktorova analyza nema celkom zmysel, pretoze prave ked m je
relativne malé voci p je faktorova analyza uzito¢na, ked’Ze pontka “jednoduché‘

vysvetlenie kovariancii v X pomocou menej parametrov ako povodnych p.



1.2 Metddy odhadu

Faktorovd analyza si pre dané vektory pozorovani x,,x,,..,x, pre p  vicéSinou
korelovanych premennych kladie otazku, ¢i faktorovy model (1) s malym poctom faktorov
adekvéatne reprezentuje data. Tento problém sa potom rieSi snahou overit' platnosti

kovarianénych vztahov v (2).

Vyberova kovarianéna matica S zdat xq,x,,..,x, € RP je odhadom neznadmej
kovarian¢nej matice X. Ak sa prvky vyberovej kovarian¢nej matice S mimo diagonaly
malé, (alebo mdézeme vziat' korelatnii maticu, vtom pripade, ak su prvky vyberovej
korela¢nej matice R mimo diagonaly takmer nulové), vtedy premenné nie su korelovane,
teda nie je medzi nimi podstatny suvis, a teda metdda faktorovej analyzy nebude uzito¢na.
Za tychto okolnosti hraju hlavna rolu $pecifické faktory, kym cielom faktorovej analyzy je

urcit’ niekol'ko spolo¢nych faktorov.

Ak sa vSak 2 signifikantne 1i$i od diagonalnej matice, potom moZeme previest’ faktorovu
analyzu na model (1), kde zikladnou tulohou je odhadnut’ faktorové naklady I;; ako aj
Specifické variancie ;. Uvedieme dve z najznamejsich metdod odhadu parametrov: metodu
hlavnych komponentov, skr. PCA (z angl. principal component analysis), a metodu
maximalnej vierohodnosti, skr. MLE (z angl. maximal likelihood estimation). Potom

predstavime rotéciu faktorov, ktora zjednodusi interpretaciu faktorov.

1.2.1 Metdda hlavnych komponentov

Zaklad tejto metddy, ktora je odvodena od analyzy hlavnych komponentov, spociva
v Uvodnom spektralnom rozklade kovarian¢nej, resp. korelacnej matice 2. Nech ma matica

X pvlastnych hodndt A; = A, = -+ = 1, = 0, a ku kazdej prislicha vlastny vektor e;.



Potom:

[\/_31
T = Aeer + Aeser + -+ Ayepe,’ = [V A8, \/_ep]l‘/_ez | (3)

\/’Tpep‘

spiiia predpisanti kovarianénu §truktiiru pre model faktorovej analyzy, ktory ma prave tol’ko

faktorov, kol’ko je premennych (m = p) a $pecificke variancie y; = 0 Vi, preto X = LL'.

Tato reprezentacia kovarian¢nej matice je sice presna, avsak nie je pre nas uzito¢nd, pretoze
my pozadujeme taky model, ktory vysvetli kovarianénu §truktaru iba pomocou niekol’kych
spolo¢nych faktorov (m < p).V druhej kapitole uvedieme preto pravidla, ktoré urcuju
kolko faktorov dobre vysvetli vztahy medzi premennymi. Pre metodu hlavnych
komponentov sa za pravidlo povazuje zvédcsa zanedbat’ poslednych p-m vlastnych ¢isel,

ktoré st malé, a preto A, +1€mi18me1’ + - + Apepe,” ma maly prinos do X'

Tak dostdvame aproximaciu 2 :

[\/_61]
X =Nejei + Aeze + - +Amemem—[\/—e1\/_ez \/_em]|\/_e |

en!

«

prmL mxp»

kde Specifické faktory ¢ nie st vel'mi podstatné, a preto mozu byt tieZ ignorované pri
faktorizovani 2. Ak zahrnieme do modelu aj Specifické faktory, ich variancie vezmeme ako

diagonalne prvky matice X — L,y L mxp-

Ked vezmeme do uvahy $pecifické faktory, aproximacia bude ¥ = LL + ¥



\/,1_131‘ Y, 0 - 0
Y= [\/A_lel \//’l—zez mem ]| \/l—?ez‘ :
lmem‘J 0 0 lljp

kde ; = 0y =272, 15 i=1..,p.

+

Pre rieSenie metody hlavnych komponentov mdézeme poznamenat’, Zze odhadnuté naklady

pre dané faktory sa nemenia s pridanim d’alSich faktorov.

1.2.2 Metdéda maximalnej vierohodnosti

V pripade, Ze o spolo¢nych faktoroch F a Specifickych faktoroch € mo6zeme predpokladat’,
ze su normalne rozdelené, potom pre ne moézZzeme vytvarat odhady metdodou maximalnej

vierohodnosti.

Ked F; a¢; st zdruzene normalne, potom sd aj pozorovania X; —u = LF; + & normalne

a funkciou vierohodnosti bude:

L(w Z) = (2r)" 2|5 2e~ @0 (050058 snGmw )]

(n— n-1)

= 2Ty e BT L0500 ¢ (2 EmremB)E TG g

kde X = LL' + ¥. Aby bol tento model jednoznacne definovany, musime na neho polozit
dodato¢nt podmienku, ktord ovplyvni vyber matice L. V d’alSej casti uvedieme ddvod

nejednoznacnosti tohto vyberu.



V metdde maximalnej vierohodnosti tak uvazujeme, ze mame n nahodnych merani

X1X,, ... X, pochadzajlcich z norméalneho rozdelenia N, (u, X), kde £ = LL' + 1. Odhady

ziskané touto metodou, L, 1, a i = x maximalizujd (4) s podmienkou:
I'P'L=D, kde D je diagonalna matica.

Odhady komunalit ziskané touto metddou su:

R =0 +1%++12, i=12..,p.
1.2.3 Porovnanie metéd

Stadie zaoberajiice sa problematikou faktorovej analyzy odporaéaju pre dobra analyzu dat
vykonat’ viacero druhov odhadu a potom ich vysledky navzajom porovnat. Skdsime si
priblizit’ vyhody a nevyhody spomenutych dvoch metod.

Jednym z kritérii pri rozhodovani o adekvatnosti prevedenia faktorovej analyzy je uréenie
kumulativneno pomeru vysvetlenej variancie v modeli k celkovej variancii, ¢o v

samostatnej podstate vyjadruje mnozstvo zachytenej informacie.

Idealne by mal byt prispevok prvych par faktorov do variancie premennych vel’ky, aby sme
mohli povedat, Ze dany pocet faktorov je dostaCujuci na vysvetlenie modelu. Pocet
faktorov obsiahnutych v modeli teda zvySujeme, kym nevysvetlime pozadované mnozstvo

celkovej variancie.

Pri metéde PCA prispevok prvého spoloéného faktoru do variancie s; je 1%, preto

prispevok prvého faktora do celkovej variancie Zle s;; = tr(S) potom bude

1%1 + 151 + -t 11291 = <\/ji1é\1>‘<\/%1é\1> = Z
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Vo vSeobecnosti teda mozeme napisat’, Ze mnozstvo variancie zachytenej i-tym faktorom
bude:

; o . i
-V pripade kovarian¢nej matice S: -
tr(S)
. . : i y
-V pripade korela¢nej matice R: j , pretoze tr(R) = p.

V metdde MLE bude mnozstvo variancie zachytenej i-tym faktorom:

tr(S)

Toto kritérium zvyhodniuje PCA, pretoze tymto pristupom k rieSeniu sme schopni vysvetlit’
viac percent z celkovej variancie. Dovodom moze byt’ fakt, ze faktorové naklady ziskané
metodou PCA sa viazu na hlavné komponenty, ktoré maju vlastnosti optimalizujice

obsiahnutt varianciu.

Dalsim kritériom je rezidualna matica S — (LL' + W), ¢&ize rozdiel medzi skuto¢nou
a odhadnutou kovarianénou maticou (pripadne mdézeme vyuzit' aj korelatnii maticu R).
Tato matica ma nulové prvky na diagonale a ak aj ostatné prvky su relativne malé, m6zeme

povazovat’ zvoleny pocet m za vhodny.

V tomto kritériu ma zvyc€ajne vyhodu prave metoda MLE.

1.3 Rotécia faktorov

Pre m > 2 sa s faktorovym modelom spaja vzdy istd nejasnost, pretoze matica L ma
rovnaké Statistické vlastnosti v danom modeli aj ked ju prenasobime T'ubovolnou
ortogonalnou maticou Tpxy, » Ppre ktord plati T'T =TT' =1 ,ateda pre L' =LT a

F* = T'F vieme na$ model prepisat’ na
X—u=LF+e=LTT'F+e=LF" +¢

11



A kedze
E(F*)= T'E(F)=0 a COU(F*)z T'Cov(F)T:T’T:] ’

tak hoci néklady L a L* st vo vieobecnosti odli§né matice, obe tvoria rovnaka

kovarian¢nu maticu 2"
J=LL+¥Y=LTT'L +¥ =L"L" + V¥,

a teda udavaju rovnaku reprezentaciu dat. Rotaciou vsak moézeme dosiahnut’ jednoduchsiu

interpretovatel'nost’ faktorov, ktori pozadujeme.

Ked aplikujeme rotaciu matice odhadnutych faktorovych nakladov rota¢nou maticou T,
zistime tak , Ze aj rezidualna maticaS —LL' — ¥ =S — ¥ — @  zostane taktiez

nezmenena.

“Jednoduché Struktira® faktorovych nédkladov, ktori by sme radi dosiahli, spoc¢iva najmi
vV tom, ze kazda premenna ma vysoké naklady na jeden z faktorov a na ostatné faktory
nizke. Tiez v kazdom stipci matice L chceme najst skupinu vysokych faktorovych
nakladov, a skupinu zanedbatel'nych nakladov. V pripade pouzitia korela¢nej matice tak
hladame v celej matici L bud’ ¢isla blizke 1 v absolUtnej hodnote, ¢o znaci vysoky vplyv
daného faktora na dant premennu alebo naklady blizke 0, v tom pripade ma faktor na

premennu nizky vplyv.

Podra toho, ¢i st faktory navzajom korelované, alebo nie, rozliSujeme dva rdézne spdsoby
rotécie. V pripade vel'mi nizkej korelovanosti az nekorelovanosti pouzivame ortogonalne
metddy, ako napriklad varimax, promax, quartimax, a iné. Tieto zabezpecuju kolmost™ osi
po rotécii. Ak korelacia presiahne 0,32, tak podl'a ¢lanku [3] sa odporuca rotacia

nepriamymi metédami, medzi ktoré patria oblimin, ¢i promax.

Jednotlivymi metddami rotacie sa Vv tejto praci nebudeme zaoberat, s vynimkou metody

VARIMAX, ktoru podrobne rozoberieme v druhej kapitole.
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2 Numerickeé pozadie faktorovej analyzy

Okrem aplikovania metody faktorovej analyzy na realne data, ktor uvedieme v poslednej
kapitole, sa v tejto praci pokusime vniknuat aj do numeriky, ktord sa ukryva za jednotlivymi
metddami, ktoré su automaticky prevedené v statistickom softvéri R funkciami “factanal*
a “varimax®. Pre lepSie pochopenie suvislosti v jednotlivych metddach sa ich pokudsime
vSetky sami naprogramovat. Okrem metody PCA, ktord v softvéri R voObec nie je
naprogramovana pre ucely faktorovej analyzy, sa zameriame na metédu MLE, ako aj
rotaciu faktorov metdédou VARIMAX.

Najprv vSak uvedieme, aké jednotlivé pravidla pre vyber poctu faktorov je mozné
zohl'adnit, vzhl'adom na to, Ze v praktickom c¢asti budeme musiet’ sami stanovit' pocet

faktorov, ktoré pouzijeme.

2.1 Pravidla pre vyber poltu faktorov

Podra [2] vdcsina zo zauZzivanych pravidiel su skor “zastavujuce pravidla®, ¢o znamena, ze
pri vyskume postupne priddvame faktory, aZ kym nam ukazovatel daného pravidla

nepovie, ze pridanim d’alSieho faktora viac stratime, ako ziskame.

Pri porovnavani metéd PCA a MLE sme spomenuli kritérium, ktoré nam pomaha stanovit’
pocet zvolenych faktorov ato pocet percent zkumulativnej variancie. Pozadované
minimalny pocet percent nie je celkom jasne uréeny, ale minimum vysvetlenej variancie
povazujeme za 70%, pricom ¢im viac percent, tym lepSie, pretoze tym viac informacie

zachytime.

Dalsim pravidlom je tzv. Kaiserovo zastavujlce pravidlo, ktoré tvrdi, Ze iba tol’ko faktorov
treba zvazovat’ v analyze problému, kol’ko je vlastnych ¢isel korelaénej matice vytvorenej z
X, ktoré st vacsie ako 1. Ukazuje sa, ze sucet druhych mocnin vlastnych hodndt mensich

ako jedna, ktoré zanedbame (o v metdde PCA predstavuje prave spomenutych p —m
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vylt¢enych vlastnych hodnot) dava v stéte malé Cislo, a teda implikuje to aj malt hodnotu

suctu druhych mocnin chyb aproximacie.

Iny sposob ako otestovat’ pocet faktorov pomocou vlastnych hodnot je tzv. Scree test. Tato
stratégia zahfna vytvorenie grafickej vizualizacie zndzoriujicej vztah medzi relativnou
vel’kostou vlastnych hodndt a po¢tom faktorov. Po vytvoreni grafu v softvéri R pomocou
“screeplotu® zistime vhodny pocet faktorov tak, ze najdeme bod zlomu, v ktorom priamka
prestane stupat’ strmo a za¢ne sa vyrovnavat. Konkrétny priklad uvedieme v praktickej

Casti.

Vyhodnym kritériom, ktoré vSak Casto nie je mozné aplikovat’ je tzv. A priori Kritérium.
Toto je mozné vyuzit' v pripade Ze uz existuje vyskum, na ktory nadvidzujeme, a ktory uz
Specifikoval adekvatny pocet faktorov, alebo pri pracou s konkrétnym prieskumom, ktory
ma stanoveny pocet pozadovanych faktorov. Toto kritérium vzhl'adom na problém, ktory

sme si sami navrhli, pre tato pracu nebude mozné vyuzit'.

2.2 Rotéacia metodou VARIMAX

Jedna z najznamejSich rotacii, metdda VARIMAX je ortogonalna metdda, ktora sa snazi
0 otocenie osi tvorenych faktormi F o taky uhol, aby zrotované naklady matice L mali
pozadovanu Struktiru — idealne, aby kazda premenna mala vysoké naklady pre prave jeden

faktor a aby suma stvorcov faktorovych nakladov v jednotlivych stipcoch bola ¢o najvicsia.

Takto dosiahneme, Ze dany faktor, ktory predstavuje stipec matice L ma vysoky vplyv iba
na niektoré premenné, vd’aka ktorym sme schopni odhadovat vyznam tohto skryté¢ho

faktora.

Metdda VARIMAX, je pevne zabudovana v softvéri R vo funkcii “factanal®, ktory pre
vstupné data prevedie faktorovu analyzu metdédou MLE a ako vystup dostavame zrotovanu
maticu nakladov L. Pre prevedenie rotacie VARIMAX v metéde PCA pouzivame prikaz
“varimax‘, ktory ako vstup pozaduje maticu nakladov L aako vystup dostavame opat

zrotovanu maticu L ako aj maticu rotacie.
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Pokulsime sa vniknut’ do tejto metody aj numerickou formou, ¢o znamena, ze sa budeme
snazit' najst’ uhly rotacie, vd’aka ktorej vieme jednoduchSie interpretovat’ data. Nase
vysledky potom porovname so zabudovanymi funkciami. Spravime tak pre m=2 am=3,

pretoze pre vyssi pocet faktorov by bolo naro¢né ziskat’ Struktiru rota¢nej matice T.

Pri zostavovani algoritmu, sa budeme riadit podl'a [6] panom Kaiserom, ktory navrhol

predelit’ zrotované naklady odmocninami z komunalit ( teda [7; = [j;/h; ) , ¢o spdsobi, Ze

premenné, ktorych komunality st malé, budu mat’ va¢siu vahu pri urCovani zjednoduSene;j

Struktury.

Metdda VARIMAX potom vyberie taku rotaéntt maticu T, Ze hodnota:

m
= Z (variancia Stvorcov preskalovanych nakladov pre j-ty faktor)

m 14
2 (Zz;j“ zrz

j=1 i=1 i=1

"Glb—\

bude ¢o najvicsia. Maximaliziciou V dosiahneme rozdelenie §tvorcov nakladov na kazdy
faktor najviac ako sa da. Ked’Ze rotaénou maticou rotujeme osi, na ktorych lezia faktory,
znamena to, Ze oto¢ime osi o taky uhol (uhly), aby body, uréené nakladmi na faktory lezali
¢o najblizsie k tymto osiam. Podla ich polohy budeme vediet’ povedat, ktory faktor na

danu premennu vykazuje vysoké naklady a ktory malé.

cosf sin@
—sin@ cosé@

v smere hodinovych ruciciek o uhol 8. Po skonstruovani funkcie V sme ju optimalizovali

Pre m=2 volime S$truktaru rota¢nej matice T = [ ] , ktora oto¢i maticu L

pomocou funkcie “optimize, ¢im sme nasli hl'adany uhol a dostali identicky vysledok so
zabudovanou funkciou “varimax“. Funkcia “optimize® hl'ada minimum, resp. maximum
zadanej funkcie na uréenom intervale , ktorym je v nasom pripade (0,2w), vzhl'adom na
prvy zadany parameter, u nds uhol 8. Spravnost’ rieSenia sme si overili aj vykreslenim

samotnej funkcie V na intervale (0,2m). V tomto pripade sme v dvojdimenzionalnom
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priestore, moézeme tak graficky znazornit’ rotaciu faktorov o nami ziskany optiméalny uhol
0 = 27,6°.

F2

Obr.1 Rotacia faktorov metédou VARIMAX , p=7, m=2

Na Obr. 1 si mézeme vS§imnut’ rozmiestnenie siedmych premennych vzhl'adom na osi F1
a F2 predstavujuce faktory. Otocenie osi o uhol 8 vytvorilo nové, zrotované osi F1* a F2*,
pre ktoré plati, Ze su najlepSie mozZné, tak aby platilo, Ze kazd4d premennd zndzornena na
obrazku guli¢kou bola silno ovplyvnena jednym faktorom (teda blizko k jednej osi)

a druhym faktorom ovplyviiovand minimalne (teda vzdialenost’ k druhej osi vel’kd).

Vidime, ze F1 ovplyviiuje skupinu premennych 1,3,5,7 , kym F2 skupinu tvorend
premennymi 2,4 . Premenna 6 je priblizne rovnako ovplyvnend oboma faktormi, je teda
mozné, ze m=2 nie je idedlny pocet faktorov. Tieto vysledky podrobnejsie vysvetlime

v poslednej kapitole.

V pripade m=3, je vyber matice T zlozitejsi, pretoze mame niekol’ko moznosti. Hoci by

bolo mozné maticu vyrobit' v zavislosti od dvoch uhlov, my sme zvolili rotaciu okolo
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zékladnych osi F1, F2, F3, ¢im sme obisli problém hladania roviny, podl'a ktorej by sme
rotovali v pripade 2 uhlov. Rotaciu prevedieme v poradi: okolo osi x o uhol ¢, potom okolo

y 0 uhol 6 a nakoniec okolo osi z 0 uhol ¢, ¢im vznikne matica:

cos@sing sin¢gsinfsing + cos¢pcosf cos @ sinf sing — sing cos @

<cos 0 cosg singsinfcosy —cos¢gsind cos ¢ sin b cos @ + sin ¢ sin (p)
T =
—sin @ sin ¢ cos 6 cos ¢ cos 6

V tomto pripade musime funkciu V optimalizovat’ v zavislosti od troch parametrov, vybrali
sme tak funkciu “optim . Pri optimalizacii sme narazili na problém pociato¢ného vstupu,
od ktorého zavisel vysledok. Pri prevedeni metddy na nami ziskané data sme sa tak
nedostali k identickému vysledku so zabudovanou metodou, no pre vstupny vektor uhlov
(9,6,9) = (m,mm) sU si vysledné rotaéné matice ako aj spitne dopocitané uhly vel'mi

podobné :

0.8335431 0.5344137 0.1400282
Trabudovans = | —0.3597509 0.7174264 —0.5965556 |, P = 212° 0 = 152° ¢ = 166°
—0.4192674 0.4468796 0.7902617

0.8335613  0.5544868  0.1400737
Toptimaina = | —0.3596783 0.7084556 —0.5965855 |, ® = 210° 6 = 155° ¢ = 157°
—0.4192936 0.4469091 0.7902310

Optimalizaciou funkciou “optim* sme sa tak vel'mi blizko priblizili vysledku. Zistili sme Ze
hodnota funkcie V, ktord sme minimalizovali, je pri zabudovanej metdde V,,;, = 0,4359,
kym pri nami vyratanych uhloch je V,,. = 0,4501, z ¢oho vidime, Ze zabudovana metoda
poskytuje presnejSie rieSenie, ako ta naSa. Je mozné, ze pre iné vstupné hodnoty by sme sa

eSte viac priblizili k rieSeniu ziskanému zo zabudovanej metody.
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2.3 Met6da maximalnej vierohodnosti

Dalsia zo zabudovanych metod, do ktorych sa snazime numericky vniknit' je zakladna
metdda odhadu MLE vykonavana automaticky funkciou “factanal“. Ponorenie sa do tejto
metody je zna¢ne zlozitejSie. Budeme postupovat’ podl'a odporicanej metddy v [5]. Ked'Zze
kovarianéna matica S je odhadom pre X, problém, ktory treba vyrieSit' je odhad matice

, v . . . . . +1 ,
nékladov L a $pecifickej variancie ¥ . Tak musime pomocou % znamych prvkov

matice odhadnit pm + p nezndmych prvkov. Ddélezity je predpoklad, ze p premennych
pochddza z viacrozmerného normalneho rozdelenia. Lawley navrhol previest si log-

likelihood funkcie (4) na funkciu
h(y,L) = In|X| — [n|S| + tr(Z71S) — p, (5)

kde ¥ = LL' + ¥. Funkcia h sa minimalizuje vzh'adom na 1, pri pevnom L, za podmienky

uvedenej v prvej kapitole:
I'vL=D, kde D je diagonalna matica.

Po ziskani optimalneho ¥ vyratame nové L, ktoré zavisi od ¥ podla nizsie uvedenych

vztahov. Tento postup opakujeme, az kym neskonvergujeme , teda kym

2 2 2 -
o —lg—lp— =l —vi=0

A 1 s ) o, . dh dh
P6vodnou myslienkou podl'a pana Lawleya bolo hl'adanie rieSeni rovnic 5= 0a 5= 0,

avSak vécSina iteraénych metdd konvergovala velmi pomaly, preto Joreskog a Lawley

navrhli iny spésob.
Navrhnuta itera¢na schéma vyzera nasledovne:
1.) Uréime poéiatoény odhad diagonéalnej matice ¥, vytvorenej z vektora ) :

P =(1- %)(Siﬁ), kde s;; st prvky na diagonale inverznej kovarianénej matice S~1.
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2.) Po vytvoreni matice ¥ budeme poéitat’ vlastné hodnoty preskalovanej kovarian¢ne;j
matice S* = ¥P~1/25 ¥~1/2 kde S,, = "T_ls . Ziskame diagonalnu maticu A , utvorend
z vektora prvych m zostupne zoradenych vlastnych hodn6t (vacsich ako 1), a maticu im

prinaleziacich normalizovanych vlastnych vektorov E. Pomocou nich dostavame odhad
[ = P1V2EA — 1)1/ (6)

3.) Odhadnuté L dosadime do (5) a minimalizujeme vzl'adom na 1/31,1/32,...,1/31,
pomocou kvazinewtonovskej metddy navrhnutej pdnmi Fletcherom a Powellom. Ziskané
hodnoty ; nasledne dosadime do vztahu (6) pre vytvorenie nového odhadu L. Postup

opakujeme, az kym neskonvergujeme k optimalnym hodnotam i a L.

Optimalizaciu v softvéri R sme sa snazili previest’ funkciou “constr.optim®. Tento vyber
bol skomplikovany vstupnou hodnotou vektora 1, ktord sa nenachadzala v pozadovanom
obore. Problém pripustnosti sme skusali riesit’ tak, ze pomocou projekénych matic sme
vytvorili ndhodny pociatoény vektor, ktory spinal pociatoéné podmienky. Tento spdsob

vsak vyzadoval aspon jednu prevedenu iteraciu, a tak sme sa dostali do zacykleného kruhu.

Pouzili sme preto funkciu “auglag “ z kniznice “alabama*, ktord nepozaduje pristupnost’
vstupného vektora a zaroven optimalizuje s restrikciami. Za gradient sme dosadili podl'a

navrhu v [5]:
— =diag(P~ 1 -5F™)

Podmienku diagonalnosti  L'P~'L =D si modzeme prepisat ako restrikciu v tvare

rovnosti:
1 . P
(L = 1) (E) =0prei#j,ij€{l,..,m}
Dalsiu restrikciu v tvare nerovnosti tvori podmienka kladnosti:

lpi >0 ViE{l,..,m},
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¢im sa vyhneme nezelanym pripadom zapornosti vektora i, tzv. Heywood cases.

Dal§i problém vytvarala kovarianénd matica, pretoze determinant inverznej kovarianénej
matice bol zaporny, pripadne vel'mi maly, o sposobovalo chybné hlasenia v algoritme pri
ratani (5). Z uvedeného zdroja bolo povolené pouzit namiesto kovarianénej matice

S korela¢nu maticu R. Tato zmena zabezpecila vhodny determinant.

Opakovanim uvedeného postupu sme odskaSali nami naprogramovany algoritmus na
zozbieranych datach pre p=7 premennych. Po 8 iteraciach sme skonvergovali K rieSeniu,

ktoré sme nasledne porovnali so zabudovanou metédou MLE vo funkcii “factanal .

V Tabulke I si mézeme pre porovnanie pozriet’ optiméalne hodnoty ;:

nase psi psizMLE
psifi]  0.049 0.005

psif2] 0.219 0.005
psif3] 0185 0.219
psif4] 0.158 0.005
psifs]  0.327 0.420
psife]  0.842 0.810

psif7] 0.074 0.101

Tabulka 1: Porovnanie optimalnych hodn6t vektora

Musime skonstatovat’, Ze hoci sa nase vysledky priblizuju, nepodarilo sa nam skonvergovat’
K rieSeniu zabudovanej metody MLE. Je zaujimavé, ze hodnota funkcie h pre nase i je
mensia od tej pre Y ziskané zabudovanou metodou: h(nasepsi)= 0,1534555,
h(psiMLE)=0,8279718.
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Uvedieme vSak aj ziskané matice faktorovych nakladov:

ziskany F1  ziskany F2 ziskany F3 zabudovany F1  zabudovany F2  zabudovany F3

i 0.957 -0.185 -0.021 0.968 -0.193 0.143
21  -0.577 -0.634 0.157 -0.271 0.957 0.075
[3] 0.892 -0.075 0.090 0.828 -0.287 0113
4] -0544 -0.736 -0.031 -0.351 0.680 0.640
[5] 0714 -0.219 -0.400 0.697 -0.180 0.248
[6] 0.221 -0.350 0.070 0.243 0.049 0.358
[71 0955 0.026 0.089 0.899 -0.293 -0.07M1

Tabulka 2: Porovnanie matic faktorovych nékladov

Opat’ vidime, Ze medzi jednotlivymi faktorovymi nakladmi st rozdiely, avsak pomocou
obidvoch matic L by sme boli schopni interpretovat rovnaké faktory, ako uvedieme

v nasledujdcej kapitole.

Dovod, pre¢o sme nedokonvergovali k presnému rieSeniu nevieme celkom urcit. Moze byt
spbsobeny nami — chybou v algoritme, avSak tiez nemdzeme vylucit moznost, Ze
zabudovana metdda pre dany algoritmus pouzila upravy pre vylepSenie vysledku, o ktorych

my nemusime vediet’.

3 Analyza Skolskej ankety

Vo tejto praci sme sa rozhodli pouzit’ praktickt aplikaciu faktorovej analyzy na vysledkoch
z0 $kolskej ankety. Skolska anketa je prostriedok pre 3tudentov, ako aj profesorov a
ucitelov Fakulty matematiky, fyziky a informatiky, aby pomocou ohodnotenia kvality
predmetov a samotnych vyucéujicich bolo mozné Stadium zlepsit, alebo prinajmensom
ziskat’ potrebna spétni vdzbu zo strany Studentov. Systém ankety je nastaveny tak, ze

kazdému Studentovi sa po prihlaseni zobrazia predmety, ktoré v dany semester navstevoval,
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a tie nasledne ohodnoti zaskrtnutim jednej z moznosti. Potom prejde na d’al$iu sekciu, a to

je hodnotenie prednasajuceho a cviciacich, prinaleZiacich k danému predmetu.
3.1 Navrh experimentu

Ku hodnoteniu predmetov sa viaze vzdy 7 kritérii, a to:

1. | celkove hodnotenie kvality predmetu (kvalita)

2. | naro¢nost’ preberanej latky (narocnost’)

3. | zaujimavost’ obsahu (zaujimavost))

4. | mnozstvo prace vzhl'adom na pocet kreditov (mnoZstvo prace)

5. | jasnost  stanovenych  poziadaviek a spOsobu | (jasnost hodnotenia)
hodnotenia

6. | percento navstivenych hodin (navstevnost’)

7. | odportcanie d’alsim Studentom (odporucanost)

Pomocou faktorovej analyzy sa pokusime zistit,, ¢i je mozné rozdelit’ uvedené Kritéria do
mensieho poctu skupin, tak, ze kazdej skupine bude mozné najst’ faktor, ktory ju popisuje.
Nasim cielom je tak zredukovanie poétu otazok v ankete, pri¢om identifikujeme vacsinu

informécii zachytenych v odpovediach na pévodné otazky.

V ankete sa nachadza velké mnozstvo predmetov a kazdy hodnotil rozlicny pocet
Studentov, spomedzi tych, ktori mali dany predmet zapisany. Ked’ze vsetky tieto udaje su
volne dostupné v ankete, v tejto praci sme si mohli urcit’ pravidlo, ktoré vymedzilo
hodnotenie iba tych predmetov, ktoré ohodnotil isty pocet I'udi, resp. percento z 'udi, ktori
si zapisali dany predmet. Prvy napad bol stanovit’ si minimalny pocet hodnotiacich T'udi na
20, bez ohl'adu na pocet I'udi, ktori mali dany predmet zapisany. Véc¢Sinou odpovedalo
okolo 50% vsetkych respondentov. Takto sme ziskali informacie pre 30 rozlicnych
predmetov. Nesk6r sme zvazili toto pravidlo, ktoré sa ukazalo ako trochu prisne, kedze

automaticky vy¢lenovalo hodnotenia predmetov, ktoré mal zapisany mensi pocet Studentov.

Rozhodli sme sa zaradit' do zoznamu aj predmety, ktoré sme povazovali za adekvéatne
ohodnotené. Celkovo boli nase kritéria také, aby predmet ohodnotilo minimalne 10 P'udi
a zaroven asponn 50% vsetkych respondentov. Niektorym predmetom sme vsak dali
vynimku; bud’ ich ohodnotilo vela l'udi, no stale to bolo malé percento z celkového poctu
T'udi, ktori si dany predmet zapisali (napr. Telesna vychova), alebo naopak, respondentov

bolo sice len medzi 7-10, no tvorili velka Cast’ vSetkych zapisanych. Takto sme ziskali
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udaje az pre 70 predmetov absolvovanych Studentmi matematickych, informatickych ¢i

fyzikalnych studijnych odborov.

3.2 Analyza vysledkov

Pri kazdom z predmetov treba odpovedat’ na 7 otazok, priom moznosti ako odpovedat’ sa
lisia. Niektoré kritérid sa hodnotia jednou az piatimi hviezdi¢kami, teda od 1-5.
(Navstevnost’) sa hodnoti po¢tom percent navstivenych hodin. Iné kritéria treba hodnotit’
vyberom jednej z ponukanych slovnych odpovedi, ktoré potom tvorcovia ankety prenasobia
zvolenym koeficientom a dostant tak ¢iselné ohodnotenie. Pre dany predmet sa potom
ohodnotenia scitaju a predelia poctom vsetkych respondentov, ¢im sa dosiahne priemerné

skore, ktoré dané kritérium na predmete ziskalo.

Vyratané priemery pre kazda zo siedmych odpovedi si pre kazdy predmet nacitame do
matice dat X, ktora obsahuje 7 stipcov, ktoré predstavuji jednotlivych p=7 Kritérii
predmetu, a n=70 riadkov znazorniujucich merania pre 70 roznych predmetov. Na maticu X
aplikujeme v softvéri R faktorovi analyzu. Najprv vyratame korelani maticu, ktoru
znazornime aj graficky. Tak preskimame vzt'ahy medzi odpoved’ami na jednotlivé otazky,
teda ¢i su silne korelované (navzajom silne savisia), alebo ¢i su slabo korelované (a teda
medzi odpovedami na dané otazky nie je vyznamny suvis). Tiez si budeme vSimat
znamienka — z&porné znamienko naznacuje, ze ¢im jedna hodnota viac stipa, opacna klesa,

¢iZe st navzdjom komplementarnymi.
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Obr. 2: Korelacna matica , p=7

Na Obr. 2 vidime korelaéni maticu R, ziskan( z matice dat X. Ked'ze R je symetricka,
rozdelili sme si ju podla diagonaly na dve casti. V spodnej Casti matice su vypisané
vyberové korelaéné koeficienty, ktoré st v hornej Gasti zakreslené gulickou. Cim viésia
a tmavsia je guli¢ka, tym viac dané premenné koreluji. Cervend farba znazoriiuje zapornu
korelovanost, kym modra kladna. Premenné, ktoré sa silne korelované by mali
pravdepodobne vytvarat’ skupiny, ktoré buda formované jednotlivymi faktormi. Vidime, Ze
jednou silnou skupinou st (kvalita), (zaujimavost’), (jasnost’ hodnotenia) a (odporacanost’),
a d’alSiu tvoria (naro¢nost’) a (mnozstvo prace). Premennd (navstevnost’) nema so Ziadnou

inou premennou silnu korel&ciu.
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Po uvodnej analyze naSich dat sa zameriame na prevedenie samotnej faktorovej analyzy,
pomocou ktorej sa budeme snazit’ zredukovat’ pocet premennych p na mensi pocet faktorov

m a to cez dve metody, ktoré su predstavene v prvej kapitole.

Ako prvu aplikujeme metodu PCA. Vysledky vidime v Tabulke 3 a 4.

1 2 3 4 5 ] 7
lambda 402 142 076 043 022 011 005
kumulativna vanancia 057 078 089 095 098 099 1

Tabulka 3: Velkost vlastnych hodnot matice R a kumulativna variancia

Lamda zobrazuje vlastné hodnoty korelacnej matice matice R (7x7) ziskanej z matice dat X.
Pre metédu PCA odportic¢a Kaiserovo zastavujuce pravidlo zvolit' pocet faktorov rovny
poctu vlastnych ¢isel vacsich ako jedna. Z tohto dévodu usudzujeme, Ze pre nasu analyzu
by mohol byt vhodné hl'adat’ dva, pripadne tri faktory, vzhl'adom na to, ze 0,76 nie je az
tak velmi vzdialena od 1, apreto treti faktor by mohol byt relevantny. Kumulativna
variancia znazoriuje podiel celkovej variancie vysvetlenej pomocou danych faktorov.
Mozeme si vSimnut', ze pridanim treticho faktora zvySime popisanu varianciu az o 11%,

¢im ziskame az 89% popisanej variancie pri m=3.

25



Pomozeme si aj spominanym scree plotom:

Variances
2
|

T

@

o -

T T T T T T 1
Comp.1 Comp2 Comp3d Comp4 Comp5 Comp6 Comp7

Obr. 3: Screeplot pre 70 predmetov

Z Obr. 3 vidime, ze zlom v grafe sa nachadza niekde medzi Comp.2 a Comp. 3, ktoré
predstavuji pocet vlastnych hodndét. Z hl'adiska kritéria vysvetlenej kumulativnej variancie

sme sa rozhodli, Ze za vhodny pocet vysvetl'ujucich faktorov budeme povazovat’ m=3.

Faktor1 Faktor2 Faktor3
kvalita 0.922 0.262 0.139
nérocnost -0.702 0.536 0.314
zaujimavost 0.682 0.155 0.052
mnoZstvo prace  -0.642 0.679 0218
jasnost 0.742 0.286 0.366
nav§tevnost 0.221 0.703 0.671
odponicanost 0.942 0.06 0.061

Tabulka 4: Vyslednd matica L z metddy PCA bez rotacie
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V Tabulke 4 vidime maticu faktorovych nédkladov L pre m=3. Je pozitivne, Ze vieme pre
niektoré faktory zakrazkovat’ hodnoty, ktoré su vysoké (blizke 1) a ktoré naopak zna¢ne
nizke (blizke 0), a teda dany faktor méa vysoky, resp. nizky vplyv na dané kritérium.
Skusme si pomenovat jednotlivé faktory. Faktor 1, ktory predstavuje prvy stipec matice L,
vysoko ovplyviuje kritéria (odporucanost’), (kvalita), (zaujimavost), atiez (jasnost
hodnotenia), (naro¢nost) a (mnozstvo prace), pricom si treba vSimnut, Ze kritéria
(naro¢nost’) ako aj (mnozstvo prace) tvoria faktorové néklady s opacnym znamienkom,
a teda ¢im je predmet menej naro¢nejsi a mnozstvo prace adekvatnejsSie poctu kreditov, tym
je do istej miery zaujimavejsi , kvalitnejsi a hodnej$i odporacania d’als$im Studentom. Prvy
faktor ma tak vplyv hlavne na odporacanost’, celkovl kvalitu a zaujimavost’ predmetu, ¢o
su Kritéria, ktoré vytvaraja isty celkovy imidz predmetu, ako nazveme faktor 1. Faktor 2
ma vysoké faktorové naklady pre (navstevnost’),(mnozstvo prace) a tieZ (naro¢nost’). Tento
krat sa vSetky vyskytuju s rovhakym znamienkom, a teda ¢im viac povaZzujem predmet za
naro¢ny a potrebny zapracovania pre ziskanie kreditov, tym viac prednasok absolvujem.
Tento faktor sme nazvali straSidelnost’” predmetu. Posledny, treti faktor nie je tak
jednoduché identifikovat’, opét’ sa tu vyskytuje navstevnost, v tomto pripade s opacnym
znamienkom. Mo6zeme nechat’ tento faktor nepomenovany, pretoZe pomocou rotacie

faktorov budeme mdct’ ziskat’ jednoduchsiu Struktiru faktorovych nakladov.

Sktsime teraz zrotovat’ maticu nakladov L metédou VARIMAX a overit, ¢i sme naozaj

schopni zjednodusit’ jej Struktaru a interpretovat’ i treti faktor.
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Faktor1 Faktor2 Faktor3
kvalita 0.921 0243 0176
nérocnost -0.261 09 0.027
zaujimavost 0.813 0337 0175
mnoZstvo prace  -(.199 0.928 0143
jasnost 0.875 -0.028 0.015
névstevnost 0.156 0.086 -0.961
odponicanost 0.832 0433 0119

Tabulka 5: Vysledna matica nékladov L z metody PCA po rotéacii VARIMAX

Po ortogonalnej rotacii sa ndm matica naozaj zjednodusila — pre kazdy faktor nachddzame
bud’ vysoké ndklady jednotlivych premennych, alebo naopak nizke, ako aj pre kazda
premenntl vieme najst prave jeden faktor, ktory ju silno ovplyviiuje. Faktor 1 zostdva
celkovym imidZzom predmetu, faktor 2 uz ma vysoké naklady iba pre (mnoZstvo prace) a
(naro¢nost’), ¢o by sme mohli interpretovat’ ako vynalozenu ndmahu. Posledny faktor teraz
silne ovplyviiuje iba navstevnost’, ale so zapornym znamienkom. Mdzeme tento faktor

nazvat’ neucast’ na vyucovani.

Dalej sa zameriame na metédu MLE, pre ktora je dolezity predpoklad normality. Po
prevedeni testu viacrozmernej normality na naSe data pomocou funkcie “ mshapiro.test”
bola normalita zamietnuta, kedze p — value = 6,731 x 107°. Napriek tomu, pre
porovnanie s metdédou PCA, predstavime v Tabulke 6 vysledok ziskany metédou MLE bez
rotacie faktorov. Neskdr to porovname aj s pripadmi, ked v MLE faktory rotujeme
metédami VARIMAX apromax. Musime mat vSak na pamiti, ze vysledky kvoli

zamietnutej normalite nemusia byt’ celkom hodnoverné.

28



Factorl Factor2 Factord
kvalita 0.691 0719 0026
nérocnost -0.909 0254 0323
zaujimavost 0.686 0.557 0.028
mnoZstvo prace  -0.888 0.335 0.306
jasnost 0.492 0.568 0.124
névstevnost 0.018 0.375 0.220
odponicanost 0.779 0.521 -0.142

Tabulka 6: Vysledna matica L z metody MLE bez rotacie

V tejto metode je kumulativna variancia pre tri faktory vypocitana v softvéri R
zabudovanou metddou o ¢osi mensia, iba 78%, ¢o je typické pre metddu MLE. Zvolené tri
faktory st podobne interpretovatelné ako pri PCA. VSimnime si, ze faktory 1 a 2 sU vo
vymenenom poradi, ¢o vSak nie je problém, pretoZze matica L je uréena aZz na poradie
jednotlivych stipcov, ¢ize nékladov pre samotné faktory. Pri faktore 1 st opit: ddlezité
(naro¢nost’), (mnozstvo prace), avSak namiesto (navstevnost) ma vysoku hodnotu
faktorovych nékladov premenna (odportcéanost’). Znamienka si opacné a vysvetlenie je
také, Ze ¢im naroc¢nejsi a pracnejsi je predmet, tym menej je odporucany d’al§im Studentom.
Vysoky stvis maju aj ostatné faktory, Cize (celkovad kvalita), (zaujimavost’ obsahu)
a (jasnost’ poziadaviek), jedine (navstevnost’) celkom nesuvisi s danym faktorom, naklad je
vel'mi blizky nule. Faktor 1 by som nazvala jednoduchost’ predmetu a to prave z dévodu,
7e Studenti dopraji svojim nasledovnikom, aby mali predmety ktoré neobsahuju naro¢né
ucivo ana ktorych sa daji pomerne I'ahko ziskat’ kredity. Faktor 2 sved¢i ako faktor 1 v

metdde PCA 0 celkovom imidZe predmetu.

Opét’ usudzujeme, ze bude dobry napad zrotovat’ maticu faktorovych nakladov pre m=3

ziskand metédou MLE a porovnat, ¢i dostaneme jednoduch$iu Struktiru, vd’aka ktorej
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budeme schopnej$i pomenovat’ treti faktor. Rotaciu prevedieme dvomi metodami:

ortogonalnou metédou VARIMAX a nepriamou metdédou promax a porovname vysledky.

Factor1 Factor2 Factor3
kvalita 0966 -0193 0.143
nédrocnost 0271 0.957 0.075
zaujimavost 0.828 -0.287 0113
mnoZstvo prace  -0.351 0.680 0.640
jasnost 0.697 -0.180 0.248
névitevnost 0.243 0.049 0.358
odporticanost 0.899 0293 -0071

Tabulka 7: Vysledna matica L z metody MLE po rotacii VARIMAX

Tabulka 7 naznaCuje, ze rotacia faktorov metédou VARIMAX nam naozaj pomohla
s interpretaciou faktorov. Prvy faktor je rovnaky ako pri PCA - celkovy imidZ predmetu
a druhy faktor je silne ovplyviiovany (naro¢nost'ou) a (mnozstvom prace), ¢o sme nazvali
namaha. Posledny faktor sa nam trochu viac objasnil, i ked’ stale nie jednozna¢ne. Ma
vplyv na (mnozstvo prace), ale aj (navstevnost), preto ¢im viac prace na pocet kreditov sa
vyzaduje, tym viac chodi $tudent do Skoly. Toto je pozoruhodné zistenie, ktoré sme sa
snazili logicky interpretovat. Ked'ze z kritéria (mnoZzstvo prace) nevieme jasne, ¢i sa mysli
praca v skole, resp. doma na projektoch, mézeme usudit, ze mnozstvo prace je vel'ké aj
v 8kole, preto sa Studentovi oplati do nej chodit’, byt aktivnym a ziskavat’ body, informécie

a podobne. Tento faktor by sme mohli pomenovat’ ako predmet, na ktorom treba zabrat’.

Vysledky analyzy metody MLE po rotécii promax sa nachadzaju v Tabulke 8.
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Factori1 Factor2 Factor3
kvalita 1.044 0079 -0.001
ndrocnost 0132 1.027 0.107
zaujimavost 0.834 0078 -0.008
mnoZstvo prace  -0.241 0.331 0.755
jasnost 0.695 0077 0.162
navitevnost 0.233 -0.043 0.306
odporicanost 0.961 0.048 -0225

Tabulka 8: Vyslednd matica L z metddy MLE po rotacii promax

Opét’ ndm je jednoduchSie interpretovat’ vysledky, moZeme si vSak vS§imnut, Ze vysledky
po rotacii spomenutymi dvomi metdédami su vel'mi podobné. Hoci st niektoré premenné
viac a niektoré menej ovplyviiované, po analyze zistime, ze vSetky tri faktory by sme mohli

pomenovat’ rovnako ako pri rotacii VARIMAX.

Zistili sme, ze ziskané data zo Skolskej ankety je mozné analyzovat’ faktorovou analyzou,
pri¢om pri odhadoch troch faktorov sme vzdy schopni zachytit’ okolo 70-90 % informécie.
V pripade metody PCA sme schopni vysvetlit' o nieCo viac variancie, keby sme vSak
porovnali rezidudlne matice, zvitazila by metéda MLE. Pri obidvoch metddach
nachadzame jeden fixny faktor, reprezentujlci celkovy imidZ predmetu, pricom zvy$né
dva faktory objasnené rotaciou su rozne, predstavuju vSak podstatné veci, ako ndmaha,
straSidelnost’ predmetu, neucast’ na vyucovani, jednoduchost’ predmetu, ¢i predmet,
na ktorom treba zabrat. Vdaka rotacii sme tak schopni aplikacie faktorovej analyzy

zaloZenej na jasnej interpretacii faktorov.
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3.3 Zmena Ciselného skorovania odpovedi

Porovnanie viacerych metod a vysledkov sme uz aplikovali, no prisla idea vyskusat
preskérovat’ povodné data, a tak porovnat’ vysledky s povodnymi. Niektoré otadzky v ankete
je mozné ohodnotit’ poétom hviezdi¢iek od 1 do 5, teda je jednoduché odpovede
naskorovat’ a urobit’ priemer. Pre niektoré otazky, ako napr. ,, Boli jasne stanovené
poziadavky a sposob hodnotenia predmetu? “ boli v§ak odpovede slovné. Rozhodli sme sa,
ze odpovediam ,,uréite ano*“ a ,,urCite nie“ priradime vacsiu dolezitost’ ako odpovediam
,,skor ano* a ,,skor nie“ v porovnani so skorovanim, ktoré im bolo pridelené tvorcami
ankety. Povodne boli odpovede obsahujliice nepresvedcivé slovo “skor* prendsobené +- 1,
podla toho, ¢i odpoved’ bola pozitivna, alebo negativna. Odpovede obsahujice “urcite*
boli prenasobené +- 2, ¢o sme sa rozhodli zmenit’ na +- 3, pretoze si myslime, Ze vypoved’
“urcite”, znie vel'mi presved¢ivo, Student si je odpovedou isty. Po preskdrovani sme pre
kazdy predmet vyratali nové priemery hodnotenia studentov, ¢o sme opét’ zvolili ako data
do z&kladnej matice X a d’alej sme postupovali ako pri prvej analyze. Pre porovnanie, ¢i

preskorovanie ovplyvni nasu analyzu, uvedieme niektoré z vysledkov.

Najprv uvedieme korelaéni maticu, z ktorej sa budeme opidt’ snazit' vytvorit' skupiny

premennych, ktoré su vysoko korelované, a tak potencionalne riadené jednym z faktorov.
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Obr. 4 : Korelacnd matica pre naskérované odpovede, p=T1

Po preskalovani povodnych dat vidime opét’ silnti skupinu (kvalita),(zaujimavost’),(jasnost’
hodnotenia) a (odport¢anost’), kym dalSia skupina je uz ovela menej vyrazna a okrem
(naro¢nosti) a (mnozstva prace) mozeme pridat aj (odportcanost’). Najvacsi rozdiel
zaznamenavame V korelacii medzi premennymi (naro¢nost’) a (mnozZstvo prace), ktora
klesla z 0.79 na 0.45. Premenna (navstevnost’) opét’ nekoreluje vyznamne so Ziadnou inou

premennou, tvori akusi vlastna skupinu.
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Pomocou korela¢nej matice prevedieme faktorovl analyzu a zameriame sa na porovnanie
vysledkov, a sice, ¢i napad preskorovania slovnych odpovedi ziskanych v skolskej ankete

bude mat’ efekt na interpretaciu faktorov.

1 2 3 4 5 i] 7
lambda 402 142 076 043 022 011 005
kumulativna varancia 057 078 089 095 098 099 1

Tabulka 9: Velkost vI. hodndt matice R preskorovanych dat a kumulativna variancia

Z Tabulky 9 vidime, ze vel’kost’ lambd, ako aj kumulativna variancia st takmer rovnake

ako pri pédvodnych odpovediach, preto zvolime opat’ m=3.

Zacneme metodou PCA, ktord uz bez rotacie umozni interpretovat’ vSetky tri faktory.

Faktor1 Faktor2 Faktor3
kvalita 0.947 017 0.144
nérocnost 0572 0.373 0645
zaujimavost 0.668 0.113 0.204
mnoZsivo prace  -0.552 0.668 0.085
jasnost 0.769 0.136 0.144
navitevnost 0.237 0.803 -0.458
odporicanost 0.947 0.011 0.102

Tabulka 10: Vysledna matica L z metddy PCA bez rotacie, naskorované data

Faktory v tomto pripade st podobné ako pred precislovanim, az na treti faktor, ktory je uz
bez rotacie interpretovatelny. Prva dva faktory sme nazvali ako celkovy imidZ predmetu,
a predmet, na ktorom treba zabrat’. Treti faktor ovplyviiuje (naro¢nost’) a (navstevnost),
lenze s opaénymi znamienkami. Vysledok je celkom pozoruhodny, Studenti chodia menej

ked’ je latka ktord sa prebera narocnd a naopak, ked’ je I'ahkd, zi¢astnia sa podl'a vysledku
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analyzy Skolskej ankety na viacerych prednaskach. Mohli by sme ho nazvat

nezrozumitel’nost’ predmetu.

Ked'ze v tomto pripade sme boli schopni interpretovat’ jednotlivé faktory uz bez rotacie,

uvedieme uz iba vysledky ziskané metdédou MLE.

Metoda MLE bez rotacie prinesie vysledok:

Factor1 Factor2 Factor3
kvalita 0.859 0.486 0.031
narocnost 0215  -0480 0.176
zaujimavost 0.727 0.500 0.153
mnoZstvo prace  (0.136 -0.968 0.003
jasnost 0.718 0307 -0512
navitevnost 0399 0153 0.176
odponicanost 0.717 0.633 0.114

Tabulka 11: Vysledna matica L z metddy MLE bez rotacie, naskorované data

Faktor 1 je opét celkovy imidZ predmetu. Mdzeme si vSak vSimnuat, Ze po zmeneni
skdrovania nam tento faktor silnejSie ovplyviiuje (navStevovanost’), ktora nim predtym
nebola skoro vobec ovplyvitovana. Faktor 2 moZzeme nazvat adekvatny pocet kreditov,
pretoze ma na (mnozstvo prace) vel'mi silny vplyv, kym na (odporucanost’), (zaujimavost),
(kvalitu) a (naro¢nost’) ma tiez vplyv ale okrem (naro¢nosti) opaény, teda ¢im menej SU
zasluzené kredity, t.j. menej bolo treba pracovat’, tym viac sa predmet berie ako kvalitny
a odportcatel'ny. Faktor 3 stvisi s (jasnostou hodnotenia), avSak nevieme ho konkrétne

pomenovat’.
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Skusme teda previest’ rotaciu metédou VARIMAX:

Factori Factor2 Factor3

kvalita 0799 -0239 0528
nérocnost -0.168 0398 -0.347
zaujimavost 0767 -0293 0.359
mnoZstvo praice  -(.088 0988 -0107
jasnost 0342 0086 0.865
navstevnost 0.388 0.247 0.045
odporicanost 0763 -0422 0.409

Tabulka 12: Vysledna matica L z metdédy MLE po rotécii VARIMAX, naskérované data

Faktory 1 a2 mozu byt pomenované ako celkovy imidZ predmetu ajednoduchost’
predmetu , hoci faktor 1 uz vel'mi neovplyviiuje (jasnost' hodnotenia) a viac ovplyviiuje
(navstevnost’), kym faktor 2 ma mensie faktorové naklady na (odporacanost). Faktor 3 je
podobny faktorom, ktoré vyjadruju celkovy imidz predmetu, tentokrat ma vSak vysoky
podiel (jasnost hodnotenia), ateda navrhujeme faktor nazvat ako organizovanost’

predmetu.

Napad precislovania hodndt ziskanych z odpovedi na otazky Skolskej ankety, ktoré
analyzujeme, chcel vylepsit’ poCiatoéné data a overit, ¢i takéto zmeny mozu mat’ vplyv na

vyslednu interpretéciu faktorov ziskanych pomocou jednotlivych metod.

Ciselné skorovania boli pozmenené pre premenné : (naro¢nost)), (jasnost hodnotenia),
(mnoZstvo prace) a (odportcanost’). ZvySné kritéria zostali nezmenené, pretoze boli
ohodnotené bud’ podl'a poétu hviezdi¢iek (celkova kvalita) a (zaujimavost’), alebo podla

percenta navstevovanych hodin (navstevnost).

Pomocou metody MLE sme bez rotacie pomenovali novy faktor nazvany adekvatny pocet

kreditov apo rotacii sme nasli faktor, ktory sme nazvali organizovanost’ predmetu.
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Mobzeme si vSimnut, Ze tieto faktory ovplyviiuji hlavne premenné, ktorych ciselné
skdrovanie bolo pozmenené. Zaujimavé je pozorovanie premennej (navstevnost’), ktorh

sme boli schopni popisat’ o ¢osi lepsie.

3.4 Analyza obohatena o ohodnotenie vyucujucich

Pocet premennych p=7, ktory sa snazime zredukovat’ na mensi pocet faktorov m, nie je
celkom idealny. Preto sme sa rozhodli vysledky rozsirit’ aj o ohodnotenia profesorov, ktori
prednasali, pripadne cvi€ili dany predmet. Aj ticto data st volne pristupné v skolske;j
ankete. Vzhl'adom na predmety ako Telesna vychova ¢i Anglicky jazyk, ktori nemaju
jasnych vyucujucich, sa pocet nasich merani znizil na n=65, avsak pocet premennych sa
zvysil na p=10, pretoze kazdého vyucujiiceho Studenti hodnotia odpoved’ami na tri otazky,

ktorymi su:

celkové hodnotenie vyucujuceho na danom | (vyucujuci celkovo)
predmete

9. | schopnost’ a ochota vyuéujuceho komunikovat’ so | (komunikacia so Studentmi)
Studentmi a odpovedat na ich otazky

10. | ustny prejav a prezenta¢né zruénosti vyucujuceho | (Ustny prejav)

Pre novl maticu X¢s.1o SMe previedli faktorovh analyzu. Opat’ ukaZzeme korelaénu maticu

a potom zacneme metddou PCA, ktora ndm napovie, kol'ko faktorov je vhodné hl'adat’.
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Obr. 5 : Korelacna matica pre p=10

Skupiny, ktoré nacrtavaja, ktoré premenné budl ovplyviiovat' jednotlivé faktory, sl
rovnaké ako doteraz, akurat do prvej skupiny sa pridali vSetky tri nové premenné suvisiace
s ohodnotenim prednasajuceho, teda (vyucujuci celkovo), (komunikéacia so $tudentmi) a
(Gstny prejav). Premenné (naro¢nost) a (mnoZstvo prace) opat negativne koreluju so
vSetkymi premennymi okrem seba navzajom a eSte premennej (navstevnost), s ktorou vSak

korelujd minimalne.
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Vysledky ziskané metédou PCA vidime pre p=10 v Tabulke 13.

1 2 3 4 ] i} 7 8 g 10
lambda 631 157 077 047 035 021 016 009 005 003
kumulativna varancia 063 079 086 091 095 097 098 099 1 1

Tabulka 13: Velkost viastnych hodnot matice R a kumulativna variancia, p=10

Faktor1 Faktor2 Faktor3
kvalita 0.955 0.125 0.044
nérocnast -0.603 0626 0.333
zaujimavost 0.879 0.013 -0.053
mnoZstvo prace  -(0.528 0.764 0.219
jasnost 0.779 0113 0.237
navstevnost 0.201 0677 -0.693
odponicanost 0.929 0088  -0.061
VyuGUjici 0.929 0.163 0.14
komunikdcia 0.879 0.163 0.211
tistny prejav 0.904 0.238 0.018

Tabulka 14: Vysledna matica L z metdédy PCA bez rotacie, p=10

Podobne ako predtym, z vlastnych ¢isel korelacnej matice, teda komponentov vektora
lamda vidime, ze opat’ pocet dva az tri faktory by mal byt vhodné pre nas model. Zvolili
sme ako predtym m=3. Prvy faktor je ako doteraz celkovy imidZ predmetu, avSak ma velky
vplyv aj na prednasajuceho, teda jeho celkové ohodnotenie (vyucujuci celkovo),
prezenta¢né schopnosti (Ustny prejav), ako aj schopnost’ odpovedat’ §tudentom na otazky
a komunikovat’” s nimi (komunikacia so Studentmi). Tento faktor by teda mohol byt

nazvany kvalita prednasajuceho a predmetu. Druhy faktor je, podobne ako pri PCA pre
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vysledky ankety bez hodnoteni ucitel'ov, strasidelnost’ predmetu. Treti faktor je opit’ bez
rotacie faktorov tazko pomenovatel'ny, ma vsak savis s (navstevnost’ou) a (naro¢nost'ou),
¢o sme raz nazvali nezrozumite'nost’ predmetu, pretoze znamienka na jednotlivych

faktorovych nékladoch su opacné.

Po rotacii VARIMAXom ziskavame jednoznacne faktory Kkvalita prednasajluceho

a predmetu, jednoduchost’ predmetu a neucast’ na vyucovani, ako vidiet' v Tabulke 15.

Faktor1 Faktor2 Faktor3
kvalita 0914 -0.27 -0.145
narocnost 0.265 0.892 0.002
zaujimavost 0.783 0372 0154
mnoZstvo prace  -().194 0.917 0177
jasnost 0.812 -0.118 0.042
navitevnost 0.154 0.128 -0.969
odporicanost 0.798 0475 0111
vyuGLjic 0.932 0185 -0.083
komunikécia 0.909 -0.131 -0.018
dstny prejav 0.892 0172 0222

Tabulka 15: Vysledn& matica L z metdédy PCA po rotacii VARIMAX, p=10
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Este si preverime aj vysledky ziskané cez metédu MLE, najprv bez rotacie, znazornené v
Tabulke 16.

Factor1 Factor2 Factor3
kvalita 0.935 0263 0223
ndrocnost 0617 0494 0147
zaujimavost 0.821 0.144 0.294
mnoZstvo prace  -0.629 0774 0.011
jasnost 0.6868 0.266 0133
navitevnost 0.116 0.399 0.111
odporicanost 0919 0.014 0227
vyuéujiici 0938 0294 0172
komunikécia 0.862 0273 -0175
istny prejav 0.880 0320 -0.131

Tabulka 16: Vyslednd matica L z metddy MLE bez rotécie, p=10

V pripade MLE sme schopni popisat 75% informacie pomocou dvoch faktorov a 78%
pomocou troch faktorov. Sktisme interpretovat’ vysledky. Faktor 1 nazveme opat’ kvalita
prednasajiuceho a predmetu, pricom si mdzeme vSimnut, ze (kvalita) a (vyucujuci
celkovo) maju najvécsie naklady na dany faktor a prave tieto kritéria hodnotia celkovu
kvalitu predmetu ako aj ucitela. Teda je celkom viditeI'né, Ze kvalitny profesor vyrazne
savisi s celkovym dojmom kvality predmetu. Faktor 2 predstavuje znova istu strasidelnost’
predmetu, kym faktor 3 je tazko pomenovatelny a ked’ze kumulativne ndm neprispieva

vyznamne ku zachyteniu celkovej informécie, je mozné, Ze aj az zanedbatelny.

V Tabulke 17 uvidime, ¢i sa nie¢o zmeni ked’ maticu L ziskani pomocou MLE zrotujeme
metodou VARIMAX.
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Factori Factor2 Factor3
kvalita 0773  -0.157 0.610
narocnost -0.249 0.707  -0.289
zaujimavost 0603 -0215 0610
mnoZstvo prace  -0.216 0.968 -0.104
jasnost 0.610 -0.050 0.433
névitevnost 0.204 0.313 0.213
odponicanost 0660 -0.375 0.565
vyuéujuci 0954 -0136 0258
komunikécia 0.885 0123 0.222
tistny prejav 0.899  -0.087 0277

Tabulka 17: Vyslednd matica L z metédy MLE po rotécii VARIMAX, p=10

Vdaka rotacii nam suvislost’ schopného prednasajuceho s celkovym imidZzom predmetu
zostdva zachovana a teda faktor 1 zostava ako kvalita prednasajlceho a predmetu, kym
faktor 2 sa zmeni afaktor 3 budeme schopni pomenovat. Faktor 3 ovplyviuje
(zaujimavost’), (kvalitu), (odporucanost’) ale aj (jasnost hodnotenia), ¢o je ako pri
povodnych analyzach faktor nazvany celkovy imidZz predmetu. Faktor 2 je faktorom
namahy. Celkové percento popisanej informéacie (78%) je pomerne dobré, a tak mozeme

interpretaciu povazZovat’ za relevantnq.

Analyzou dat obohatenych o ohodnotenia vyucujacich sme dospeli k velmi podobnym
zaverom ako pri analyze pre p=7 kritérii, ktoré udavali ohodnotenia iba pre samotné
predmety. Z&sadnym rozdielom je faktor 1, ktory pévodne hovoril o celkovom imidze
predmetu, pre p=10 vSak reprezentuje aj kvalitu vyucujuceho, preto ked je dobry
prednasajuci, tak je dobry aj celkovy imidZ predmetu.
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Zaver

Je mnoho oblasti, v ktorych je mozné vyuzit' faktorova analyzu na hladanie suvislosti,
ktoré su uréené novymi, ale skrytymi premennymi — faktormi. Oblibenost’ tejto metddy
nas podnietila k jej prestudovaniu a aplikovaniu na informécie ziskané vo fakultnej ankete.
Zaoberali sme sa len dvomi najpouzivanej$imi metodami, ktorymi vieme popisat’ korelacnu
maticu, aby sme boli schopni vniknut' aj do detailov tychto metod. Prva z nich, metoda
hlavnych komponentov - PCA, odvodena od analyzy hlavnych komponentov, je celkom
prakticka, pretoze nekladie Ziadne dodato¢né podmienky a pri vhodne zvolenom probléme
dokaze =zachytit' vysoké percento variancie. Druha popisand metdda maximalnej
vierohodnosti - MLE vyzaduje predpoklad normality dat, ktory bol zial’ pre nase data
zamietnuty. Tato metdda je priamo zabudovana v softvéri R a pouziva zlozitej$i algoritmus,
ktory sa snazi numericky n4jst’ rieSenie. My sme sa pokusili naprogramovat tento
algoritmus, ¢im sme sa dobre, no nie presne priblizili k vysledku zabudovanej metddy v
Rku. Daldou délezitou stcastou faktorovej analyzy je rotacia jednotlivych faktorov.
Rotaciu, ktort chapeme ako urcita transforméciu, mézeme previest’ viacerymi spdsobmi.
My sme sa zamerali na najzauzivanejsiu transforméciu VARIMAX. Ta sa snazi o vhodné
otoCenie faktorov, aby kazdd premennd bola silne ovplyviiovand prave jednym faktorom
a ostatnymi takmer vobec. Po prevedeni rotacie sme schopni vd’aka zjednodusenej $truktire
lepsie interpretovat’ jednotlivé faktory. Aj tGto metddu sme si sami naprogramovali

v softveri a dostali o¢akavané vysledky.

Po dbkladnom pochopeni aimplementovani zékladnych metéd sme sa pomocou nich
snazili analyzovat’ odpovede zaznamenané v §kolskej ankete. Zozbierali sme odpovede pre
70 predmetov, pri¢om pri kazdom predmete Student odpovedal na 7 otazok tykajucich sa
kvality a priebehu predmetu. Uvazili sme, ze je vhodné hladat’ tri faktory, ktoré by nam
vedeli povedat’ informacie o danom predmete. Pomocou metdd PCA a MLE a néslednych
rotdciach sme dokazali interpretovat’ faktory, ako napr. celkovy imidZ predmetu,
straSidelnost’ predmetu, namaha, jednoduchost’ predmetu, alebo neuc¢ast’” na

vyucovani.

Dalej sme sa rozhodli analyzovat’ vysledky ankety po jemnom preskorovani jednotlivych

odpovedi, pretoze niektorym sme prikladali vac§iu vahu ako bola navrhnuta v ankete.
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Chceli sme si tak aj overit, ¢i mald zmena v skérovani odpovedi mdze viest k odlisnej

interpretacii faktorov.

Okrem uz interpretovanych faktorov sme identifikovali d’alSie, ako adekvatny pocet
kreditov, organizovanost’ predmetu, ¢i nezrozumitelnost’ predmetu. Zistili sme, Ze aj
jemné preskdrovanie odpovedi moze viest’ k inym vysledkom a presved¢ili sme sa, ze nové

faktory ovplyviiovali prave premenné so zmenenym skdrovanim.

Dalsou ideou bolo zahrnutie ohodnotenia prednasajuceho, ktoré tak zvysilo pocet
premennych zo 7 na 10. Opéat’ sme previedli jednotlivé metody a dopracovali sa k faktorom,
ktoré boli podobné ako predtym. DOlezitym objavom bol faktor nazvany kvalita
prednasajuceho a predmetu, ktory Uzko suvisel suz najdenym faktorom celkového
imidZu predmetu. Tento jednoznacny vysledok tak naznacuje velka potrebu kvalitnych

pedagogov.

Poslednym napadom, ktory sme chceli previest’ v tejto préci, bol navrh na overenie, ¢i
najdené faktory naozaj uréuju vztahy v datach Skolskej ankety. Chceli sme to previest
takym sposobom, Ze by sme si naSe ziskané odpovede nédhodne rozdelili na dve polovice
a overovali, ¢i budeme pre obidve polovice schopni najst’ rovnaké faktory. Tento navrh sme
vSak nepreviedli, pretoZe pocet dat pre obe podskupiny by bol iba 35, ¢o by nedavalo vel'mi

hodnoverne vysledky.

Aplikovanim faktorovej analyzy sme prisli k zaujimavym vysledkom, ked’Zze sme dokazali
objavit’ faktory, ktoré hovorili otom, ze Studenti navStevuji prednaSky v pripade, ze
predmet vyzaduje vela prace aje naroCny, alebo tiez, ze nechcii mat predmety, ktoré
vyZzaduji vel'a namahy a tak ich ani neodporucaju d’alsim $tudentom. Pozoruhodny faktor
nazvany nezrozumitePnost’® predmetu priniesol paradoxny vysledok — S$tudent ktory
povazuje ucivo za prili§ naro¢né, chodi menej do Skoly, pretoze nerozumie. Faktor
celkového imidZu predmetu sme dostali po prevedeni akejkol'vek metody. Naznacuje, Ze
zaujimavy predmet s jasnymi poziadavkami a vysokou celkovou kvalitou, je odporu¢any aj
d’alsim ro¢nikom, pretoze prave taky predmet Studenti povazuji za dobry. Po pridani
ohodnoteni ucitelov sme potvrdili, Ze ¢im lepsi ucitel’, tym lepSiu povest méd samotny

predmet.
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