UNIVERZITA PALACKEHO V OLOMOUCI
PRIRODOVEDECKA FAKULTA

BAKALARSKA PRACE

Struktura demografickych dat

Katedra matematické analyzy a aplikaci matematiky
Vedouci bakalarské prace: doc. RNDr. Karel Hron, Ph.D.
Vypracovala: Lucie Kawecka

Studijni program: B1103 Aplikovana matematika

Studijni obor Aplikovand statistika

Forma studia: prezencni

Rok odevzdani: 2019



BIBLIOGRAFICKA IDENTIFIKACE

Autor: Lucie Kawecka

Nazev prace: Struktura demografickych dat

Typ prace: Bakalaiska prace

Pracovisté: Katedra matematické analyzy a aplikaci matematiky
Vedouci prace: doc. RNDr. Karel Hron, Ph.D.

Rok obhajoby prace: 2019

Abstrakt: Starnuti populace, migrace a dalsi demografické procesy jsou jednim
z dulezitych témat soucasnosti. Cilem bakalarské prace je provést analyzu rela-
tivni struktury vybranych demografickych dat uzitim hierarchického shlukovani
a provést téz odpovidajici interpretaci vysledku v kontextu aktualniho vyvoje.

Klicova slova: popula¢ni pyramida, symbolicka analyza dat, metrika, vzdalenost,
shlukova analyza

Pocet stran: 41
Pocet priloh: 2
Jazyk: cesky



BIBLIOGRAPHICAL IDENTIFICATION

Author: Lucie Kawecka
Title: Structure of demographic data
Type of thesis: Bachelor’s

Department: Department of Mathematical Analysis and Application of Mathe-
matics

Supervisor: doc. RNDr. Karel Hron, Ph.D.
The year of presentation: 2019

Abstract: Aging of population, migration, and other demographic processes
are one of the most important themes of these days. The aim of bachelor’s thesis
is to analyse relative structure of demographic data using hierarchical clustering
in frame of symbolic data analysis and make relevant interpretation of results
in context actual development.

Key words: population pyramid, symbolic data analysis, metric, distance, clus-
ter analysis

Number of pages: 41
Number of appendices: 2

Language: Czech



Prohlaseni
Prohlasuji, ze jsem bakalaiskou praci zpracovala samostatné pod vedenim

pana doc. RNDr. Karla Hrona, Ph.D. a vSechny pouzité zdroje jsem uvedla v se-
znamu literatury.

V Olomoucl dne ...



Obsah

Uvod

1 Demografie a statistika

1.1 Demograficka statistika . . . . . . . ... ... ...
1.2 Zéakladni pojmy . . . . . . ...
1.3 Struktura obyvatelstva . . . . . . . ... ... ...

1.3.1 Demograficka struktura . . . .. .. .. ..
1.4 Data . ... .. o

2 Symbolicka analyza dat

2.1 Populaéni pyramidy ve smyslu symbolickych dat . .

3 Metriky vhodné pro symbolickou analyzu dat

3.1 Kullback-Leiblerova vzddlenost . . . . . . . . . ..
3.2 Wassersteinova vzdalenost . . . . . . .. ... ...
3.3 Aitchisonova vzdalenost . . . . .. ... ... ...

4 Shlukova analyza populac¢nich pyramid

4.1 Shlukovd analyza . . . ... ... ... ... ....
4.2 Miry vzdalenosti a podobnosti . . . . . . ... ...
4.2.1 Meéteni vzdalenosti . . . . . ... ... ...
4.3 Hierarchické shlukovani . . . . . . . ... ... ...
4.3.1 Aglomerativni a divizivni postup . . . . . .

4.3.2 Prehled vybranych aglomerativnich postupu
5 Aplikace postupu na demograficka data
Zaveér

Literatura

13
13

17
17
18
21

25
25
26
26
27
28
28

30

35

40



Podékovani

Rada bych podékovala vedoucimu bakalarské prace doc. RNDr. Karlu Hro-
novi, Ph.D. za spolupraci, ochotu a cas, ktery mi vénoval pti konzultacich. Také
bych chtéla podékovat své rodiné a pratelum, ktefi mé po celou dobu studia
podporovali.



Uvod

Demografické jevy a procesy jsou dulezitym tématem soucasné doby a casto
byvaji vyjadiené ve formé popula¢nich pyramid. Obsahem mé préace je navrzeni
postupu statistického zpracovani populacnich pyramid jako relativni demogra-
fické struktury a aplikaci na data tykajici se relativni struktury vyskytu zen
a muzi v jednotlivych krajich Ceské republiky.

V prvni kapitole se seznamime s demografii jako s védnim oborem, jejimi
zakladnimi pojmy, se strukturou obyvatelstva a s propojenim demografie a sta-
tistiky. Dale bude nasledovat prevedeni populac¢nich pyramid do kontextu sym-
bolické analyzy, kde zadefinuji modalni proménnou a popisi postup tpravy dat.
Treti kapitola popisuje metriky vhodné pro symbolickou analyzu. Zde se snazim
¢tenaii priblizit i méné znamé metriky, jejich pozitiva a negativa a aplikaci na pii-
kladech. V predposledni kapitole je predstaven teoreticky zaklad ke shlukové
analyze, ktera byla poslednim krokem mého zpracovani. V paté kapitole uvedu
grafy a vysledky analyzy na svych datech.

Téma jsem si vybrala diky praktickému zameéteni. Demografickd data mé
nadchla a myslim si, Ze jejich zpracovéani a vysledky jsou jak zajimavé, tak velmi

uziteéné.



Kapitola 1

Demografie a statistika

Demografie je védni obor, ktery studuje proces reprodukce lidskych popu-
laci. Ty jsou chapané ,jako prirozend obnova stavu obyvatelstva prostrednictvim
biosocidlnich procesu porodnosti a umrtnosti a jednak jako celkovd obnova oby-
vatelstva, zahrnugici i obnovu obyvatelstva jeho stéhovdnim.“ [11, kap. 1]. Nazev
tohoto védniho oboru pochézi z fectiny a je slozen ze slov démos (diive prekladano
jako ,obec*, nyni jako ,lid“) a grafein (,psati“).

P1i tvorbé této kapitoly bylo cerpano ze zdroju [2], [10], [13], [14], [16].

1.1. Demograficka statistika

Demografie ke svému vyzkumu ziskédva konkrétni informace ze statistiky oby-
vatelstva. Ty jsou pro ni zésadni, nebot jde o empiricky materidl, bez kterého

nemuze existovat. Demografické informace jsou dvojiho druhu:

1. informuji o stavu,
2. informuji o pohybu.

Stavové informace popisuji rozsah populace (tj. pocet ¢lentu populace) a jeji
strukturu podle zajimavych rysu, které se vazou k uréitému, predem domlu-
venému ¢asovému okamziku. Zjistuji se soupisem obyvatelstva nebo séitdnim lidu.

Pohybem rozumime udalosti, které se bezprostiedné vztahuji k reprodukci

populace. Jde o narozeni, snatek, rozvod, prestéhovani se a tmrti.
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Zaznamy evidujici narozeni, snatek, rozvod a imrti se nazyvaji evidence prirozené

meény. Stéhovani je zaznamendvano v evidenci migrace.

1.2. Zakladni pojmy

V této kapitole uvedeme zakladni pojmy z oboru demografie, které budou

v nasledujicim textu pouzité.
e Populace je soubor osob nachéazejicich se na daném tzemi v urcitém case.

e Populaéni struktura popisuje okamzikovy stav populace. Zv14st se vyme-
zuje pro zenské a muzské pohlavi kvili znaénym odlisnostem. Pti nerozliseni

by doslo ke znacnému zkresleni dat.

e Kohorta ,, Oznacuje skupinu osob, jichz se béhem wurcitého casového in-
tervalu tykala néjakd konkrétni uddlost; tou uddlosti muze byt samozrejme

i narozent, takZe termin kohorta zahrnuge i generaci.* [10]

e Natalita (porodnost) vyjadiuje pocet narozenych jedincu. Jeji hruba mira
je podil narozenych jedincu z dané skupiny ku celkovému poctu obyva-
tel v dané skupiné za urcité obdobi. Je ovlivnéna velikosti ¢asového inter-
valu a velikosti sledované populace. Uvadi se v promilich, takze v prepoctu

na 1 000 jedinct.

e Mortalita (imrtnost) vyjadfuje pocet zemielych jedincu. Jeji hrubd mira
je podil zemrelych jedincu z dané skupiny ku celkovému poctu obyvatel
v dané skupiné za urc¢ité obdobi. S rostoucim vékem populace se mortalita

vyznamné zvysuje. Uvadi se v promilich.

e Fertilita (plodnost) vyjadiuje pocet zivé narozenych jedincu. Jeji obecnd
mira je ddna podilem zivé narozenych jedincu ku poc¢tu zen v reprodukénim

veku (15-49 let).



1.3. Struktura obyvatelstva

Na stavu populace muzeme sledovat spoustu aspekti, tj. muzeme studovat
ruzné struktury. Jedna se o studii okamzikového stavu populace, tedy o demogra-
fickou statiku. V nasledujicim textu se budeme zabyvat strukturou podle pohlavi
a véku, kterd obvykle nese jednotny nazev demograficka struktura. Dalsi pro de-

mografii zajimavé struktury jsou:
e struktura podle rodinného stavu a typu domaéacnosti,
e ckonomicka struktura (tfidéni na ekonomicky aktivni a neaktivni),
e geografickd struktura,

e ostatni struktury, napi. podle vzdélani, nabozenstvi, narodnosti. . .

1.3.1. Demograficka struktura

Studie demografické struktury obyvatelstva je zalozena na tiidéni podle po-
hlavi a véku. To je dusledkem demografickych procesu, které se vyviji v populaci
po dobu predeslych desetileti a stejné tak do urcité miry predesila vyvoj populace
v nadchézejicich dekadach.

Grafickym znazornénim demografické struktury je vékova pyramida. Vékova
pyramida popisuje demografické rozlozeni populace. Muze naznacovat udalosti
minulosti, souc¢asnou situaci a budouci demografické trendy, napriklad pohlavni
a vékové rozdilnosti, reproduktivni schopnosti a dalsf demografické znaky. Siika
zékladny svedél o natalité. Sirokd zékladna vypovida o vysoké natalité, zatimco
uzka zakladna o nizké. Tvar jejich stran popisuje mortalitu. Konkavni tvar strany
vypovida o vysoké mortalité, zatimco konvexni tvar vypovida o nizké mite mor-
tality. Zkoumdani populacniho rozlozeni mezi predreproduktivni (0 - 14 let), re-
produktivni (15 - 49 let) a postreproduktivni (50 let a vyse) vékovou skupinou
vypovida o demografickych zatézich a pomeérech zavislosti mezi nimi. Hrboly nebo
nahlé lomy po strandch odhaluji urcité anomalie jako je napiiklad rychly narust

nebo pokles populace (tato kolisdni zpusobuji napiiklad baby boomy, masovéa
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migrace, valky, epidemie...). Asymetrie mezi stranami naznacuje disproporce
mezi muzskou a zenskou populaci ve stejné vékové kohorté (muze jit napriklad
o vysledky odlisnosti délky zivota nebo muzské masové migrace za praci).

Rysy ve struktufe popula¢nich pyramid poprvé popsal svédsky demograf a
statistik Axel Gustav Sundbérg. Své poznatky vydal v roce 1900. Progresivni
model predstavuje typicky mladou a rozrustajici se populaci, vétsinou s rozvijejici
se ekonomikou. Jde naptiklad o zemé tretiho svéta. Staciondrni model se svym
zvonovym tvarem popisuje stabilni demografickou situaci bez prirustku ani po-
klesu populace. Tento tvar je typicky pro severské staty. Regresivni tvar pyramidy

se podoba tvaru urny. Je typicky pro starsi a zmensujici se populaci.

V&K @ détska slozka . slozka ekonomicky aktivnich O slozka lidi v dlichodovém véku

50T

151

progresivni typ stacionarni typ regresivni typ

Obrazek 1.1: Typy vékovych pyramid [15]

Pro svou préaci jsme vybrali data ve formé populacnich pyramid 14 kraju
Ceské republiky, protoze jejich tvar plyne z fertility, mortality a migrace. Mi-
gra¢ni proudy plynou z ruznych pull and push faktortu. Push faktory jsou takové,
které nuti migranty k opusténi svého dosavadniho domova (napf. nezaméstnanost,
nizkd kvalita zivota apod.). Pull faktory jsou pfitazlivé, tzn. ze vedou migranty
k presunuti se do uréitych cilovych zemi (napi. vysoka kvalita zivota, ptilezitost
zaméstnani, moznost seberealizace apod.).

Fertilita s mortalitou plynou napiiklad ze socidlnich priorit a volby Zivotniho

stylu, ekonomickych a zivotnich podminek, prirodnich procesu, pristupu ke kva-
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litni zdravotni péci. Proto na tvar regionalnich popula¢nich pyramid mohou puso-
bit faktory socialni, ekonomické, politické vcetné faktoru zivotniho prostiedi.
Avsak demografické studie ukazuji, ze populacni struktura v Evropé plyne hlavné
z ekonomickych faktoru [13]. Navic, regionalni populaéni pyramidy mohou byt
ovliviiovany jinymi faktory nez ty popisujici rozlozeni celych stdti nebo jesté
vétsich tzemi. Kdyz porovnéame regiony, méli bychom mit lepsi pochopeni pro de-

mografické procesy v Ceské republice.

1.4. Data

Analyzu jsme provadeéli na datech zahrnujicich 14 kraji CR: Hlavni mésto
Praha, Stredocesky kraj, Jihocesky kraj, Plzensky kraj, Karlovarsky kraj, Ijstecky
kraj, Liberecky kraj, Kralovehradecky kraj, Pardubicky kraj, Kraj Vysocina, Ji-
homoravsky kraj, Olomoucky kraj, Moravskoslezsky kraj a Zlinsky kraj. Zaroven
se jedna o NUTS 3 1.

Dataset tedy zahrnuje NUTS populaci s 18 vékovymi skupinami, které maji
vzdy pétileté rozpéti ((0,5); [5,10); [10,15);...;[85,00)) tiizené podle pohlavi k
1. lednu 2015. Empirickd data pochazi z Eurostatu. Ochotné mi je k praci po-
skytla dr. Justyna Wilk z Univerzity Adama Mickiewicze v Poznani (Polsko),
spoluautorka ¢lanku [2].

Poznamenejme, ze Eurostat pii sbéru dat pracuje s trvalym bydlistém osob.
Trvalé bydlisté znamena misto, kde clovék travi denni dobu, bez ohledu na

docasnou absenci za tucelem odpocinku, dovolené, prace, lékarskych potieb apod.

INUTS (Nomenclature of territorial units for statistics) jsou tizemni celky vytvofené pro
statistické tcely Eurostatu. Pro NUTS 3 jsou ¢eskym ekvivalentem kraje.
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Kapitola 2

Symbolicka analyza dat

Symbolickd analyza dat (SDA) je rozsifenim standardni analyzy. Vyuziva
se hlavné k analyze velkych datovych souboru, protoze svym pristupem neztraci
pri sumarizaci neprimérené mnoho informace v datech obsazené. Zpracovani dat
funguje na principu vzniku novych proménnych, tzv. symbolickych proménnych.
Specialnim ptipadem symbolickych dat mohou byt i tzv. kompozicni data, kterd
zminime déle v praci.

Cilem této kapitoly je seznamit ¢tenare se symbolickym pristupem k datium
a zaroven s postupem, ktery jsme vyuzili k analyze demografickych dat. Ve své
praci budeme nasledovat piistup Rogera S. Bivanda, Justyny Wilkové a Tomasze
Kossowského, ktery popsali ve svém ¢lanku ,,Spatial association of population
pyramids across Furope: The application of symbolic data, cluster analysis and

join-count tests* [2]. Pii tvorbé této kapitoly jsem Cerpala ze zdroju [1], [2], [9].

2.1. Populaéni pyramidy ve smyslu symbolickych
dat

V této kapitole zaved me znaceni potfebné k dalsimu postupu.

Meéjme soubor E o n jednotkach. Kazda jednotka je popsana p proménnymi
Y, Y, ..., Y, Pro kazdou proménnou uvazujeme zobrazeni Y; : E — y;, kde
mnozina moznych hodnot y; tvori definiéni obor proménné Y;. Pro kazdou jed-

notku j € E se proménnd Y, realizuje pouze v jedné hodnoté y;, oznaceno jako
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y;i = Yi(j). Hodnoty definicntho oboru y; mohou byt také kvalitativni nebo
kvantitativni. Findlnim vysledkem piistupu je matice Y = [y;;], kde slozkami
jsou realizace p proménnych ze souboru E.

Uvazujeme-li proménnou Y s definicnim oborem y, potom mnozinu vSech

moznych podmnozin y nazveme P(y). Pro dalsi ivahy zavedeme systém
B=Py)\{0} ={U:U Cy,U #0}.

Jde tedy pouze o systém vsech moznych podmnozin P(y) bez prazdné mnoziny.
V nasem piipadeé si tohle zna¢eni muzeme predstavit nasledovné: mame da-
tovy soubor E o n jednotkach - krajich. Kazda jednotka je popsédna p proménnymi
- u nas jde o jednotlivé vékové skupiny délené jesté podle pohlavi. Hodnoty naseho
defini¢niho oboru jsou kvantitativniho typu, jde o frekvence vyskytu pozorovani
v jednotlivych vékovych skupinach.
Pomoci nasledujicich definic zavedeme tzv. moddini proménnou, kterda bude

potieba pro dalsi postup.

Definice 2.1. Zobrazeni Y : E — B nazveme mnozinovd proménnd s definicnim
oborem y. Pro kazdé j prifazuje hodnotu Y (j) = U € B. Jestlize pro kazdé j € E

plati ||[Y(y)|| = 1, potom dostdvame jednohodnotovou proménnou.

Definice 2.2. Zobrazeni Y : E — B nazveme vicehodnotovd proménnd , jestlize
je mnozinovou proménnou a pro jeji hodnoty plati |Y(j)| < oo (je konecnd

podmnozina y) pro Vj € E.

Pro dalsi definici uvazujme, ze defini¢ni obor y nabyva pouze realnych hodnot

nebo zadné piimo usporadané hodnoty s poradim o < f3.

Definice 2.3. Pokud hodnota proménné Y(j) = U € B pro kazdé j € E, kde
B je mnozina intervalu v R s omezenim «, 8, < 3, nebo hodnota proménné
Y (j) = o, B] € B pro kazdé j € E, kde B je mnozina intervalu v y s ohledem na

dané potadi < vy, a a < 3, potom se Y nazyva intervalovd promeénnd.

Pro dalsi potteby zavedeme nezapornou miru 7 na y za predpokladu U € B,

U Cy.
14



Definice 2.4. Zobrazeni Y : E — (B, 7), kde pro kazdé j € E mame Y(j) =

(U(y), ;) se nazyva moddlni proménnd s defini¢nim oborem y moznych hodnot.

Definice 2.5. Zobrazeni Y : E — B, kde B = M(y) patii do skupiny nezépor-
nych hodnot 7 v definiénim oboru s hodnotami Y (j) = 7}, je nazyvana modalni

proménnou s definicnim oborem y.

Popsany koncept modélnich proménnych aplikujeme na popula¢ni pyramidy
nasich 14 kraju. Populac¢ni pyramida je graf sestavajici se z 2 pridruzenych di-
menzi (vék a pohlavi). Strany tohoto grafu reprezentuji muzské a zenské rozlozent
spolecnosti. Kazda ze stran je dale rozlozena na 18 pétiletych skupin. Z toho
plyne, Ze populacni pyramida A; pro vsechny jednotky j € E je rozdélena na

zeny a muze, coz muze byt zapsano jako rozlozeni mnoziny B do 18 intervalu:

(0,5), k=1,
flx)=1< [b(k—1),5k), k=2,...,17, (2.1)
(85, 00), k = 18.

Muzeme vidét, ze U;NU,, = 0 pro kazdé [,m =1,...,18,1 # m, a U, € B,
U, Ui C B.

Déle definujeme dvé zobrazeni, M : E — B a F : E — B, M pro populaci
muzu a F pro populaci zen. Takto definované proménné povazujeme za modalni
proménné s definicnim oborem B popsanym v definici 2.1.

Nakonec formalizujeme populaéni pyramidy. Miru 7 interpretujeme jako pro-
porci muzské nebo zenské populace v kazdé vékové skupiné ve vztahu k celé
populaci jednotlivého kraje. Transformujeme obé proménné M a F ve smyslu
definice 2.4 do tvaru modéalnich proménnych a zjednodusime pomoci definice 2.5.

Nésledujici priklad reprezentuje 2 popula¢ni pyramidy rozlozené ve smyslu
symbolickych dat. Mnozina frekvenci ma 18 vékovych kategorii zvlast pro Zeny
a pro muze. Soucet frekvenci pro kazdy kraj je roven 1. Rozlozené populacni py-

ramidy mohou byt zapsany nasledovneé:
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Praha = [Males: {0.0278 (0,5), 0.0252 [5,10), 0.0176 [10,15), 0.0174 [15,20),
0.0264 [20,25), 0.0353 [25,30), 0.042 [30,35), 0.0484 [35,40), 0.0393 [40,45), 0.0318
[45,50),0.0308 [50,55), 0.0307 [55,60), 0.0349 [60,65), 0.0352 [65,70), 0.0265 [70,75),
0.0165 [75,80), 0.015 [80,85), 0.01452 [85,00)}] A [Females: {0.0293 (0,5),0.0264
[5,10), 0.0187 [10,15), 0.0179 [15,20), 0.0258 [20,25), 0.0355 [25,30), 0.0427 [30,35),
0.0506 [35,40), 0.0419 [40,45), 0.0326 [45,50),0.0303 [50,55), 0.028 [55,60), 0.0302
60,65), 0.0281 [65,70), 0.0203 [70,75), 0.0111 [75,80), 0.0087 [80,85), 0.0065 [85,00)}]

Olomoucky kraj = [Males: {0.0247 (0,5), 0.0264 [5,10), 0.0219 [10,15), 0.0219
[15,20), 0.0300 [20,25), 0.0323 [25,30), 0.0331 [30,35), 0.041 [35,40), 0.038 [40,45),
0.0318 [45,50),0.0316 [50,55), 0.034 [55,60), 0.0364 [60,65), 0.0349 [65,70), 0.0265
[70,75), 0.0187 [75,80), 0.0152 [80,85), 0.0129 [85,00)}] A [Females: {0.0259 (0,5),
0.0274 [5,10), 0.0231 [10,15), 0.0228 [15,20), 0.0314 [20,25), 0.03356 [25,30), 0.0351
[30,35), 0.044 [35,40), 0.0398 [40,45), 0.0332 [45,50),0.0322 [50,55), 0.0326 [55,60),
0.0335 [60,65), 0.0288 [65,70), 0.0199 [70,75),0.0121 [75,80), 0.0082 [80,85), 0.0052
[85,00) }]-
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Kapitola 3

Metriky vhodné pro symbolickou
analyzu dat

Tato kapitola se zabyva metrikami vhodnymi pro pouziti na datech, ktera byla
zpracovana symbolickym pristupem. Zaroven jsme tyto metriky vyuzili pro tvorbu

matic vzdalenosti pii shlukové analyze. V této kapitole jsem cCerpala ze zdroju [2],

) 8 ) ) I P R P ) P R P R

3.1. Kullback-Leiblerova vzdalenost

Kullback-Leiblerova divergence (také KL divergence) byla predstavena Solo-
monem Kullbackem a Richardem Leiblerem v roce 1951. Je zalozena na rozdilu
mezi dvéma rozdélenimi pravdépodobnosti na stejném oboru hodnot. Muzeme ji
uvazovat pro spojitou i diskrétni ndhodnou veli¢inu.

Dk (X ||Y) ¢teme jako Kullback-Leiblerova divergence od X k Y. Pro spojité
rozdéleni pravdépodobnosti velicin X a Y, kde p(z) a ¢(y) jsou jejich hustoty,

definujeme KL divergenci jako

Drr(X || Y) = /_OO p(z)In %dw .

Pro diskrétni rozdéleni pravdépodobnosti velicin X a Y, kde p(x) a ¢(y) jsou

pravdépodobnostni funkce téchto velicin, definujeme KL divergenci jako

Drr(X ||Y) = IEZMp(x) In m,
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kde M znaci obor hodnot. Nulova je pravé tehdy, kdyz rozdéleni X a Y jsou
totozna.

Kullback-Leiblerova divergence je zvlastni pripad Sirsi tfidy odchylek nazyva-
nych f-divergence. Ackoli je ¢asto chapana jako metoda méfeni vzdalenosti mezi
rozdélenimi pravdépodobnosti, nejde o skute¢nou metriku, protoze porusuje axiom
symetrie, tzn. D (X || Y) nenif to samé jako Dy (Y || X).

Jeji symetrickou formu, kterou jiz povazujeme ze metriku, zavadime vztahem

D (X [|Y)+ Dy (Y || X)

A (X [|Y) = 5 : (3.1)

V nasem pifpadé uvazujeme zvlast rozdéleni pravdépodobnosti pro kazdy kraj
pro dané pohlavi. Na nasi datové sadé si to muzeme predstavit nasledovné: X
reprezentuje rozdéleni pravdépodobnosti vyskytu zen v jednom kraji a Y repre-
zentuje rozdéleni pravdépodobnosti vyskytu zen v jiném kraji. Vzdalenost mezi
nimi vypoc¢itame pomoci vztahu 3.1.

Na konci pocetniho procesu je vystupem zvlast matice vzdalenosti mezi jed-
notlivymi kraji pro Zeny a zvlast matice vzdalenosti mezi jednotlivymi kraji

pro muze. Tyto dvé matice nasledné pouzijeme pro potieby shlukové analyzy.

3.2. Wassersteinova vzdalenost

Wassersteinova vzdalenost vychazi z tzv. optimalni dopravni teorie. Jejim
cilem je poskytnout zpusob, jak porovnavat dvé rozdéleni pravdépodobnosti.

Jde o metriku poc¢itanou mezi dvéma pravdépodobnostnimi rozdélenimi velic¢in
X aY, kde F(x), F(y) jsou jejich distribu¢ni funkce a F'~!(x), F~!(y) jsou kvan-

tilové funkce. Obecny vztah pro tuto vzdalenost vypadd nésledovné:

an,x) = ([ NE ) - F ) de )'1’ (32)

za predpokladu konecného p-tého obecného momentu.
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Ve své praci jsem tuto vzddalenost pocitala s druhym koneénym momen-
tem, tedy p = 2. Vztah pak po¢itd vzddlenost v prostoru funkei L? a vypada

nésledovneé:

(o) = ( | P ) - P )P d ) (33)

V tomto piipadé tedy pocitame plochu rozdilu mezi kvantilovymi funkcemi.
Na distribuénich funkecich (odpovidajici zde spojitym veli¢indm) to muzeme ilu-

strovat na obrazku 3.1.

3 4 o
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Obrazek 3.1: Rozdil distribu¢nich funkei

Koncept uvedeni vzdalenosti predstavil v roce 1969 rusky matematik Leonid
Vaserstein, byla ale pojmenovana az o rok pozdéji R.L. Dobrushinem.

Na uvazovanych datech bylo vékové rozdéleni populace povazovano za rozdéleni
pravdépodobnosti a jednotlivé cetnosti za vahy (pravdépodobnosti) realizaci ndhodné

veli¢iny.
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Priklad 1. Na nésledujicim ptikladu nastinime rozdil mezi Wassersteinovou

VVVVVV

dalsich mér) bere Wassersteinova vzdalenost v tivahu metricky prostor. Vyznam

v méné abstraktnim slova smyslu vysvétlime na prikladu.

o _ o _
= (== ]
=+ _| = _
(o] (o]
o o~
= (== ]
L] [ ]
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Wassersteinova vzdalenost 2,211 Wassersteinova vzdalenost 0,667
KL vzdalenost 0,7153 KL vzdalenost 0,7153
oo o
(=] [ ]
= _| = _
o [am ]
o o]
(=] [ ]
o [am ]
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Obrazek 3.2: Piiklad rozdilu KL a Wassersteinovy metriky

Na obrazku 3.2 porovnavame vzdy Cerveny a modry histogram nad sebou,
které zastupuji urcité rozdéleni pravdépodobnosti. KL vzdalenost vychazi u obou
rozdéleni stejné na rozdil od Wassersteinovy. Ta, jak jsme jiz uvedli, vychazi
z transportniho problému. Diky tomu uvazuje praci potiebnou k ptepravé pravdé-
podobnostniho mnozstvi z ¢erveného stavu do modrého pomoci osy x jako ,sil-
nice*. Na naSem obrazku si to muzeme predstavit jako presunuti cerveného
nejpocetnéjsiho pole na misto modrého nejpocetnéjsiho. Wassersteinova vzdale-

nost je vyssi v prvnim piipadé, protoze zde musi urazit delsi cestu nez v druhém.
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Piiklad 2. Srovnejme Wassersteinovu vzdalenost pro normélni rozdéleni pravdé-
podobnosti s riaznymi stfednimi hodnotami a ruznymi rozptyly. Vektory x;, Xa,
v1, Yo vznikly diskretizaci normalniho rozdéleni pomoci histogramu. Wasserstei-
nova vzdalenost byla poéitana mezi hodnotami odpovidajicimi stfedum jednot-
livych sloupctu s vahami odpovidajicim vysce téchto sloupcu. Zvolili jsme pomérné
hustou diskretizaci, kterou lze ovSem pro 1ucel uvedeného piikladu povazovat
za dostacujici.

V souladu s tim feknéme, ze:
x1 je vektor 5 hodnot odpovidajici stfedum intervalt v histogramu z dat nahodné
generovanych z N(40, 10) a vy je vektor vah k nému piislusny, x, je vektor 5
hodnot odpovidajici stfedum intervalu v histogramu z dat nahodné generovanych
z N(40, 15) a vo je vektor vah k nému piislusny. Tato normdlni rozdéleni maji
stejnou stredni hodnotu, ale odlisné rozptyly.

Dale, y; je vektor 5 hodnot odpovidajici stfedum intervali v histogramu z
dat ndhodné generovanych z N(40, 10) a w; je vektor vah k nému piislusny, y»
je vektor 5 hodnot odpovidajici stredim intervali v histogramu z dat nahodné
generovanych z N(30, 10) a wy je vektor vah k nému piislusny. Tato normalni
rozdéleni maji odlisSnou stfedni hodnotu a stejné rozptyly.

Pro vektory x; a x5 je vzdalenost rovna 12,3 a pro vektory y; a ys je to 17,6.
Wassersteinova vzdalenost pocita rozdil mezi distribu¢nimi funkcemi, proto na ni
ma vetsi vliv rozdilnd stiedni hodnota, ktera distribuéni funkce posune, na rozdil

od odlisného rozptylu, ten distribu¢ni funkce pouze ,klopi®, viz obrazek 3.3.

3.3. Aitchisonova vzdalenost

Aitchisonova vzdalenost je treti a zaroven posledni, kterou jsem vyuzila pfi
tvorbé matic vzdalenosti. Od predchozich dvou se lisi svym béznym vyuzitim
na kompozicénich datech.

Kompozicni data jsou definovana jako vektory s kladnymi slozkami, kde zdro-
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Obrazek 3.3: Hustota, distribucni funkce x1, X2, y1 a y»

jem relevantni informace jsou podily mezi nimi. Hodnoty jednotlivych slozek tak
vzdy zastupuji ¢dsti na néjakém celku. To znamena, ze nesou pouze relativni infor-
maci, ta muze byt reprezentovana napiiklad procentudlnim podilem (konstantni
soucet je roven 100) nebo proporciondlnimi ¢astmi celku (konstantni soucet je
roven 1).

Na data s takovymi vlastnostmi nelze pouzit standardni statistické postupy,
protoze vyzaduji pti statistickém zpracovani odlisny piistup nez standardni mno-
horozmérna data s informaci absolutni. Pokud bychom pouzili bézné metody,
mohli bychom znehodnotit vysledky nebo dojit ke Spatné interpretaci.

Témto datum tedy téz odpovida ,relativni metrika“. Tu si muzeme dovolit
pouzit, protoze mame data zastoupena (relativni) frekvenci ¢etnosti vyskytu oby-

vatelstva po celé CR. Hodnoty (véhy) vékovych intervalii v kazdém regionu pro
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kazdé pohlavi maji konstantni souc¢et 1. Proto na né muzeme aplikovat nastroje
z analyzy kompozicnich dat.

Misto euklidovské geometrie, kterd pracuje s absolutnimi hodnotami promén-
nych, se v piipadé kompozicnich dat pouziva tzv. Aitchisonova geometrie na
simplexu. Simplex je vybérovym prostorem reprezentaci kompozi¢nich dat a p-

slozkovy simplex je definovan jako

p
SPZ{XZ(Z’l,...,J}p)GRi|Z‘i>0, in:k}, (3.4)
i=1

kde k je konstantni soucet slozek vektoru x.
Nyni uvazujme dvé kompozice x a y ze simplexu SP. Potom Aitchisonova

vzdalenost je definovana jako

da(x,y) = 2ip zpjzp: (mi—; —In y—)2 (3.5)

Priklad 3. Srovnejme aplikaci Aitchisonovy a euklidovské vzdalenosti. Uvazujme
vektory: x; = (10, 70, 20), x5 = (15,65,20), y; = (55,25,20) a y, = (60, 20, 20).

Intuitivné tusime, ze rozdil mezi x; a x5 neni stejny jako rozdil mezi y; a ys.
Euklidovské vzdélenost je mezi nimi stejnd (7,071), protoze mezi prvnimi dvéma
prislusnymi slozkami vektoru je rozdil 5 jednotek, tieti slozka je vzdy stejna. Ale
v prvnim piipadé, mezi prvnimi slozkami je proporcionalni rozdil dvé tietiny,
zatimco v druhém to je jedendct dvanactin.

Tento relativni rozdil se zda byt vhodnéji popsan pomoci kompoziéni vari-
ability. Aitchisonova vzdélenost aplikovand na obé dvojice vektoru proto stejnd
neni. Pro prvni rozdil je rovna 0,365, pro druhy 0,226. Vektory y; a y» jsou si

uvazenim jejich relativniho méritka blizsi.

Piiklad 4. Vratme se zpét k pifkladu 1. Oznaéime-li P jako proménnou s rozdé-
lenim relativnich ¢etnosti vektoru (1,1,1,1,1,2,3.4,5) (v grafu 3.2 reprezentovano

¢ervenym histogramem), )7 jako proménnou s rozdélenim relativnich ¢etnosti
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vektoru (1,2,3,4,5,5,5,5,5) (levy modry histogram), ()5 jako proménnou s rozdéle-
nim relativnich éetnosti vektoru (1,2,2,2,2,2,3/4,5) (pravy modry histogram) a do-

pocitame-li i Aitchisonovu vzdalenost, muzeme vysledky zapsat do tabulky:

<
5 | o
E.| %
B e8| 2%
ol 9| 8¢9
gl 2al @ =8
Q o O o= QO
P n — _Q.—u
w| $R| T
IR EIEE
vy 2548

vzdalenost mezi P a () || 0,7153 | 2,211 | 2,276
vzdalenost mezi P a ()5 || 0,7153 | 0,667 | 2,276

Vidime, ze jedina Wassersteinova metrika bere v tivahu usporadani reali-
zaci prislusnych proménnych. Kullback-Leiblerova a Aitchisonova vzdélenost tuto

skutecnost v potaz neberou.
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Kapitola 4

Shlukova analyza populacnich
pyramid

Cilem shlukové analyzy je najit v mnoziné objektu jeji podmnoziny neboli
shluky objektu takovym zpusobem, aby si prvky v jednom shluku byly dostatecné
podobné, ale zaroven si nebyly piilis podobné s prvky jiného shluku. Shlukovat
muzeme objekty i proménné.

Uplatnéni nachazi zejména tam, kde se mnozina objektu realné rozpada do tiid
(objekty se seskupuji do prirozenych shluku, napi. vék, pohlavi,...). Piiklady

pouziti shlukové analyzy:
e Marketing: pomaha k vyvijeni cilenych marketingovych programu pro jed-
notlivé skupiny potencionalnich nakupujicich.
e Pojisténi: identifikace skupin drzitelu pojistnych smluv s vysokymi naroky
na pojistné plnéni.
e Plinovani meésta: identifikace skupin domu podle jejich typu, hodnoty a
zemeépisné polohy.

V této kapitole jsem Cerpala ze zdroju [2], [0], [7].

4.1. Shlukova analyza

Uvazujme matici E typu nxp (n = pocet objektu (pozorovéni), p = pocet
proménnych v tomto piipadé odpovida vékovym skupindm muzu a zZen). Déle
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uvazujme rizné rozklady B® = {U,;, U,,..., U} mnoziny n objektii do k
shluku, kde U; znaci i-ty shluk. Tyto rozklady jsou mnoziny disjunktnich podmnozin,

které dohromady tvoiri E. To muzeme zapsat nasledovneé:
Unyu, =0 U;UU,U...UuU, =E.
Ulohu shlukové analyzy klasifikujeme trojim zpusobem:

1. Uloha m4 na svém zacdtku pocet shluku jiz zadany.
2. Sami musime urcit vhodny pocet shluku.

3. Hierarchické shlukovani, kde kazdy nasledujici rozklad je zjemnénim predcho-

ziho. V této praci se budeme vénovat této moznosti.

4.2. Miry vzdalenosti a podobnosti

Po vybéru proménnych, které uspokojivé charakterizuji vlastnosti shluko-
vanych objektu a zjisténi jejich hodnot rozhodujeme o zpusobu hodnoceni vzdéle-
nosti ¢i podobnosti objektu.

Vysledkem vypoctu piislusnych mér pro vsechny péary objektu je matice D,
ktera se nazyva matice vzdélenosti. Je typu nxn a na jeji diagonale se nachazi
nuly. Pokud jsou na diagondle 1, jde o matici podobnosti A.

Ulohu mizeme klasifikovat podle podobnosti na podobnost dvou objektu, po-
dobnost objektu a shluku, nebo podobnost dvou shluku. Pfi znaceni podobnosti

pouzivame 0 pro maximalni rozdilnost a 1 pro totoznost.

4.2.1. Méreni vzdalenosti

Pro kvantitativni data @; = (x;1,..., %), 7 = 1,...,n se pro sestaveni matice

D vyuzivaji tii zakladni vzdalenosti:

e Manhattanska vzddlenost (pojmenovand podle pravotihlého systému

ulic na Manhattanu). Je definovand vztahem

p
dH(.’L‘Z', wi/) = Z |[L‘il — Ty
=1
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e Euklidovska vzdalenost je definovand vztahem

p

dE(fL'z',iUi/) = Z(le - xi/l)2~

=1

e Cebysevova vzdalenost je definovand vztahem

dc(i% wi’) = mlax ’%’z - Zli'z'/l|-

Pro méreni podobnosti proménnych muzeme vyuzit vybérového korela¢niho
koeficientu. Vysledkem bude vybérova korela¢ni matice typu px p a na jeji di-
agonale budou 1. Ta se piipadné muze upravit na matici nepodobnosti. Shlu-
kovani proménnych se vyuziva napiiklad k redukci dimenze a tim néaslednému

zjednoduseni analyzy napi. v psychologii.

4.3. Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani je charakterizovano posloupnosti vnotenych rozkladu
B kterad na jedné strané zacind trividlnim rozkladem, kdy kazdy shluk zna-
mend jeden prvek (objekt) a konéi jednim shlukem obsahujicim vsechny prvky
(objekty). Pouziva se pro rozpoznani datové struktury.

Hierarchické shlukovani délime podle sméru postupu na aglomerativni a di-
vizivni. Aglomerativni metoda popisuje spojovani nejpodobnéjsich objektu ze
kterych se tvoii shluky. S témi nadale pracuje jako se samostatnymi objekty.
Takto se postupuje az do chvile, kdy zustane pouze jeden velky shluk.

Divizivni metoda pracuje naopak. Vychazi z jednoho shluku, ktery déli nejcas-
t€ji na dve ¢asti. Kazdou z nich povazuje za samostatny shluk, ktery nadéle déli.

Nevyhodou hierarchického typu shlukovani muze byt skutec¢nost, ze se v kaz-
dém kroku snazi dosahnout nejlepsiho feseni v daném case a pozici, tudiz nebere
ohled na dalsi postup. Aglomerativni metoda nerozdéli jiz vzniklé shluky a divi-
zivni metoda rozdélené shluky znovu nespoji, coz by piipadné mohlo vlastnosti

rozkladu vylepsit.
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Grafickym znézornénim hierarchického shlukovani je dendrogram (stromovy
graf). Uzly tohoto grafu predstavuji jednotlivé shluky. Horizontalni fezy predsta-
vuji rozklady v posloupnosti shluku. Vertikalni smér predstavuje vzdalenosti mezi
shluky (mezi jednotlivymi rozklady), napt. obrézek 5.1.

4.3.1. Aglomerativni a divizivni postup

V této podkapitole nastinime postupy, které se pii hierarchickém shlukovani

pouzivaji. Aglomerativni hierarchicky postup vypada nasledovneé:

1. Vypocteme matici vzdalenosti D.

2. Proces zaéneme od rozkladu B tj. od n shlukt, z nichz kazdy obsahuje

1 prvek.

3. Prohleddme D a najdeme dva shluky (i-ty a j-ty), jejichz vzdalenost d;; je

minimalni.

4. Spojime i-ty a j-ty shluk do g-tého shluku. V D nahradime i-ty a j-ty

radek a sloupec fadkem a sloupcem pro novy shluk.
5. Zaznamename potadi cyklu.

6. Znovu pokracujeme krokem 3, dokud proces neskonéf spojenim do B™,

Divizivni metoda, na rozdil od aglomerativni, vytvari systém rozkladu po-
stupnym rozdélovanim shluku. Pti aplikaci divizivniho pristupu postupujeme tak,
ze postupné rozdélujeme kazdy z existujicich shluku na dva nové, aby vysledny

rozklad tohoto shluku byl optimalni vzhledem k néjakému kritériu.

4.3.2. Prehled vybranych aglomerativnich postupua

Vzdalenosti mezi shluky odvozujeme ze vzdéalenosti mezi objekty danych shluka.

e Metoda nejblizsiho souseda (Simple linkage)
Tato metoda vytvaii shluky z jednotlivych objektu (shluku), které maji
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mezi sebou nejkratsi vzdalenost v porovnani s ostatnimi objekty (shluky).
Nevyhodou je, ze pii existenci objektu s totoznou vzdalenosti od existujicich
shluki muze dojit k fetézeni. Dalsi nevyhodou je, Zze i znaéné vzdalené
objekty se mohou sejit ve stejném shluku. Muze tedy dojit k chybnému

zZ4véru.

e Metoda nejvzdalenéjsiho souseda (Complete linkage)
Jak uz nazev napovidd, tato metoda shlukuje objekty (shluky), které jsou
v porovnani od ostatnich od sebe nejdéle. Vezme tu nejvétsi ze vzdalenosti
kazdych dvou objektu ze dvou ruznych shluku. Z takto vypocitané vzdaleno-
sti bere v rdmci dané tirovné shlukovani tu nejmensi a shlukuje prislusné dva
objekty (shluky). Tato metoda ma tendenci tvorit nepiilis velké kompaktni
shluky.

e Metoda pramérné vazby (Average linkage)
Metoda prumeérné vazby je podobna metodé nejblizsiho souseda s tim rozdi-
lem, Zze vzdalenost mezi shluky se vypocita jako prumeér vzdéalenosti mezi
kazdymi dvéma objekty z dvou ruznych shluku. Z takto vypocéitanych vzdale-
nosti bere tu nejkratsi prumérnou. Protoze prumeéry vzdalenosti mezi ob-
jekty byvaji casto unikatni, k nejednoznaénym vysledkim dochazi méné

casto.

e Wardova metoda
Wardova metoda vychazi z analyzy rozptylu. Vzdalenosti objekti se méri
¢tvercovou euklidovskou vzddalenosti a slucuji se takové shluky, kde je mi-
nimalni soucet ¢tvercu. Je velmi pouzivand, protoze ma tendenci vytvéret

kompaktni, pomérné malé shluky zhruba stejné velikosti.

V této praci provedeme metody nejvzdalenéjsiho souseda a Wardovy metody,

které jsou v praxi asi nejuzivané;jsi.
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Kapitola 5

Aplikace postupu na
demograficka data

V této kapitole aplikujeme nastinény postup na demograficka data. Podoba
dat je popsdna v kapitole 1.4. Data jiz byla podle néstroju symbolické analyzy
upravena do stavu, ve kterém jsme je ziskali. Tyto ipravy jsme popsali v kapitole
2.1; vysledna data jsou k dispozici v prilohach A a B.

Pro takto upraveny datovy soubor jsme pro zjisténi vzdalenosti mezi symbo-
lickymi objekty pouzili dvoufazovy postup. V prvnim kroku jsme pro kazdé po-
hlavi napocitali matice vzdéalenosti mezi relativnimi cetnostmi vyskytu objektu
v danych vékovych skupindach pomoci symetrické Kullback-Leiblerovy, Aitchiso-
novy a Wassersteinovy vzdalenosti. Timto zpusobem muzeme zkoumat podobnost
mezi jednotlivymi jednotkami vzhledem k modélni proménné. Vznikaji nam dvé
matice vzdélenosti DM = (d}f)7,_, a D¥ = (df})},_, pro kazdou metriku.

V druhém kroku zjistime celkovou podobnost mezi pohlavimi pomoci eukli-

dovské vzdélenosti, tedy vztahem di; = 4/(d})? + (df})?, 4,5 = 1,...,n. Cim
nizsi hodnota d;;, tim vétsi podobnost daného paru jednotek.

Nésledné jsme pomoci hierarchického shlukovéani vytvorili dendrogramy po-
pisujici strukturu dat pro jednotlivé vzdalenosti. Pro zajimavost jsme, jak jiz
bylo uvedeno, pouzili dvé metody shlukovani - Wardovu metodu a metodu nej-

vzdalenéjsiho souseda. Obé metody jsou popsany v kapitole 4.3.2.
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Obrézek 5.1: Dendrogram pomoci Kullback-Leiblerovy vzdalenosti, Wardova me-
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Obrazek 5.3: Dendrogram pomoci Aitchisonovy vzdalenosti, Wardova metoda

31



0.008
1

0.006
1

0.004
|

Height

0.002
1

+
_
_

Obrézek 5.4: Dendrogram pomoci Kullback-Leiblerovy vzdélenosti, complete lin-
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Obrazek 5.5: Dendrogram pomoci Wassersteinovy vzdalenosti, complete linkage

1.0

0.8

Height
0.6
1

0.4

0.2

: Y o

Obréazek 5.6: Dendrogram pomoci Aitchisonovy vzdalenosti, complete linkage

32



Tabulka 5.1: Prifazeni ¢iselného oznaceni jednotlivych kraju.

’ Znaceni \ Nazev kraje ‘

Hlavni mésto Praha
Stredocesky kraj
Jihocesky kraj
Plzensky kraj
Karlovarsky kraj
Ustecky kraj
Liberecky kraj
Kralovehradecky kraj
Pardubicky kraj

kraj Vysocina
Jihomoravsky kraj
Olomoucky kraj
Moravskoslezsky kraj
Zlinsky kraj

O 1 O Ui Wi+

— = = = O
W N = O

—_
S

Dendrogramy vzniklé pomoci Kullback-Leiblerovy vzdélenosti (obrézky 5.1,
5.4) napovidaji, ze pokud bychom graf fezali napt. na hodnoté 0,002, kde vidime
stale jesté velké rozdily mezi shluky, potom by se kraje prirozené délily do ctyt
shluku. Dva jednoprvkové shluky by byly tvoreny krajem Stiedoceskym a Prahou.
Tteti shluk by byl tvofen krajem Karlovarskym, Usteckym, Libereckym a Morav-
skoslezskym. Posledni shluk je tvofen zbylymi kraji. Jediny rozdil mezi témito
dvéma grafy je ve Stiedoceském kraji. Wardova metoda by ho drive priradila
k tFetimu shluku, zatimco metoda nejvzdalenéjsiho souseda (MNS) by diive spo-
jila treti a ctvrty shluk.

Dendrogramy vzniklé pomoci Wassersteinovy vzdélenosti (obrazky 5.2, 5.5)
se z trojice pouzitych vzdalenosti na prvni pohled lisi nejvice. Praha, ktera
v predchozich grafech nesla prehlédnout a shlukovala se az v poslednim shluku se
nyni shlukuje s poc¢etnou skupinou vsech kraju kromé Stiedoceského, Usteckého
a Libereckého. Tyto tfi tvori samostatny shluk a pridavaji se az v poslednim
kroku analyzy. Intuitivné bychom graf tezali ptiblizné v hodnoté 2,9. Vzniknou

ndm tak tii shluky. Tfm prvnim je jiz zminénd trojice - Stiedocesky, Ustecky
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a Liberecky kraj. Druhym je Praha a tfetim jsou zbylé kraje. Rozdil mezi grafy
pro Wardovu metodu a MNS je nepatrny.

Dendrogramy vzniklé pomoci Aitchisonovy vzdalenosti jsou rozdilné. Ten, kte-
ry vznikl Wardovou metodou (obrazek 5.3) je podobny obéma grafim vzniklym
pomoci Wassersteinovy vzdélenosti. Prirozené se rozpada do tii shluku. Samoziej-
mé Praha jako samostatny shluk. Ke Stredoceskému, Usteckému a Libereckému
kraji se pripojily kraje Karlovarsky a Moravskoslezsky (tak jsme to vidéli uz
u Kullback-Leiblerovy vzdélenosti, viz obrazky 5.1, 5.4). Tteti shluk je tvoren
zbytkem republiky. Dendrogram vznikly MNS (obrézek 5.6) je v zdsadé totozny
s dendrogramem Kullback-Leiblerovy vzdélenosti na obrazku 5.1, lisi se pouze
meéiitkem.

Obecnym zavérem muze byt déleni kraju do 3 shluku. Prvnim je Praha jako
jednoprvkovy shluk. Druhy obsahuje kraje Stiedocesky, Ustecky a Liberecky.
Tteti je tvoren zbytkem kraju. Pozornost si zaslouzi dvojice kraju Karlovarsky
a Moravskoslezsky. Maji tendenci fadit se do druhého i tfetiho shluku dle pouzité

vzdalenosti a metody shlukovani.
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Zaver

Cilem bakalaiské prace bylo analyzovat relativni vékovou strukturu popu-
lace vyjadienou pomoci populacnich pyramid ve smyslu symbolické analyzy dat
a porovnat metriky vhodné pro takto zpracovanad data — Kulllback-Leiblerovu
a Wassersteinovu. K tomu jsem pripojila i Aitchisonovu vzdélenost, ktera se
bézné vyuziva na datech relativni povahy, tzv. kompozi¢nich datech. Vysledkem
bylo Sest dendrogramu prezentujicich prirozené shlukovani kraju na zakladé frek-
vence vyskytu zen a muzu v jednotlivych vékovych kategoriich. Dendrogramy
jsem porovnala a interpretovala. Ceské republika se dle toho piirozené rozpada
na tti shluky:.

Prace pro mé byla velmi ptinosna. Zjistila jsem, ze i data z populacnich py-
ramid (které vétsina lidi zné pouze jako typ grafu) se daji po urcité upraveé sta-
tisticky zpracovat. Dale, ze existuje mnoho jinych metrik kromé téch zakladnich,
bézné vyucovanych a je zajimavé, ale nesnadné, je mezi sebou porovnavat. V ne-

posledni fadé jsem se naucila sazet text a matematiku v typografickém systému

ITEX.
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Priloha A

Relativni ¢etnosti viskytu zen dle regionti a véku v CR k 1. lednu 2015.
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n \ n \
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< =) Q ) > =4 o
Sl Bm| Bm| Em| 2m| S m| B
Sl 2g| £g Sg) SE EE| £
Vék Al X R MM MY P X O
(0,5) || 0,0293 | 0,0306 | 0,0266 | 0,0257 | 0,025 | 0,0266 | 0,0274
[5,10) || 0,0264 | 0,0314 | 0,0279 | 0,0276 | 0,0281 | 0,0292 | 0,0286
[10,15) || 0,0187 | 0,0243 | 0,0235 | 0,0223 | 0,0234 | 0,0249 | 0,0243
[15,20) || 0,0179 | 0,0222 | 0,0233 | 0,0217 | 0,0234 | 0,0237 | 0,0237
[20,25) || 0,0258 | 0,0284 | 0,031 | 0,0293 | 0,0311 | 0,0316 | 0,0309
[25,30) || 0,0355 | 0,0314 | 0,0328 | 0,0338 | 0,0345 | 0,0343 | 0,0334
[30,35) || 0,0427 | 0,0362 | 0,0349 | 0,0372 | 0,0341 | 0,0356 | 0,0353
[35,40) || 0,0506 | 0,0475 | 0,0425 | 0,0441 | 0,0419 | 0,0439 | 0,0443
[40,45) || 0,0418 | 0,0436 | 0,0394 | 0,041 | 0,0412 | 0,0421 | 0,0415
[45,50) || 0,0326 | 0,0339 | 0,033 | 0,0339 | 0,0351 | 0,0341 | 0,0326
[50,55) || 0,0303 | 0,0309 | 0,0324 | 0,0323 | 0,0339 | 0,0322 | 0,0305
[55, 60) 0,028 | 0,0304 | 0,0344 | 0,033 | 0,0334 | 0,0317 | 0,0303
[60,65) | 0,0302 | 0,0324 | 0,035 | 0,0346 | 0,0354 | 0,0342 | 0,0344
[65,70) | 0,0281 | 0,0293 | 0,0307 | 0,0309 | 0,0303 | 0,0315 | 0,0317
[70,75) || 0,0203 | 0,0187 | 0,0199 | 0,0212 | 0,0193 | 0,0191 | 0,0193
[75,80) || 0,0112 | 0,0106 | 0,0118 | 0,0127 | 0,012 | 0,0106 | 0,0106
[80,85) || 0,0087 | 0,0074 | 0,0087 | 0,0086 | 0,0075 | 0,0066 | 0,0074
85, 00)

0,0065 | 0,0045 | 0,005 | 0,0051 | 0,004 | 0,0036 | 0,0045
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0,0259 | 0,0268 | 0,026 | 0,0276 | 0,0259 | 0,0249 | 0,0251
0,0279 | 0,0277 | 0,0271 | 0,0271 | 0,0274 | 0,0267 | 0,0271
0,0234 | 0,0239 | 0,0238 | 0,0221 | 0,0231 | 0,0232 | 0,0233
0,0239 | 0,0244 | 0,0247 | 0,0218 | 0,0228 | 0,0232 | 0,0239
0,0307 | 0,0319 | 0,033 | 0,0302 | 0,0314 | 0,0316 | 0,0325
0,0328 | 0,034 | 0,0344 | 0,0342 | 0,0336 | 0,0341 | 0,0352
0,0339 | 0,0356 | 0,0356 | 0,0384 | 0,0351 | 0,0354 | 0,0349
0,0426 | 0,0442 | 0,0421 | 0,045 | 0,044 | 0,0426 | 0,0416
0,0402 | 0,0402 | 0,0393 0,04 | 0,0398 0,04 | 0,0399
0,0329 | 0,0324 | 0,0337 | 0,0335 | 0,0332 | 0,0337 | 0,0353
0,0310 | 0,0313 | 0,0336 | 0,0318 | 0,0322 | 0,0338 | 0,0347
0,0324 | 0,0324 | 0,0345 | 0,032 | 0,0326 | 0,0338 | 0,0328
0,0347 | 0,0339 | 0,0326 | 0,0319 | 0,0335 | 0,033 | 0,0329
0,0311 | 0,0294 | 0,0292 | 0,028 | 0,0288 | 0,028 | 0,0273
0,0207 | 0,0197 0,02 | 0,0205 | 0,0199 | 0,0196 | 0,0203
0,0124 | 0,0121 | 0,0129 | 0,0119 | 0,0121 | 0,0124 | 0,0119
0,0093 | 0,0089 | 0,0089 | 0,0082 | 0,0082 | 0,0084 | 0,0071
0,0057 | 0,0054 | 0,0053 | 0,0054 | 0,0052 | 0,005 | 0,0041
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Priloha B

Relativni ¢etnosti vyskytu muza dle regioni a véku v CR k 1. lednu 2015.
>
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(0,5) || 0,0278 | 0,0291 | 0,0251 0,025 | 0,0236 | 0,025 | 0,0259
[5,10) || 0,0252 | 0,0297 | 0,0266 | 0,0262 | 0,0265 | 0,0279 | 0,0277
[10,15) || 0,0176 | 0,0228 | 0,0223 | 0,0215 | 0,022 | 0,0235 | 0,0228
[15,20) || 0,0174 | 0,0212 | 0,0219 | 0,0205 | 0,0222 | 0,0229 | 0,0226
[20,25) || 0,0264 | 0,0272 | 0,0293 | 0,0278 | 0,0292 | 0,0294 | 0,0292
[25,30) || 0,0353 | 0,0304 | 0,0315 | 0,0322 | 0,0321 | 0,0313 | 0,0318
(30, 35) 0,042 | 0,0358 | 0,0331 | 0,0342 | 0,0316 | 0,0323 | 0,0335
[35,40) || 0,0484 | 0,0466 | 0,041 | 0,0417 | 0,0405 | 0,0407 | 0,0419
[40,45) || 0,0393 | 0,0405 | 0,0385 | 0,0384 | 0,0391 | 0,0396 | 0,0397
[45,50) || 0,0318 | 0,0317 | 0,0321 | 0,0316 | 0,0335 | 0,0322 | 0,0316
[50,55) || 0,0308 | 0,0295 | 0,0318 | 0,0313 | 0,0324 | 0,0305 | 0,0305
[55,60) || 0,0307 | 0,0307 | 0,0341 | 0,0334 | 0,0342 | 0,0322 | 0,0315
[60,65) | 0,0349 | 0,0346 | 0,0361 | 0,0361 | 0,0378 | 0,0376 | 0,038
[65,70) | 0,0352 | 0,033 | 0,0341 | 0,0347 | 0,0353 | 0,0363 | 0,0365
[70,75) || 0,0265 | 0,0235 | 0,0251 | 0,026 | 0,0254 | 0,0247 | 0,0247
[75,80) || 0,0165 | 0,0159 | 0,0181 0,018 | 0,0183 | 0,0162 | 0,0162
[80, 85) 0,015 | 0,0133 | 0,0147 | 0,0149 | 0,0124 | 0,0121 | 0,0132
85, 00)

0,0145 | 0,0109 | 0,0118 | 0,0114 | 0,0101 0,01 | 0,012
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0,0246 | 0,0256 0,0263 | 0,0247 | 0,0235 | 0,024
0,0265 | 0,0263 | 0,0255 | 0,026 | 0,0264 | 0,0252 | 0,0259
0,0219 | 0,0221 | 0,0224 | 0,0209 | 0,0219 | 0,0217 | 0,022
0,022 | 0,0227 | 0,0233 | 0,0209 | 0,0219 | 0,0222 | 0,0228
0,0292 | 0,0297 | 0,0311 | 0,0289 | 0,03 | 0,0301 | 0,0309
0,0308 | 0,032 | 0,0317 | 0,0327 | 0,0323 | 0,0318 | 0,0331
0,0314 | 0,0323 | 0,0319 | 0,0362 | 0,0331 | 0,0324 | 0,0318
0,0401 | 0,0409 | 0,0388 | 0,0425 | 0,041 | 0,0402 | 0,0389
0,0382 | 0,038 | 0,0373 | 0,0379 | 0,038 | 0,0376 | 0,038
0,0316 | 0,0314 | 0,0319 | 0,0316 | 0,0319 | 0,0323 | 0,0337
0,0306 | 0,0307 | 0,032 | 0,0309 | 0,0316 | 0,0333 | 0,0336
0,0329 | 0,0329 | 0,0332 | 0,0329 | 0,034 | 0,034 | 0,0343
0,0377 | 0,0364 | 0,034 | 0,035 | 0,0364 | 0,0366 | 0,0366
0,0363 | 0,0336 | 0,0331 | 0,0338 | 0,0349 | 0,0336 | 0,0339
0,0272 | 0,0251 | 0,0254 | 0,0265 | 0,0265 | 0,0265 | 0,0279
0,0183 | 0,0183 | 0,0193 | 0,0183 | 0,0187 | 0,0202 | 0,0177
0,0156 | 0,0156 | 0,0156 | 0,0152 | 0,0152 | 0,0166 | 0,0136
0,0134 | 0,0122 | 0,0126 | 0,0139 | 0,0129 | 0,013 | 0,0116

JO
(@)
o
g
I~

39




Literatura

1]

2]

[10]

Andrasikové, A.: Vicerozmérnd analyza symbolickych dat [online]. 2017, [cit.
2018-11-16]. dostupné z: https://theses.cz/id/ybu8a0.

Bivand, R. S., Wilk, J., Kossowski, T. : Spatial association of population
pyramids across Europe: The application of symbolic data, cluster ana-
lysis and join-count tests [online|. 2017, [cit. 2018-09-23]. Dostupné z:
https://doi.org/10.1016 /j.spasta.2017.03.003.

Comas-Cufi M.: Package ‘coda.base’ [online]. 2019, [cit. 2019-03-03]. Do-
stupné z: https://cran.r-project.org/web/packages/coda.base/index.html.

Dudek A.: Package ‘SymbolicDA’ [online]. 2018, [cit. 2019-03-03]. Dostupné
z: https://cran.r-project.org/web /packages/symbolicDA /index.html.

Filzmoser, P., Hron K., Templ M.: Applied compositional data analysis: With
worked examples in R. Springer, Cham, 2018. ISBN 9783319964201.

Hebdk, P. : Vicerozmerné statistické metody 3. Informatorium, Praha, 2005.
ISBN 80-7333-039-3.

Kelbel, J., Silhan, D.: Shlukovd analyjza [online]. [cit. 2018-11-23]. Dostupné
z: http://cmp.felk.cvut.cz/cmp/courses /recognition /zapis-prednasky /zapis-
02/13/shlukovani.pdf.

Kolouri S., Rohde K. G.: Optimal Transport: A Crash Course [on-
line]. 2008, [cit. 2019-1-31].Obrazek ve formétu PNG. Dostupné z:
http://faculty.virginia.edu/rohde/transport/OTCrashCourse.pdf.

Korenjak-Cerne, S., Kejzar, N., Batagelj, V: A weighted clus-
tering of population pyramids for the world’s countries, 1996,
2001, 2006  [online]. 2015, [cit.  2018-11-11].  Dostupné =z
https://doi.org/10.1080/00324728.2014.954597.

Koschin, F.: Demografie poprvé. Vyd. 2., pteprac. Oeconomica, Praha, 2005.
ISBN 80-245-0859-1.

40


https://theses.cz/id/ybu8a0
https://doi.org/10.1016/j.spasta.2017.03.003
https://cran.r-project.org/web/packages/coda.base/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/symbolicDA/index.html
http://cmp.felk.cvut.cz/cmp/courses/recognition/zapis_prednasky/zapis_02/13/shlukovani.pdf
http://cmp.felk.cvut.cz/cmp/courses/recognition/zapis_prednasky/zapis_02/13/shlukovani.pdf
http://faculty.virginia.edu/rohde/transport/OTCrashCourse.pdf
https://doi.org/10.1080/00324728.2014.954597

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

Kracik, J.: Kullback-Leiblerova divergence [online]. [cit. 2018-11-16]. Do-
stupné z: https://homel.vsb.cz/ kra0220/sta3/KLD.pdf.

Pawlowsky-Glahn V., Egozcue J. J, Tolosana-Delgado R.: Modeling and ana-
lysis of compositional data. John Wiley & Sons, Chichester, West Sussex,
2015. ISBN 1118443063.

Prskawetz, A., Lindh, T.: The Relationship Between Demographic Change
and Economic Growth in the EU [online]. 2007, [cit. 2018-11-11]. Dostupné z:
https://www.oeaw.ac.at/fileadmin/subsites/Institute/ VID /PDF /Publicati-
ons/Forschungsberichte/FB32.pdf.

Roubicek, V.: Uvod do demografie. Codex Bohemia, Praha, 1997. ISBN 80-
85963-43-4.

Schuhmacher D.: Package ‘transport’ [online]. 2019, [cit. 2019-03-03]. Do-
stupné z: https://cran.r-project.org/web/packages/transport /index.html.

Slovnik cizich slov — Domovska stranka [online]. [cit. 2018-11-11]. Dostupné
z: https://slovnik-cizich-slov.abz.cz.

Sueur J.: Package ‘seewave’ [online]. 2018, [cit. 2019-03-03]. Dostupné z:
https://cran.r-project.org/web/packages/seewave /index.html.

Typy vekovych pyramid [online]. 2008, [cit. 2018-08-08].Obrazek ve formétu
PNG. Dostupné z: http://cs.wikipedia.org/wiki/Soubor:Typy vekovych py-
ramid.png.

What is the advantages of Wasserstein metric compared to Kullback-Leibler
divergence? In: Stackexchange [online]. 2018, [cit. 2019-02-07]. Dostupné z:
https://stats.stackexchange.com.

41


https://homel.vsb.cz/~kra0220/sta3/KLD.pdf
https://www.oeaw.ac.at/fileadmin/subsites/Institute/VID/PDF/Publications/Forschungsberichte/FB32.pdf
https://www.oeaw.ac.at/fileadmin/subsites/Institute/VID/PDF/Publications/Forschungsberichte/FB32.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/transport/index.html
https://slovnik-cizich-slov.abz.cz
https://cran.r-project.org/web/packages/seewave/index.html
https://cs.wikipedia.org/wiki/Soubor:Typy_vekovych_pyramid.png
https://cs.wikipedia.org/wiki/Soubor:Typy_vekovych_pyramid.png
https://stats.stackexchange.com

	Úvod
	Demografie a statistika
	Demografická statistika
	Základní pojmy
	Struktura obyvatelstva
	Demografická struktura

	Data

	Symbolická analýza dat
	Populacní pyramidy ve smyslu symbolických dat

	Metriky vhodné pro symbolickou analýzu dat
	Kullback-Leiblerova vzdálenost
	Wassersteinova vzdálenost
	Aitchisonova vzdálenost

	Shluková analýza populacních pyramid
	Shluková analýza
	Míry vzdálenosti a podobnosti
	Merení vzdálenosti

	Hierarchické shlukování
	Aglomerativní a divizivní postup
	Prehled vybraných aglomerativních postupu


	Aplikace postupu na demografická data
	Záver
	Literatura

