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Uvod

V mé diplomové praci s nazvem Struktura kriminélnich ¢inti pohledem
logpodilové metodiky budu pracovat s datovym souborem o poc¢tech kriminél-
nich ¢init v Ceskeé republice za roky 2016 az 2022, ktery poskytuje Policie CR.
Tento typ dat jsem si vybral z divodu mého zalibeni v True Crime televiz-
nich poradech a podcastech. V této praci budeme s témito daty pracovat jako
s kompozi¢nimi, tj. budeme pracovat s relativni informaci v nich ukrytou,
¢ili je bude nutné vyjadrit ve vhodnych logpodilovych soufadnicich. Cilem
diplomové prace bude tento datovy soubor vyjadieny ve vhodnych sourad-
nicich analyzovat uzitim metod mnohorozmérné statistiky a dosdhnout tim
jednoduché interpretace vysledki. Jednotlivé metody budou v ramci kapitol
strucné uvedeny a aplikovany na data v softwaru R.

V prvni kapitole si popiSeme zakladni poznatky potfebné pro ¢teni prace.
Dozvime se zde o tom, co jsou to vicerozmérna data, kompozi¢ni data a pred-
stavime si podrobnéji datovou sadu, se kterou budeme pracovat. Jako prvni
metodu aplikujeme na data za rok 2022 metodu hlavnich komponent v ramci
druhé kapitoly. Budeme pracovat pouze s pozorovanimi ve formé kraju CR
a proménnymi, kterymi budou jednotlivé kategorie trestnych ¢inti. V zavéru
kapitoly se pokusime dosdhnout obdobného vysledku jako v pripadé metody
hlavnich komponent pomoci korespondené¢ni analyzy.

Ve tieti kapitole nam piibude faktor ¢asu a budeme data analyzovat po-
moci metody PARAFAC za roky 2016-2022. V kapitole ¢tvrté budeme opét
analyzovat rok 2022, pouze si pfidame faktor objasnénosti. Predstavime si
praci s kompozi¢nimi tabulkami a jejich rozklad na interakéni a nezéavislou
¢ast. V posledni paté kapitole si pfedstavime a aplikujeme trojrozmérnou ko-

respondend¢ni analyzu na data za rok 2022 rozdélena dle faktoru objasnénosti.



1. Zakladni poznatky

V této kapitole si predstavime zakladni pojmy, které pro nés budou v di-
plomové praci uzitecné. Rekneme si, co to vlastné kompoziéni data jsou
a predstavime si datovy soubor, s nimz budeme v ramci této prace labo-

rovat. V této kapitole budeme vychazet ze zdroju [3], [5], [8] a [9].

1.1. Vicerozmérna data

Vicerozmérna data vznikaji, kdyz pti prizkumu zaznamenavame hodnoty
nékolika ndhodnych veli¢in (statistickych znaki) na fadé subjektii, coz vede
k vektorovému pozorovani u kazdého z nich. MuZzeme je zapsat bud do po-
doby datové matice, nebo datového kvadru.

Datova matice je vhodné v pripadé, kdy mame pouze dva faktory. Gra-

ficky je moZné ji znazornit jako zde na obrazku [1]

Prvek matice x;;

i .| <+— Radkovy vektor x|
(pozorovani)

T

Sloupcovy vektor xj (proménna)

Obrazek 1: Datova matice

Radky x7, i =1,..., I, datové matice X predstavuji pozorovani. Proménné

x;, j=1,...,J, jsou zapisovany do sloupct.



Mohou nastat ale situace, kdy si nevysta¢ime pouze s dvéma faktory
a bude potieba pridat faktor tfeti. Budeme mit napiiklad tu nasi datovou
matici, ale budeme ji mit pro nékolik roki, tudiz nam vzniknou vrstvy. To
znamena, ze k pozorovanim a proménnym pribude faktor ¢asu. Graficky nam

datovy kvadr znazorni obrazek [2|

1

Pozorovani l X
K

I o

1

] —s]
Proménné

Obrézek 2: Datovy kvadr.

1.2. Kompozi¢ni data

Jsou situace, ve kterych nemusi byt pohled na data z absolutniho hlediska
vSe vypovidajici. Dejme si ihned zkraje priklad, kdy tomu tak je. Znacka au-
tomobilt ABC m¢éla 2,5% podil na celkovych prodejich automobila v CR,
zatimco prodeje znacky RST se v témze roce pohybovaly na urovni 40 %.
Béhem dekady obé automobilky navysily své prodeje o 2,5 %. Z absolutniho
hlediska to pro nas znamena piesné to, jak to zni — polepsily si 0 2,5 %. Zaji-
maveéjsi pohled je ale ten, ze ABC si dvojnasobné polepsila, zatimco pro RST
to nebyl nikterak markantni nartst. Takovou informaci v datech nazyvame
relativni, kdyz je relevantni informace mezi proménnymi obsazena v jejich

podilech. Vicerozmérna data, kterda nesou relativni informaci, oznacujeme



jako kompozicni. Prikopnikem teorie kompozi¢nich dat byl John Aitchison,
ktery tento typ dat nejen charakterizoval, ale také navrhl moznost uziti log-
podilovych transformaci k jejich statistické analyze. V této podkapitole budu
vychézet ze zdroju [3] a [5].

Kompozi¢ni data popisuji tedy néjakou c¢ast celku, pricemz se s nimi
miizeme nejcastéji setkat jako s vektory proporci ¢i procent. Reprezentace
kompozic konstantnim souc¢tem x vede pii vektoru proporci na k = 1, v dru-
hém pripadé na x = 100. Jako prvni pojem je potieba zminit D-slozkovou
kompozici, pod kterou si predstavme vektor s kladnymi redlnymi slozkami
x = (z1,...,2p)". Zminénou relativni informaci obsahuji pravé podily mezi
témito slozkami a praveé slozky tohoto vektoru se nascitaji na soucet x. Mno-
zina vSech D-slozkovych kompozic se nazyva vybérovy prostor kompozi¢nich

dat SP, neboli simplex
D
SD:{x:(xl,...,xD)TERD|xi>0,i:1,...,D,in:ﬁ}. (1)
i=1

Realita je vSak takové, ze pozadavek na soucet vSech slozek kompozice na
zvolenou konstantu x neni ¢astokrat splnén. Kladny D-slozkovy vektor x 1ze
prevést na dany soucet x pomoci operace uzaveér, pricemz matematicky zapis

uzavéru kompozice C'(x) je nasledovny

T
K- T K+ T2 K-Tp
O(x) = , L feap ) 9
(x) (ZD 57 ZD) @

Nicméné informace, ktera nas u kompozic zajima je obsazené v podilech mezi
slozkami. Tudiz pfi zpracovani dat pro nés nehraje konstanta x roli.

Jak déle pracovat s kompozi¢nimi daty? Euklidovskd geometrie neni vy-
hovujici, jelikoz nedokaze pracovat s relativni informaci v nich obsazenou.

Pro préci s kompozicemi je tedy potieba mit jinou geometrii, ktera je pro to
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vhodné. Budeme pracovat na simplexu, na kterém byla definovana geometrie
pojmenovana po Johnu Aitchisonovi - Aitchisonova geometrie.
Pfi vyuZiti operace uzavéru C' miizeme pro x, y € S? a a € R zavést

postupné zakladni operace jakymi jsou perturbace
x®y=C(ziy1,...,xpyp) € S (3)
a mocninnd transformace
aOx=C(22,...,29)cSP. (4)

Operace (@, ®) nam na simplexu S? spoletné urcuji vektorovy prostor.
Pro definovani euklidovského linearntho vektorového prostoru je potieba do-
definovat pro kompozice x,y € S nasledujici t¥i operace.

Aitchisonuv skalarni sou¢in (x,y),,

Aitchisonovu normu |[|x]|,,

el = gy 0 (%) ©)

Aitchisonovu vzdalenost d,, (x,y)

d, (x,y) = %ii(lnz—;—my—ff. (7)

Pro aplikaci standardnich metod uréenych pro analyzu mnohorozmérnych
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dat je potfeba vyjadrit kompozi¢ni data ve vhodnych realnych soufadnicich.
Soutadnicové reprezentace, které ndm umozni tento prevod jsou napiiklad
aditivni log-podilové soufadnice (alr), centrované log-podilové koeficienty
(clr), nebo izometrické log-podilové soufadnice (ilr). V této praci budeme
pro analyzu pouzivat pouze clr koeficienty.

Pomoci clr koeficienti tedy dokazeme D-slozkovou kompozici x vyjadiit

jako D-slozkovy realny vektor y nasledovné,

T

x x
y:clr(x):(yl,...,yD)T: ln—;,...,ln—i , (8)
D\/ Hk:l Lk D\/ Hk:l Tk

pfi¢em? jmenovatel ¥/ Hszl x), predstavuje geometricky priumér slozek kom-
pozice.
Pro matici kompozi¢nich dat X o rozmérech n x D muZzeme poskladat

matici clr koeficienti Y timto zptsobem

yi = (clr ()" (9)

= IDL,...,IDL ,

D\/ Hszl Lik D\/ Hszl Tik
kde x] = (z;,...,7;p) jsou fadky matice X pro i = 1,...,n. Zde vidime,
7e geometricky prumér je pocitan zvlast pro kazdé pozorovani. Vétsi detail
a popis dalsich transformaci véetné vztahii mezi nimi lze dohledat v knize [3]
v kapitole 3.3.

Pro interpretaci maji log-podily dilezitou a péknou vlastnost, jelikoz ndm
symetrizuji role ¢itatele a jmenovatele ve zlomku kolem nuly. Vezmeme-li po-
dil dvou reélnych ¢isel 3, kde a > b, tak Citatel dominuje jmenovatele a bu-
deme mit vysledek vétsi nez jedna. Naopak, kdyz a < b, tj. jmenovatel bude

dominovat Citatele, tak dostanu ¢islo mezi nulou a jednickou. Coz neni symet-
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rické. Vezmeme-li log-podil log ¢, tak dominanci jmenovatele bude odpovidat
¢islo z intervalu (—oo,0) a dominanci ¢itatele ¢islo z intervalu (0, 00). Rov-
novaze bude odpovidat nula. Log-podily navic prevadi multiplikativni vztahy
na aditivni, coz je velmi dobra vlastnost.

Jednou z dilezitych vlastnosti kompozi¢nich dat je podkompozi¢éni ko-
herence (soudrznost), ktera nam zjednodusené #ika to, Ze informace ziskana
z analyzy d-slozkové kompozice, kde d < D, nema byt rozdilna oproti in-
formaci ziskané z analyzy provedené na ptuvodni D-slozkové kompozici. Pro-
stfednictvim Aitchisonovy geometrie mame splnéni této vlastnosti pro ana-

lyzu kompozi¢nich dat zajisténu.

1.3. Data o kriminalnich ¢inech

V této diplomové praci budu pracovat s datovou sadou tykajici se struk-
tury kriminélnich ¢ini v Ceské republice dle kraji za obdobi mezi lety 2016
az 2022. Data jsou verejné dostupna na strankach Policie CR [8], kde jsou
kazdy mésic aktualizovana. Jednotlivé prestupky proti zakonu jsou v ptivodni
datové sadé rozdéleny do sedmi sumarizac¢nich kategorii — kriminalita nasilné,
mravnostni, majetkova, ostatni, zbyvajici, hospodaiska a vojenské a protiu-
stavni ¢iny. Co pod sebou skryva nasilna, ¢i majetkova kriminalita mize byt
leckomu jasné, nicméné co spada do zbyvajici nebo ostatni kriminality uz tak
prizra¢né byt nemusi. V nasledujici tabulce [1] vidime u kazdé kategorie pro

predstavu nékolik prikladi.
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Kriminalita  Obsah

Nasilna Vrazdy, tyréani, vydirani,. ..

Mravnostni ~ Znésilnéni, détska pornografie, kuplifstvi,. ..

Majetkova Kradeze, zpronevéra, poskozeni cizi véci,. . .

Ostatni Vytrznosti, sprejerstvi, podavani alkoholu ditéti,. ..
Zbyvajici Pomluva, lichva, nadrzovani,. . .

Hospodaiska Zkraceni dané, pojistné podvody,. ..

Vojenska Vlastizrada, teroristicky utok, financovani terorismu,. . .

Tabulka 1: Priklady jednotlivych trestnych ¢intd v danych kategoriich.

J& jsem ve své analyze skrze velmi nizké jednotky vojenskych a proti-
dstavnich ¢int udélal jejich sumarizaci s ostatni kriminalitou, pri¢emz toto
spojeni pro nas bude vyhodné pii analyze datového souboru z hlediska poctu
proménnych, kterych bude Sest, pripadné dvanact. Oproti tomu roli pozoro-
vani bude hrat ¢trnact kraji Ceské republiky.

Pro dalsi postup a jednozna¢né porozuméni datiim je na misté uvést

kratky prehled zkratek v nasledujici tabulce [2] ktery se bude prolinat celou

praci.
Zkratka Vyznam Zkratka Vyznam
PRA Praha Nas Nasilna kriminalita
STR Stiedocesky kraj Mrav Mravnostni kriminalita
JC Jihocesky kraj Maj Majetkova kriminalita
PLZ Plzensky kraj Ost Ostatni kriminalita
UST Ustecky kraj Zb Zbyvajici kriminalita
KH Kralovehradecky kraj | Hosp Hospodarska kriminalita
JM Jihomoravsky kraj
MSL Moravskoslezsky kraj
OL Olomoucky kraj
7L Zlinsky kraj
VYS kraj Vysocina
PAR Pardubicky kraj
LIB Liberecky kraj
KAR Karlovarsky kraj

Tabulka 2: Ptehled zékladnich zkratek uzivanych v diplomové praci.
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Prehled o celkovém poctu registrovanych spéchanych kriminalnich ¢inua
v roce 2022 nabizi tabulka [3] Poé¢ty trestnych ¢int jsem v jednotlivych kra-
jich normoval na 100 tisic obyvatel. Nicméné v logpodilové metodice toto
normovani nehraje zadnou roli, jelikoz kompozice jsou invariantni na zménu
méiitka.

Nas Mrav Maj Ost Zb Hosp
PRA | 137 34 2139 383 199 234
STR | 95 22 759 234 213 T4
JC 140 33 608 249 235 145
PLZ | 119 27 950 260 249 149
UST | 188 52 991 355 323 165
KH 106 31 555 228 211 105
JM 108 32 903 223 185 102
MSL | 151 32 1081 287 225 105
OL 134 27 657 241 265 146
ZL 105 25 443 173 215 98
VYS | 103 26 474 192 177 83
PAR | 68 27 469 180 212 67
LIB | 154 39 1007 305 266 158
KAR | 149 32 841 285 249 203

Tabulka 3: Pocty registrovanych spachanych trestnych ¢int dle jejich klasifi-
kace v roce 2022.

Tabulku |3 vyuzijeme zejména v kapitole [2| v metodé hlavnich komponent.
Stejny typ tabulky, pouze za roky 2016 az 2022, pouzijeme v kapitole
v metodé PARAFAC. Pro dalsi kapitoly bude ale potfeba pridat dalsi faktor
a tim je objasnénost. To znamené, Ze v tabulce [3| rozdélime proménné na
objasnéno a neobjasnéno, pri¢emz objasnéno znamena, kolik bylo z danych
kriminélnich ¢int registrovanych v daném roce zarovein i vyfeseno. Objasnéné
poc¢ty nalezneme v tabulce [ neobjasnéné v tabulce [5]

V této podkapitole jsme mohli vidét pouze rok 2022. Tabulkové prehledy
za roky 2016 az 2021 jsou k dispozici k nahledu v piiloze této préace.
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Nas Mrav Maj Ost Zb Hosp
PRA | 74 18 287 223 136 59
STR | 48 11 157 177 159 20
JC 92 25 231 206 203 95
PLZ | 63 13 236 192 181 76
UST | 130 32 440 290 239 106
KH 70 21 201 181 175 57
JM 61 17 200 136 137 33
MSL | 95 21 422 223 175 45
OL 94 15 213 184 221 66
7L 78 17 165 141 184 60
VYS | 83 16 145 157 152 37
PAR | 45 21 175 148 174 31
LIB 97 25 307 240 192 75
KAR | 96 17 298 215 177 146

Tabulka 4: Poc¢ty objasnénych registrovanych trestnych ¢inti dle jejich klasi-
fikace v roce 2022.

Nas Mrav Maj Ost Zb Hosp
PRA | 63 16 1852 160 63 175
STR | 47 11 602 57 54 54
JC 48 8 377 43 32 50
PLZ | 56 14 714 68 68 73
UST | 58 20 551 65 84 59
KH 36 10 354 47 36 48
JM 47 15 703 87 137 33
MSL | 56 11 659 64 50 60
OL 40 12 444 57 44 80
ZL 27 8 278 32 31 38
VYS | 20 10 329 35 25 46
PAR | 23 6 294 32 38 36
LIB 57 14 700 65 74 83
KAR | 53 15 543 70 T2 57

Tabulka 5: Po¢ty neobjasnénych registrovanych trestnych ¢ina dle jejich kla-
sifikace v roce 2022.
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2. Metoda hlavnich komponent

Metoda hlavnich komponent je bezesporu jednou z nejpouzivanéjsich mno-
horozmérnych metod. V ramci této kapitoly si predstavime koncept a zptisob
feseni, aplikujeme metodu na datovou sadu a provedeme srovnani s kore-

spondencni analyzou, pficemz budeme vychazet ze zdroju [2] a [9].

2.1. Koncept metody

Primarnim cilem metody hlavnich komponent (PCA) je redukce dimenze
dat. Mame datovou matici X (7. sy, tj. mame I pozorovani a J proménnych.
Tato metoda nam shrne informaci z téchto J dimenzi idealné do dvou, aby
bylo mozné ji nasledné graficky zobrazit. Konstrukce novych proménnych
probéhne tak, Zze ty nové proménné budou linearni kombinaci téch pivod-
nich proménnych, ptricemz jiz nékolik prvnich novych proménnych, hlavnich
komponent, bude schopnych vysvétlit vétsinu informace, kterd se v datech
vyskytuje. Informaci ve smyslu PCA rozumime variabilitu. Méame tedy vari-
abilitu v jednotlivych proménnych a tu kdyz se¢teme, tak dostaneme celko-
vou variabilitu toho datového souboru. Pomoci oné redukce dimenze budeme
chtit ukrojit co nejvice z té celkové variability, to znamena co nejvice celkové
variability v daném datovém souboru vysvétlit jiz pomoci prvnich nékolika
novych proménnych - hlavnich komponent.

Prvni hlavni komponenta PC', predstavuje linearni kombinaci s; ptuvod-
nich proménnych z;,7 = 1,...,J takovou, Ze rozptyl této prvni komponenty
bude maximalni a to za podminky, Ze neznamy vektor koeficientt, zatézovych
vektortl, z; = (z11,...,2,1)" je normovany. Mame tedy linedrni kombinaci
proménnych

81:x1211+"'+$JZJ1 (10)
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s neznamym vektorem zatézi

Z1 — (211,...,ZJ1)T, (11)

pricemz prvni hlavni komponentu PC hledame tak, aby nam napfi¢ vSemi
hlavnimi komponentami vysvétlila nejvétsi mnozstvi informace, to znamené
var(s;) — max za podminky z!z; = 1, ktera nam k4, Ze jsou tyto neznamé
koeficienty normované.

Pro druhou hlavni komponentu PCy nam pfibude podminka na ortogona-
litu zatézovych vektorii, tj. z] zo = 0, tudiz PCy ziskdme opét pomoci maxi-
malizace variability s, tj. var(sy) — max za podminek ziz, = 1 a z] zy = 0,
kde ss je

Sg =T1212 + -+ X 272 (12)

a vektor nezndmych koeficient vypada nésledovné
zo = (212, ..., 272) . (13)
Obecné tedy pro j-tou hlavni komponentu PC)
var(s;) = var(xizy; + - - + x5255) = ijvar(xl, e X)Z = ZJTEzj, (14)

pro j = 1,...,J za podminky ZTZ = I. Symbol X znaéi varian¢ni matici.
Nasi podminénou optimaliza¢ni tlohu lze prepsat pomoci Lagrangeovych

multiplikatori A;, 7 = 1,...,J, nasledujcim vztahem
;= ZJTEZ]‘ — /\j(Z;'FZj - 1)7 (15)
jejiz feSeni nalezneme standardné derivaci daného vyrazu dle z; a derivovany
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vyraz polozime roven nule.
To ndm pro 5 = 1,...,J dava rovnost znamou z tlohy hledéni vlastnich
vektoru a vlastnich ¢isel,

EZJ' = /\ij. (16)

Z vyse uvedeného nam vyplyva, Ze za feSeni neznamych parametri z; vez-
meme vlastni vektory matice 3 a odpovidajici vlastni ¢isla této matice budou

odpovidat vlastnim ¢islim A;. Pak dle je rozptyl
var(s;) = ZJTEzj = ZJT)\ij =), (17)

a jelikoz vlastni vektory a jim odpovidajici vlastni ¢isla jsou sefazena v se-
stupném poradi, tak také rozptyly jednotlivych hlavnich komponent klesaji
s vy$8im poradim komponenty. Tim padem matice Z s koeficienty pro linearni
kombinaci je matici vlastnich vektorti, nebo také matici zatézi. Shrneme-li to,
tak sloupce matice S, jez se nazyva matice skort, tak opovidaji soufadnicim
novych proménnych v prostoru hlavnich komponent. Sloupce matice zatézi
Z odpovidaji vektorim vah ptvodnich proménnych, coz jsou naSe vektory

ZAteZI.

2.2. Singularni rozklad matice

Pristupt k PCA je nékolik, zde si pfedstavime velmi uzite¢ny singularni
rozklad matice (SVD - Singular value decomposition). Tento postup je vy-
hodny zejména diky tomu, Ze se da aplikovat i na situace, kdy mame vice
proménnych nez pozorovani. Principialné jde o to, Ze dokdZzeme rozlozit kaz-

dou centrovanou matici X ) na soucin tif matic nasledujicim zpisobem

X=S,-D-Z"%, (18)
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kde Sy je rozméru I x J, diagonalni matice D je rozméru J x J a Z7T je
transponované ¢tvercova matice zatézi rozméru J x J.

Matice Sy obsahuje skéry hlavnich komponent, které jsou normované na
délku 1, respektive maji jednotkovy rozptyl. Provedeme-li soucin této matice
s matici D obsahujici na diagonéle singularni hodnoty, jez jsou rovny 4/A;,
tj. smérodatnym odchylkdm skori, tak dostdvame matici skoru S ve smyslu,

v jakém jsme si ji definovali vyse,
S=8S,-D. (19)

Komplikace miize nastat za situace, kdy bychom méli vysoce-dimenzionalni
data. V takovém pripadé na to neptjdeme pies rozklad matice X, ale matici
Z ziskdm z vlastnich vektorid matice XTX a matici Sy z vlastnich vektoru
matice XXT. Obé& matice XTX a XXT maji stejna vlastni ¢isla. Matice,
ktera bude vétsiho rozméru, tak bude mit zbytek vlastnich ¢isel roven nule.
Potom na zakladé rozkladu zminéného ve vztahu se d& matice zatézi Z

napocitat nasledovné
Z=X".5,-D'=X".8.-D% (20)

Singularni rozklad ndm ale neumoznuje robustifikaci, takze se da pouzit
pouze pro klasickou verzi PCA. Nicméné v této praci se robustni verzi PCA

zabyvat nebudeme.

2.3. Pocet komponent a biplot

Pro stanoveni poc¢tu hlavnich komponent neexistuji zadné testy operu-
jici s p-hodnotami, coz bychom mozna mohli o¢ekavat od statistické metody.

Plati zde spiSe zasada, ze vezmeme takovy pocet hlavnich komponent, ktery
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mi vysvétli dostate¢né mnozstvi variability. Dostatecné mnozstvi zni docela
vagneé, ale dle [3] pro dobrou pfedstavu o datové struktufe vicedimenzional-
nich dat ve dvou dimenzich stac¢i 70 % vysvétlené variability. Pokud budeme
mit malo proménnych, jako v nasem piipadé Sest, tak nam uplné vystaci dvé
komponenty, jinak by ta redukce dimenze neméla smysl. Mimo toto ¢iselné
doporuceni existuje i graficky néstroj pro ur¢eni po¢tu komponent a tim je
sitovy graf (scree plot). Nicméné se stale jedna o subjektivni zélezitost, jeli-
koz doporuceni zni tak, ze zvolime pocet komponent podle toho, kde se nam
v sitovém grafu pri grafickém znézornéni klesajici variability hlavnich kom-
ponent vyskytne ’loket’. Nalezeni takového ’zlomu’ v grafu ale také nemusi
byt tak jednoznacné a drzime se u dat s nékolika mélo proménnymi spise oné
procentuélni zasady.

Od zac¢atku této kapitoly jsem nékolikrat zminil, Zze chceme, aby jiz prvni
hlavni komponenty popsaly co nejvice variability, ktera se nam v datech
vyskytuje. Idealné chceme, aby ndm PCA zredukovala informaci z mnoho-
rozmérnych dat do dvou dimenzi. Nyni se dostavame k tomu, pro¢ tomu tak
je. Ve dvou dimenzich totiz dokédZeme naSe data nazorné graficky zobrazit
pomoci biplotu, coz je vlastné graf dvou hlavnich komponent.

Abychom co nejlépe vysvétlili tvorbu biplotu, tak to vezmeme pékné ko-
Saté od pocatku, kdy mame datovou matici Xz, yy, matici skortt S 7y a ma-
tici zatezi Zyx.)- f{édky matice S predstavuji jednotliva pozorovani vyjad-
fenéd v novém soutradnicovém systému. Rédky matice Z predstavuji prispévky
jednotlivych ptivodnich proménnych ke komponentam - napiiklad prvek ma-
tice zatézi na pozici odpovidajici prvnimu fadku a druhému sloupci rika, jak
moc prvni puvodni proménné prispiva ke konstrukci druhé hlavni kompo-

nenty. Nyni se podivejme na nasledujici obrazek
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Obrazek 3: Ukazka biplotu.

Délka sipky biplotu odpovidé variabilité dané proménné, tj. var(z;), pro
j=1,...,J. Uhel, ktery sviraji jednotlivé sipky mezi sebou aproximuje ko-
relaci mezi danymi proménnymi cor(z;, x;), kde I,j =1,...,J,1 # j. V pii-
padsé, Ze Sipky mezi sebou sviraji pravy ahel, ten v obrazku [3|sviraji sipky pro
o a T3, jsou dané proménné nekorelovanéﬂ Déle vidime, Ze Sipka pro x3 je
rovnobézna s PC'1. To znamend, ze prvni hlavni komponenta nese hodné
informace o tfeti proménné. Pokud se nam tvoii shluky pozorovani v bi-
plotu, tak se podivame ve sméru jaké Sipky tomu tak je, tedy jakd proménné
v téchto pozorovanich dominuje.

Budeme aplikovat metodu hlavnich komponent na data transformovana
do clr koeficientt. Tim se nam ale zméni interpretace uvedené v predchozim

odstavci, ktera plati pro klasicky biplot. Délka Sipky nyni aproximuje variabi-

!Nekorelovanost a9 a x3 znamena, Ze cor(wzy, x3) = 0
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litu proménné v clr koeficientech, to znamena, ze délka Sipky = var(clr(z;)).
Délka spojnice vrcholi dvou Sipek aproximuje varibilitu logpodilu dvou pro-
ménnych, tedy tato délka ~ var(In %) Poloha bodi ve sméru Sipek nam nyni
bude hovorit o relativni dominanci dané proménné v ramci toho pozorovani,
tj. jak moc je dané pozorovani danou proménnou ovlivnéno, bereme-li do

uvahy logpodily této proménné s ostatnimi proménnymi.

2.4. Aplikace na data

Data z tabulky , v R souboru pod nazvem CRbyKN2022_CLKE], preve-
deme do clr koeficienti pomoci funkce cenLR z knihovny robCompositions
nasledujicim zptsobem.
>setwd("VaSe umisténi datového souboru")
>load ("KRIMI_DATA.rda")
>1library(’robCompositions’)
>CCRbyKN2022_CLK=cenLR (CRbyKN2022_CLK) $x.clr

Nyni muzeme provést PCA bud pomoci piikazu princomp, nebo prcomp.
Funkce prcomp je zalozena na singuldrnim rozkladu matice, ktery jsme si
vysvétlili v podkapitole tudiz na data aplikujeme pravé prcomp.
>PCA_clr_2022<-prcomp (CCRbyKN2022_CLK, center = T)
>summary (PCA_clr_2022)

V software po prikazu summary lze vidét, Ze ndm jiz prvnich pét hlav-
nich komponent vysvétlilo 100 % variability, coz je dusledek konstrukce clr
koeficient1i, které maji diky nulovému souc¢tu singularni varianéni matici. Du-
lezité pro nas je ale to, Ze jiz prvni dvé hlavni komponenty vysvétlily 84.96 %

informace obsazené v datovém souboru, tudiz muzeme pouzit pro grafické

2CR (Ceska republika), by (podle), K (kraji), N (normované), 2022 (rok), CLK (regis-
trovany pocet trestnych &nti celkem)
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znazornéni biplot. Pro jeho konstrukei vyuzijeme funkci biplot. V nf si na-
stavime rozsah os x a y, pfidame popisky os a nasledné si v biplotu zvétsime
text v zobrazeni.
>biplot (PCA_clr_2022, x1lab="PC1(60.06 %)", ylab="PC2(24.90 %)",
xlim = ¢(-0.8, 0.4), ylim = c(-0.5, 0.5), cex=1.2)

V software R miizeme provést PCA pro ovéfeni jak na normovanych datech
na 100 tisic obyvatel, tak na téch nenormovanych a opravdu vyjdou dva
identické vysledky. Na biplot PCA provedené na tabulce [3] transformované

do clr koeficienti se miZzeme podivat nize na obrazku [

1.5 1.0 05 0.0 05
|
o
KAR -
<
o
Hos
osp OLJC
w
~ o
o
ZL
—~ PRA PLZ
g Nas
S LB ’
S S < KH =
o UsWYs 2
Mrav
Maj
N
o
' M P
MSL
= PAR
3 4
STR -
T T T T T T T
08 06 0.4 0.2 0.0 0.2 0.4

PC1 (60.06 %)

Obrazek 4: PCA clr biplot trestné ¢innosti v CR v roce 2022.
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Cim dale ve sméru dané proménné se nachézi nase pozorovani, tak tim
vice tato proménné dominuje v daném kraji. Biplot PCA nam aproximuje
strukturu datového souboru a z néj mizeme vycist naptiklad to, ze Liberecky
kraj je priumérny ve vSech proménnych, jelikoz v ném zadny trestny ¢in ne-
dominuje. Hospodérské a majetkové prohiesky proti zékonu se ve velké mite
objevuji v Praze. Hospodaiska kriminalita dominuje jednoznac¢né v Karlo-

varském kraji a nasilna trestné ¢innost ve Zlinském kraji.

2.5. PCA vs. CA

Korespondené¢ni analyza (CA) analyzuje vztahy dvou kategorialnich pro-
ménnych uspofadanych do kontigenéni tabulky a snazi se obdobné jako me-
toda hlavnich komponent o redukci dimenze. Cilem tedy je vysvétleni co
nejvétsiho mnozstvi informace obsazené v puvodnich proménnych v ramci
jiz nékolika prvnich novych proménnych, komponent. Dle ¢lanku [5] se 1ze
na zakladé volby mocninné transformace dat a nasledné aplikace CA do-
stat k obdobnym vysledkim jako v pfipadé PCA v log-podilové metodice.
V ramci této podkapitoly se pokusime srovnat vysledky téchto dvou metod.

Méme datovou matici X(rx.j) = (45)i=1,....1,j=1,....7, kde I odpovida poctu
kategorii u prvni proménné, to budou v nasem pripadé kraje CRaJ odpo-
vid& poctu kategorii u druhé proménné, to budou kriminélni ¢iny. Postupné

definujme celkovy soucet

I J
=YY, 2
i=1 j=1

castecny radkovy soucet

J
j=1
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a Castecny sloupcovy soucet

1
Tij = Z Lij- (23)
i=1

Korespondencni matici P ;) ziskdme pomoci proporcionalni reprezentace

1
P=—X. (24)
L+

Prvky r; vektoru fadkovych ¢etnosti r vypocteme podilem

Li-
T+t

a prvky c; vektoru sloupcovych ¢etnosti ¢ obdobné

x+j
P v 26
“ Ty ( )

Dale méjme k dispozici diagonalni matice ¢etnosti D, a D,
D, = diag(ry,79,...,77), (27)

D. = diag(cy, ca,...,cy). (28)

Nyni mame vSe potiebné k vypoc¢tu matice, na které budeme nasledné pro-

vadét singularni rozklad. Ta je uvedena v nasledujicim vztahu

1 —

S=D, 2P —rc"D.

[NIE

(29)

Dalsim krokem koresponden¢ni analyzy je vypocet fadkovych a sloupco-

vych soufadnic. Ty ziskdme pravé aplikaci singularniho rozkladu na matici

S.
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Pro zisk obdobného vysledku jako v pfipadé PCA je potieba vzit data
ve formé proporci, tj. vezmeme si tabulku [3| vyjadfenou v proporcich a na
tu aplikujeme mocninnou transformaci. Nejpopularnéjsi mocninou transfor-
maci je Box-Coxova mocninna transformace, jez je s mocninnym paramatrem

« definovana nasledovné

fay=4¢ " (30)

Pri¢emz log-transformace je limitnim piipadem Box-Coxovy mocninné trans-
formace v pripadé, ze a se blizi k nule, tj. f(z) — In(z), kdyz o — 0.

Data z tabulky [3] pomoci piikazu prop.table prevedeme na tabulku pro-
porci, tu log-transformujeme pomoci funkce log a néasledné z balicku ca na
ni aplikujeme funkci ca. Poté vytvoiime biplot.
>1library("ca")
>PCRbyKN2022_CLK<-prop.table (CRbyKN2022_CLK)
>LPCRbyKN2022_CLK<-1og (PCRbyKN2022_CLK)
>CA_2022 <- ca(LPCRbyKN2022_CLK)
>CA_2022%colcoord <- CA_2022$colcoord*(-1)
>biplot (CA_2022%rowcoord, CA_2022$colcoord, xlab="Diml1(74.5 %)",
ylab="Dim2 (16.1 %)", ylim = c(-2, 2), cex=1.2)

Pro lepsi srovnéani v nasledujicim obrazku 5| mame jak biplot PCA, tak CA.
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Obréazek 5: Vlevo je biplot ziskany pomoci PCA, vpravo potom jeho protéjsek
jako vysledek CA pro data o relativni struktufe kriminality v roce 2022.

Pti srovnéni 1ze pozorovat, Ze vysledné biploty jsou az na drobné odchylky
identické, ¢imz je argumentovéano i v ¢lanku [5]. Pfi uziti clr transformace ode-
¢itdme od kazdého prvku geometricky primér vsech prvkia na radku, ¢imz
vlastné data vycentrujeme. Nasledné, aplikaci PCA vycentrujeme sloupce
tabulky, coz znamena, ze centrujeme dvojité. P¥i CA odecitame soucin ¢és-
teénych rfadkovych a sloupcovych cetnosti, ¢imz data symetrizujeme kolem
o¢ekavanych hodnot. Navic, pfed aplikaci CA data log-transformujeme, coz
nas v podstaté priblizuje k podobné situaci jako v pfipadé PCA, kde pracu-
jeme s clr koeficienty. Tato teoreticka souvislost mezi log-podilovou metodi-
kou a koresponden¢ni analyzou méa nékolik praktickych dusledkii. Napriklad
log-podilova metodika mé vlastnost podkompozi¢ni koherence, zatimco ko-
responden¢ni analyza ne. TudiZz pokud provedeme CA na data, ktera byla
mocninné transformovéna, pficemz parametr a — 0, tak se CA blizi k tomu,

aby méla vlastnost podkompozi¢ni koherence.
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3. Trojfaktorova analyza

V metodé hlavnich komponent jsme uvazovali pouze dva faktory (pozo-
rovani vs. proménné), nyni nam ale ptibude faktor tfeti. Mizeme tak fici, Ze
trojfaktorova analyza je zobecnénim PCA. Mezi jeji nejpopularnéjsi metody
patfi Tucker3d a PARAFAC. Jelikoz PARAFAC je feknéme specialnim piipa-
dem Tucker3, tak se prvné podivame pravé na Tucker3 a poté na PARAFAC,
ktery aplikujeme na kriminalni data za roky 2016 az 2022. V této kapitole
budeme vychazet ze zdroju [7] a [9].

Dosud jsme méli mod A, ktery predstavuje pozorovani a moéd B pred-
stavujici proménné. To znamena, Ze jsme méli data usporddana do matice
X o rozmérech (I x J), kde I je pocet pozorovani a J je pocet proménnych.
Prvky této matice jsou x;;, kde ¢ € {1,..., 1} a j € {1,...,J}. Nyni nam
ptibude tfeti index k € {1,..., K}, mod C, predstavujici vrstvy v datech.
To si muzeme v nasem piipadé predstavit tak, Ze pozorovéani jsou kraje, pro-
ménné trestné ¢inny a tdaje za jednotlivé roky vnimame jako vrstvy. Takto
uspotradané data charakterizujeme jako datovy kvadr, ktery oznac¢ime X.

Datovy kvadr X si tedy predstavme jako sadu K matic o rozméru (I x J).
Méjme X4 = [X.1--- X+ X.g], kde X.; pfedstavuje k-ty ¢len modu C.
Matice X 4 obsahuje I fadku odpovidajicich médu A a JK sloupcu odpovida-
jicich vSem moznym kombinancim médi B a C. Ziskame ji tak, ze poskladame

vedle sebe ¢elni fezy kvadrem X.

3.1. Tucker3 model

Model Tucker3 (T3) mtzeme vnimat jako multilinearni model, ktery se
snazi popsat informaci obsazenou v X (resp. redukovat jeji dimenzi) tak, ze

pro kazdy moéd muzeme vzit jiny poc¢et komponent. Tento model lze pii volbé
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P komponent pro méd A, () komponent pro méd B a R komponent pro mod

C s komponentnimi maticemi A, B, C zapsat jako

X4 =AG4(CT®B") +E,. (31)

Prvek a;, matice A predstavuje i-ty prvek p-té komponenty pro mod A.
Podobné prvek b;, matice B piedstavuje j-tou entitu ke ¢-té komponenté
a prvek cg,. komponentni matice C je k-tym subjektem k r-té komponenteé.
G 4 predstavuje transformaci jadra G rozméru (PxQx R) do dvouindexového
schématu. Prvky g,,- jadra G pritom vyjadiujf interakce napii¢ nasimi tiemi
mody. E 4 znac¢i chybovou matici. Symbol ® znac¢i Kroneckertv sou¢in dvou
matic, ktery mizeme pro dvé matice U a 'V o rozmérech (I x J) a (K x L)
zapsat nasledovné

uplV - uy vV
UV=| : "~ = |. (32)
unV - ugV

Model T3 ze vztahu miuzeme formulovat skaldrnim zapisem takto

P Q@ R
Tijk = Z Z Z @ipDjqChr Gpgr + €ijk- (33)

V pripadé modelu T3 se snazime o redukci v ramci vSech tfech modi,
ale jsou situace, kdy je vyhodnéjsi redukovat pouze dva mody (T2 model),
pripadné pouze jeden (T1 model). Pfi redukei pouze modi A a B lze zapsat

model T2 (T2-AB) nasledujicim zptsobem

P Q

Tijk = Z Z Clv;pqugpqr + €ijk- (34)

p=1 ¢=1

Pokud bychom chtéli redukovat napiiklad pouze méd A, tak by nam
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ze vztahu 1} modelu T2 vypadla suma Z?:p prvky matice komponent
B a ziskali bychom tak model T1 (T1-A).
Optimalni FeSeni téchto modeli lze nalézt minimalizaci ¢tverce normy

chybové matice
n

IEAP =YY" e (35)

!
i=1 j=1 k=1

Minimalizaci vztahu lze pro T3 a T2 provést pomoci algoritmu al-
ternujicich nejmensich ¢tverci (ALS - Alternating Least Squares). Jedna se
o iterativni algoritmus, kdy na jeho zac¢atku miizeme napiiklad ndhodné zvo-
lit hodnoty c¢tverice matic A, B, C a G a nasledné vzdy vyuzijeme tfi z ob-
jektu k odhadu toho ¢tvrtého, tj. odhad G provedeme pomoci A, B, C, po-
moci metody nejmensich ¢tvercli. Nasledné jiz se ziskanym odhadem matice
G, odhadneme A pomoci G, B, C. Iterujeme dokud se hodnoty ztratové
funkce nestabilizuji, to znamena dokud hodnoty ve dvou po sobé jdoucich
iteracich se lisi maximalné o predem stanovenou toleranci - prahovou hod-
notu. Dle [7] je dokdzano, zZe algoritmus konverguje v kone¢ném poctu iteract
alespon k lokadlnimu minimu. Abychom risk ’spadnuti’ do lokdlniho minima
minimalizovali, tak algoritmus muzeme realizovat vicekrat s riznymi ndhod-
nymi poc¢ateénimi hodnotami matic. Jelikoz T'1 je ekvivalentem PCA na X4,
tak TeSeni lze ziskat pomoci singuldrniho rozkladu matice X 4.

Nicméné vyhodou i nevyhodou T3 soucasné je moznost rotace faktori.
Nevyhodou proto, ze diky tomu ziskané feseni neni jednoznac¢né. To znamené,
ze muzeme ziskat ekvivalentni feSeni pii uvazeni ortogonélnich matic S,
TaUjako A=AS B=BT,C=CUaG,=S"G,[(U") "' (TT)].
Pritom rotace komponentnich matic se projevi zménou vztahi v jadre. Vy-
hodou takové rotace je moznost zjednoduseni struktury reseni a tim padem

ziskani lepsi interpretovatelnosti vysledkt analyzy. To s sebou samoziejmeé
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prinasi i dalsi nevyhodu, a to takovou, zZe do vysledkt se muze propsat sta-

tistikova subjektivita.

3.2. Parafac model

Model Parafac, znamy téz jako Candecomp model (CP), cili na redukci
kvadru X tak, ze pro kazdy z modu A, B, C vezme stejny pocet komponent,

feknéme S. Skalarné model zapiSeme nasledovné,

S
Tiji = Z AisbjsCrs + €ijk- (36)
s=1

CP model mizeme vnimat jako specialni pfipad modelu T3 za pfedpokladu,
zeP=Q=Ra
L, p=q=r
Ipgr = (37)
0, jinak.

ZapiSseme-li model CP maticové, tak nam to pomiize porozumét lépe vtahu

mezi modely. Méjme tedy maticovy zapis CP
X4 = Al (CT @ BY) + Ey, (38)

kde I, je maticovou verzi kvadru I, jehoz prvky i, jsou

, p=q=r
= (39)

0, jinak.

Srovname-li nyni vztahy a , tak muzeme vypozorovat, Zze mo-
del Parafac ziskdme jako model T3, kde G4 = I4. Z toho ndm vyplyva

i jednoznac¢nost feSeni CP, jelikoz zde neni mozna zadna rotace z diuvodu
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jednotkového jadra - rotaci v ramci komponentich matic neni kde vykom-

penzovat.

3.3. Aplikace na data

Méme k dispozici idaje o kriminalnich ¢inech za roky 2016 az 2022, tedy
14 pozorovani v moédu A, 6 proménnych v moédu B a 7 vrstev v modu C. Pro
analyzu vyuzijeme balicek ThreeWay. Pro zahajeni analyzy pomoci modelu
CP spustime funkci CP. Pfed zahdjenim ale musime prevést data za jednotlivé
roky do clr koeficientii a pomoci prikazu cbind poskladame transformované
data vedle sebe. Dale si musime ulozit nédzvy pro jednotlivé mody. Poté jiz
muzeme prejit ke spusténi samotné funkce pro analyzu pomoci modelu CP.
>CCRbyKN2016_CLK <- cenLR(CRbyKN2016_CLK)$x.clr
>CCRbyKN2017_CLK <- cenLR(CRbyKN2017_CLK)$x.clr
>CCRbyKN2018_CLK <- cenLR(CRbyKN2018_CLK)$x.clr
>CCRbyKN2019_CLK <- cenLR(CRbyKN2019_CLK)$x.clr
>CCRbyKN2020_CLK <- cenLR(CRbyKN2020_CLK)$x.clr
>CCRbyKN2021_CLK <- cenLR(CRbyKN2021_CLK)$x.clr
>CCRbyKN2022_CLK <- cenLR(CRbyKN2022_CLK)$x.clr
>AK <- cbind (CCRbyKN2016_CLK,CCRbyKN2017_CLK,CCRbyKN2018_CLK,CC
RbyKN2019_CLK, CCRbyKN2020_CLK , CCRbyKN2021_CLK , CCRbyKN2022_CLK)
>laba <- rownames(CCRbyKN2022_CLK)
>labb <- colnames(CCRbyKN2022_CLK)
>labc <- c("2016","2017","2018","2019","2020","2021","2022")
>AKCP <- CP(AK,laba,labb,labc)

Otevie se nam prostiedi funkce, které se nas zepta na nékolik otazek.
Vyplnime do néj pocet pozorovani, proménnych a vrstev v jednotlivych mo-

dech a nésledné stanovime pocet komponent pro kazdy mod - zde vezmeme
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2 komponenty. Po projiti celym prostfedim dostaneme vysledek. Musime
pritom také uvazit, ze podobné jako u PCA je feSeni v jednotlivych médech
jednozna¢né az na orientaci (nasobek (-1)), coz vyuzijeme u moédu B pro
odpovidajici interpretaci a vystihnuti struktury objevujici se v datech v prui-
béhu let.

>AKCP$B <- AKCP$Bx(-1)

>plot (AKCP$A, main="PARAFAC - mod A", ylim = c(0.4, 0.8))

>text (AKCP$A, labels=AKCP$laba, pos=3, cex=1.2)

>plot (AKCP$B, main="PARAFAC - Mod B")

>text (AKCP$B, labels=AKCP$labb, pos=3, cex=1.2)

>plot (AKCP$C, main="PARAFAC - mod C")

>text (AKCP$C, labels=AKCP$labc, pos=3, cex=1.2)

Graficky znazornéné vysledky muzeme vidét v obréazcich [6] [7] a [§]
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Obrazek 6: Metoda PARAFAC 2016-2022 - mod A.
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Obrézek 7: Metoda PARAFAC 2016-2022 - mod B.

Pro pochopeni vysledktu Parafac analyzy je potieba pracovat pfi inter-
pretaci s jednotlivymi mody soucasné. Vezmeme-li mod A a B, srovname si
je, tak z modu B vyplyva, ze kraje, které se budou blizit k pravému dolnimu
rohu, tak v nich bude dominovat néjakym zptisobem, pozitivné ¢i negativné,
mravnostni kriminalita. Ta v sedmiletém casovém tseku dominuje v Jihoces-
kém, Pardubickém, Krélovehradeckém kraji a na Vysoc¢iné. Vidime, Ze i pres
pridani ¢asové dimenze, tak v Praze jednoznac¢né prevazuji majetkové trestné
¢iny. Pro kraje situované uprostied dominuje ostatni a nasilna kriminalita.
To, 7Ze ostatni kriminalita dominuje ve Stfedoceském a Moravskoslezském
kraji jsme pozorovali i v biplotu PCA v obrazku [ a bylo tomu tak i v pred-
chéazejicich letech. Cim blize ale budeme levému dolnimu rohu, tak tim spise
bude prevazovat zbyvajici kriminalita. To, Ze by hospodéiska kriminalita
v dlouhodobém méritku nékde dominovala, se na zakladé moédu A a B uplné
fici neda. Nicméné, pii pohledu na puvodni data, ze struktury v jednotlivych
letech se ve sméru hospodarské kriminality stiidaji rizné kraje, pricemz sta-
lici je néjakym zpisobem Praha, u které je ale vyrazna dominance majetkové

kriminality:.
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V pripadé moédu A je zajimavé, jak se k sobé rizné naparovaly kraje se
spoleénymi hranicemi. Prirozené se dalo ocekavat, ze kraje spolu sousedici
budou mit podobnou strukturu kriminality. Vidime tak spolu naptiklad Jiho-
moravsky a Olomoucky kraj. Zaroven je zde hezka 'posloupnost’ pohrani¢nich
kraji - Libereckého, Usteckého, Karlovarského a Plzefiského. Pipadné Jiho-
¢eského, Vysociny a Pardubického. Provedli jsme i PCA na jednotlivé roky
2016 az 2022 pro porovnéni struktury, které se v jednotlivych letech vyskyto-
vala, abychom dokézali posoudit smysluplnost vysledku Parafacu. Dle tohoto
pozorovani doslo k velmi dobrému vystihnuti ¢asového aspektu a vysledky
vyplyvajici ze srovnani jednotlivych modi davaji pékny smysl.

Na nasledujicim obrazku [§| vyobrazujicim méd C lze vysledovat rtiznoro-

dost struktury kriminality v pribéhu let 2016 az 2023.
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Obrazek 8: Metoda PARAFAC 2016-2022 - mod C.

Pozorujeme odlisnosti v struktuie v letech 2016 a 2021, kazdopadné o du-
vodech miizeme pouze polemizovat. Zédny relevantni davod pro efekt od-
hlehlosti v roce 2016 se bohuzel nepodarilo dohledat, nicméné rok 2021 byl
rokem silné viny nemoci COVID-19. D4 se tak oc¢ekavat, ze pti vSech riznych
opatfenich a poc¢tu nakazenych v daném roce, mensimu poc¢tu zahranicnich

turisti, to ziejmé néjaky vliv na strukturu krimiality mélo. Zaroven ale v roce
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strukturou zapadl mezi ostatni.
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4. Kompozi¢ni tabulky

V kapitole [2|jsme brali kraje jako pozorovani, trestné ¢iny jako proménné.
V navazujici kapitole [3| jsme pfidali faktor ¢asu a podivali se na strukuru za
roky 2016 az 2022. V této kapitole se opét zaméfime na rok 2022 s tim,
ze nyni nam pribude faktor objasnénosti. To znamena, Ze jednotlivé trestné
¢iny budou rozdéleny na objasnéno a neobjasnéno. V ramci kapitoly si fek-
neme, co to vlastné ty kompozi¢ni tabulky jsou, jak se s nimi miize pracovat
a na interakcni ¢ésti zkusime provést Parafac pro zarazeni ¢asového aspektu.
Zdrojem informaci o kompozi¢nich tabukach v této praci jsou [2] a [3].

Kompozi¢ni tabulka predstavuje datovou tabulku, ktera je usporddana
vzhledem ke dvéma faktorim a popisuje relativni prispévky k danému celku,
jenz je rozdélen na tyto dva faktory. Jedna se vlastné o dvoufaktorové roz-
siteni kompozi¢niho vektoru, ktery v sobé zahrnuje relativni informaci mezi
danymi faktory, které se nam nyni v tabulce vyskytuji v fadcich a ve sloup-

cich. Kompozi¢ni tabulku x si lze predstavit nésledovné,

X = 7IZJ>0,Z:1,,[7j:1,,J (40)

Jelikoz kompozi¢ni tabulka predstavuje pouze urc¢ité rozsiteni kompozic-
niho vektoru, tak ziistavaji v platnosti operace zavedené v kapitole [1.2] Pro
reprezentaci kompozi¢ni tabulky x v IJ-slozkovém simplexu S’7 vektori-

zovanych tabulek vec(x) = (x11,...,21,...,27s) je operace uzavéru C(x)
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definovana takto

KX11 .. KX1J
Zi,j Tij Zi,j Tij
C(x) = P : (41)
KTr1 ., _KT1J

2 i Tij Do Tig
Pro kompozicni tabulky x, y a @ € R mizeme postupné definovat nam

znamé operace, jakymi jsou perturbace x @y,

T11Y11 - T1gYig

XPy = e : , (42)

Tnyn - Trjyrg

mocninna transformace a ® x,

T{ o Ty
Th o Ty
a Aitchisontv skalarni souéin (x,y) ,
1 Tij o Yij
X, Y)o = 573 In — In —. 44
. ¥) 21J ; ; Tl Ykl (4)

Analyzovat ptuvodni kompozi¢ni tabulku x jako takovou pro nas nemusi
byt dostatecné vypovidajici. Pti uziti ortogonalni dekompozice ji lze rozdélit
na interakcni x;,; a nezavislou ¢ast x;,q, coz nam muze dat lepsi vhled do

puvodni tabulky. Dekompozici mtizeme zapsat nasledovné,

X = Xind D Xint- (45)

Konstrukce nezavislé ¢asti x;,q kompoziéni tabulky x je provedena tak,

aby extrahovala veskerou relativni informaci o sloupcovém a fadkovém fak-
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toru za podminky, Ze puvodni kompozi¢ni tabulka x je sou¢inem svych radko-
vych a sloupcovych marginalnich vektori, oviem v tomto pfipadé tvofenych
geometrickymi primeéry jednotlivych radku, respektive sloupcii. Informace
o vztazich mezi témito dvéma faktory je obsazena v interakéni ¢asti x;,,
a snazi se je charakterizovat pii odchyleni od nezévislosti mezi faktory. Po-
kud by mezi danymi faktory panovala plna nezavislost, tak by si jednotlivé
prvky v interakéni ¢asti byly rovny, jelikoz po dekompozici by pro interakéni

¢ast jiz zadna informace nezbyvala.

4.1. Pivotové souradnice

Pro praci s kompozi¢nimi tabulkami v software R budeme pouzivat funkci
tabCoordWrapper, kterd pracuje s pivotovymi souradnicemi. Tudiz si v této
podkapitole fekneme, co to pivotové soutadnice jsou a jakym zptsobem se
z nich dostaneme zpét do clr koeficientii. Pro souradnicovou reprezentaci
kompozic¢nich tabulek tedy vyuzijeme pivotové soutradnice, jez predstavuji
specialni piipad izometrickych logpodilovych soufadnic z € RP~! reprezen-
tujici ortonormalni souradnice kompozice x = (z1,...,2p)T vzhledem k Ait-

chisonové geometrii, a které lze vypocist jako

z = ilr(x) = ((x, e1>A (%, e2>A o (x, eD_1>A)T, (46)

kde D-slozkové kompozice e = C(el, el ... en),i = 1,...,D — 1, tvoii
ortonormalni bazi na simplexu.

Ve srovnani s clr koeficienty je u ilr koeficient problém s interpretaci v ta-
kovém smyslu, ze zpusobu jejich konstrukce je teoreticky nekoneé¢né mnoho
v zévislosti na volbé bazovych vektorii e’,i = 1,..., D — 1. K takovéto volbé

se naptiklad uziva sekvencéni (postupné) binarni déleni (SBP), nicméné vy-
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zaduje vyznamnou znalost kompozic a vysledkem jsou soutadnice zvané bi-
lance. Vyhoda pivotovych soufadnic je takova, Ze jejich vyuziti je vhodné
v situacich, kdy nam chybi znalost k provedeni SBP. Pivotové soufadnice lze

vypocitat jako

D —3 (P)
zi(p): D __f_lln 2 = (47)
— 1 —i D
v \/ Hj:z'+1 xjp
kde xgp ) predstavuje i-tou ¢ast preskladané kompozice (zp, 1, ..., Tp_1, Tpt1,

., xp). Musime provést permutaci kompozi¢nich slozek v kazdém z D sou-
radnicovych systému tak, aby p-ta slozka x byla na prvni pozici. Je to z toho
divodu, ze v kazdém systému prvni pivotovéa soufadnice z%p ) vysvétluje ves-

kerou relativni informaci o slozce x; a navic, je proporcionalni k piislusnému

[ D

Pro dalsi postup je dulezita existence linearni transformace pro precha-

clr koeficientu,

zeni mezi clr a ilr koeficienty pomoci matice V rozméru D x (D — 1), ktera
obsahuje clr reprezentace ilr bazovych vektortu. Nésledujici vztah je platny

i pro pivotové souradnice,
clr(x) = Vz = [clr(e;) T, clr(ey)”, .. ., clr(ep 1)) - ilr(x). (49)

Dle [2] vyplyvé z ortogonality procesu dekompozice kompozi¢éni tabulky,
ze dimenze interakéni ¢asti x;,; klesne na (I —1)(J — 1) a nezavislé ¢asti X;,q
na I +J —2. Vhodnou soufadnicovou reprezentaci ctici tyto dimenze tabulek
jsou pravé pivotové soutadnice. Jak jiz bylo zminéno v tvodu podkapitoly,

tak pravé v pivotovych souradnicich budou tabulky vyjadiené i pri uziti
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funkce tabCoordWrapper, se kterou budeme pracovat dale. To nam ale nutné
nevadi, jelikoz mame vztah , tudiz mizeme velmi jednoduse piejit do clr
koeficientti, které nam jsou intepretac¢né blizsi.

Pivotové souradnice délime obecné na tii typy, pricemz z{ odpovida sloup-
OR »

cum, 2] fadkim a 27" 'poméru Sanci’ déleni kompozi¢ni tabulky. Nezéavisla
cast je pak reprezentovana pomoci soufadnic z] a z{, a interakéni ¢ast po-
moci soufadnic z0F. Dohromady tvoii soufadnicovou reprezentaci piivodni
tabulky x.

Vypocet fadkového typu soufadnic probéhne tak, Ze vezmeme cely prvni
radek jako pivotovy prvek a oddélime ho od ostatnich. V dalsim kroce vez-
meme nasledujici fadek jako novy pivotovy element a oddélime od zbyvaji-
cich, a tak dale az do chvile, nez budeme mit urc¢eno vSech I + J — 2 pivoto-
vych soutfadnic. Pritom vypocet sloupcovych souradnic probiha principialné

stejné, pouze misto radkt uvazujeme sloupce. Vztahy pro vypocet 2] a z{ maji

nésledujici podobu,

(L —4)J 9(Xis) ,
T = | . =1,....1-1 50
K 1+1—1 ! [Q(Xi+1')7'"7g(XIo)]1/(Iiz)’ ' ’ 7 ’ ( )
I —J Y .
oo AU =0) 9(xe;) j=1,...,0—1, (51)

7 L+ J =7 [9(Xejt1), - - g(xe)]/ 9
kde g(x;a) je geometricky prameér i-tého radku a g(x.;) geometricky priamér
J-tého sloupce.

Vypocet zbylych (I —1)(J—1) soufadnic je postaven na rozdéleni pivodni
kompozi¢ni tabulky na 4 bloky,



kde blok A obsahuje vzdy pouze jednu bunku, pivot, s indexem rs. Vzorec pro
vipodet 29% obsahuje v logpodilu v &itateli prvky blokt A a D, ve jmenovateli

prvky bloki B a C

R 1 xz]xrs
- _\/(]—T)(J—S)(I—r+1)( et I I35 o

1=r+1 j=s+1

OR

Abychom dokazali spocitat vSechny soutfadnice z“"* v poradi odpovidaji-

cim soutradnicim 2" a z¢, tak je nutné, abychom pivotové bunky brali nejprve

podle radki se zafixovanym prvnim sloupcem, r =1, ..., 1 —1, pak vezmeme
sloupec po sloupci se zafixovanym poslednim fadkem, s =1,...,J — 1. Na-
sledné je pozice radku snizena o jednicku a pozici sloupci s =1,...,J — 1,

opét ménime pro dany fadek, dokud nepokryje plny rozmér r x s tabulky.
Kazdopadné je nutné podotknout, ze muzeme clr koeficienty interakéni
a nezavislé ¢asti napocitat i naptimo z ptivodni kompozi¢ni tabulky x pomoci

nésledujicich dvou vztahu a .

clr(Xing)ij = In %‘T;'j), (53)
clr(Xint)i; = In w (54)

9(Xie) (%)’
kde g(x;e) je geometricky prameér i-tého fadku, g(x.;) geometricky pramér

j-tého sloupce a g(Xe,) geometricky priumér prvki celé kompoziéni tabulky.

4.2. Aplikace na data

V této podkapitole aplikujeme pfedstavenou teorii na data o kriminialnich
¢inech. Vyuzijeme pro to v software R knihovny robCompositions a MASS,

pricemz klicovou pro nas bude funkce ukryvajici se v prvni z téchto knihoven,
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a to funkce tabCoordWrapper. Do této funkce ale nemuzeme vlozit data ve
tvaru jako v predchozich metodach, ale musime je vkladat ve formatu, jaky

nam ukazuje nasledujici tabulka[6] Jedna se vlastné o kombinaci tabulek [ a[5|

Kraj Trestny ¢in Stav Pocet

PRA Nas O 74
STR Nas O 48
JC Nas O 92
PLZ Nas O 63
UST Nas O 130
KH Nas O 70
JM Nas O 61
MSL Nas O 95
OL Nas O 94
ZL Nas 0O 78
VYS Nas O 82
PAR Nas O 45
LIB Nas O 97
KAR Nas O 96
PRA Nas N 63
KAR Hosp N o7

Tabulka 6: Piehled kriminélnich ¢int v CR 2022 dle kraju. Vstup pro funkci
tabCoordWrapper.

V tabulce [0] vidime, Ze mame ¢tyfi sloupce, kdy jeden odpovida nazvu
kraje, coz je pro tuto funkci ID pozorovani, trestny ¢in je sloupcovy fak-
tor a stav je Tadkovy faktor. Pocet predstavuje hodnotu kombinace téchto
dvou faktort. Funkce tabCoordWrapper nam vytvori kompozi¢ni tabulku pro

kazdy kraj jako v tabulce [7] pro Olomoucky kraj.

‘ Hosp Maj Mrav Nas Ost Zb
N 80 444 12 40 57 44
O 66 213 15 94 184 221

Tabulka 7: Kompozi¢ni tabulka pro Olomoucky kraj pro rok 2022.
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Zaroven vypocte pro nase data pivotové soutfadnice. Jelikoz méme kom-

pozi¢ni tabulky rozméru 2 x 6, tak budeme mit jednu radkovou pivotovou

souradnici 27, pét soufadnic odpovidajicich sloupctim =7, 25, . . ., 25 a pét sou-
fadnic 297, 20 ... 2%, Navic dostaneme z této funkce i kontrastni matici,

ktera nam poslouzi k prevodu na clr koeficienty. Vyjadiime si odpovidajici
cast kontrastni matice pro souradnice reprezentujici interakéni ¢éast, pro sou-
fadnice nezavislé ¢asti, a jejich souciny s prislusnymi soutfadnicemi ziskame
vyjadieni téchto dvou ¢asti v clr koeficientech. Na takto upravenych datech
jiz mizeme postupné provést metodu hlavnich komponent, kdy prvné apli-
kujeme PCA na puvodni tabulky, nasledné na nezéavislou ¢ast a na zévér
na interakéni ¢ast. Kod pro provedeni doposud vysvétleného postupu v této
podkapitole je vloZen pod timto odstavcem.

>X22<-tabCoordWrapper (CRbyKN2022_KT,obs.ID="Kraj’,row.factor =
’Stav’, col.factor = ’Trestny_cin’, value=’Pocet’)

># Vyjadrime souradnice pro celou tabulku
>X22_C<-X228%Coordinates

># Vyjadrime souradnice pro interakcni tabulku
>X22_INT<-X223$Int.coord

># Vyjadrime souradnice pro nezavislou Cast
>X22_IND<-X22$Ind.coord

# Vyjadrime kontrastni matici

>X22_CM<-X22$Contrast.matrix

>X22_clr<-X22_C%*%X22_CM

>colnames (X22_clr)<-c("Hosp_N","Maj_N","Mrav_N","Nas_N","Ost_N",
"Zb_N","Hosp_0","Maj_0","Mrav_0","Nas_0","Ost_0","Zb_0")

># PCA celé tabulky v clr

>PCA22<-princomp (X22_clr)
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>biplot (PCA22, xlab="PC1 (56.39 %)", ylab="PC2 (16.53 %)",xlim
= c(-0.45, 0.65),cex=1.2) # Obrazek [

># Nezavisla cast

># Vyjadrime z CM to, co odpovidad nezavislé casti
>X22_C_IND<-X22_CM[1:6,]

>X22_IND_clr<-X22_IND%*%X22_C_IND # nezavisla Zast v clr
>colnames (X22_IND_clr)<-c("Hosp_N","Maj_N","Mrav_N","Nas_N",
"Ost_N","Zb_N","Hosp_0","Maj_0","Mrav_0","Nas_0","Ost_0","Zb_0")
>PCA22_ind<-princomp(X22_IND_clr)

>summary (PCA22_ind)

>biplot (PCA22_ind, xlab="PC1l (72.01 %)", ylab="PC2 (14.60 %)",
x1im=c(-0.45, 0.65), ylim=c(-0.55,0.45),cex=1.2) # Obrazek
># Interakéni cast

>X22_C_INT<-X22_CM[7:11,]

>X22_INT_clr<-X22_INTY*%X22_C_INT #interaklni ¢ast v clr
>colnames (X22_INT_clr)<-c("Hosp_N","Maj_N","Mrav_N","Nas_N",
"Ost_N","Zb_N","Hosp_0","Maj_0","Mrav_0","Nas_0","Ost_0","Zb_0")
>PCA22_int<-princomp(X22_INT_clr)

>summary (PCA22_int)

>biplot(PCA22_int, xlab="PC1 (56.98 %)", ylab="PC2 (20.40 %)",
xlim = c(-0.65, 0.4), cex=1.2) # Obrazek

Vysledky jednotlivych biplotii miZzeme prozkoumat na nasledujicich ob-

razcich [9] [I0] a
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Obréazek 9: Biplot PCA kompozi¢ni tabulky pro data z roku 2022.

Zpusob interpretace biplotu kompozi¢ni tabulky je obdobny biplotu v ka-
pitole[2] V nasem piipadé jsme v obrazku[d vypozorovali, Zze majetkové a hos-
podaiské trestné ¢iny jsou dominantni v rdmci relativni struktury trestnych
¢ini Prahy, zatimco v Karlovarském kraji to byly predevsim hospodaiské
prohiesky proti zakonu. Zde ale vidime pii pridani faktoru objasnénosti, ze
danou dominanci zpusobuji objasnéné hospodaiské trestné ¢iny, v Praze na-
opak neobjasnéné hospodaiské a majetkové. V absolutnich ¢isel v tabulkach
M a] vidime, Ze objasnénost majetkovych trestnych ¢ind je velmi nizka a onen
vysoky pocet neobjasnénych majetkovych trestnych ¢inti se promita nasledné
i do relativni struktury. Duvodem tohoto efektu muze byt dle mého nazoru
turismus, kdy rizné drobné kradeze spéchaji cizinci a Sance na dopadeni

pachatele je velmi nizké. Liberecky kraj se nam stejné jako pred pridanim
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faktoru objasnénosti nachazi uprostied biplotu a muzeme tak opét jen kon-
statovat, Ze v jeho struktufe nedominuje zadna slozka. Biplot nezavislé ¢asti,
jenz nam mé predstavovat situaci idealniho svéta, to jest situaci, kdy jsou

dané faktory nezavislé, nam predstavuje obréazek [10]
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Obrazek 10: Biplot PCA na nezavislé ¢asti kompozi¢ni tabulky za rok 2022.

Biplot pracujici s nezavislou ¢asti kompozi¢nich tabulek ndm tedy za-
chytéava hypotetickou rovnovahu ve smyslu kombinace danych faktori v pri-
padé nezéavislosti. To znamena, Ze se nam vztah mezi faktorem objasnénosti
a typem kriminalniho ¢inu vyfiltruje. Biplot se hezky rozdélil na dvé ¢asti,
kde v levé poloviné pozorujeme relativni dominanci objasnénych, a naopak
v pravé Casti neobjasnénych trestnych ¢int. Liberecky kraj se stéle nachézi
uprostied. Hospodaiské ¢iny dominovaly v Praze a Karlovarském kraji. Ne-

objasnénost téchto ¢inu v Praze jednoznacné dominuje, zatimco Karlovarsky
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kraj se nachazi uprostied mezi objasnénosti a neobjasnénosti. To znamena, ze
ano, hospodérska kriminalita v Karlovarském kraji dominuje, ale neda se Tict,
zdali spi$ v objasnéném & neobjasnéném slova smyslu. Napiiklad u Ustec-
kého a Moravskoslezského kraje, kde primérné mizeme dohledat mravnostni
prohfesky, vidime, ze v Usteckém kraji konéily spiSe tspé&nym objasnénim
a v Moravskoslezském kraji hiisniktim spiSe jejich prohiesky v ramci daného
roku prosly.

Interakéni ¢ast ndm naopak predkladé situaci pii poruSeni nezavislosti

(respektive miru odchyleni od nezavislosti), tedy ukazuje nam, ve kterych

regionech je toto odchyleni od predpokladu nezavislosti vyssi nez u jinych.
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Obrazek 11: Biplot PCA na interaké¢ni ¢asti kompozi¢ni tabulky za rok 2022.
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Biplot stale interpretujeme ve smyslu dominance. Tato dominance ale nezna-
mené, ze kdyz budeme mit ve sméru Sipky hospodaiska neobjasnéno Prahu,
tak Ze v Praze je nejvice neobjasnéné hospodaiské trestné ¢innosti. Pouze
tam tato kombinace faktort zptsobuje odchyleni od nezavislosti. Kazdopadné
ziejmeé praveé neobjasnéna hospodarska kriminalita zptsobuje v Praze odchy-
leni od nezavislosti nejvice. Je tfeba mit tedy na paméti, ze interakéni tabulka
sama o sobé nam nedava jasnou informaci o dominanci jednotlivych kombi-
naci obou faktori. To, Ze byla spravné provedena dekompozici kompozi¢ni
tabulky na interakéni a nazévislou ¢ast, ndm napovi pravé biplot interakéni
¢asti. Kdyz se podivame na jednotlivé proménné, tak Sipky (ne)objasnénosti
daného trestného ¢inu jsou primo naproti sobé. Této "protilehlé’ struktury
dosdhneme vzdy, pokud u daného faktoru budeme mit pouze dvé kategorie
a provedeme rozklad spravné. Miuze to tedy v takovémto pripadeé slouzit jako

kontrolni aspekt spravné provedeného rozkladu.

4.3. Interakéni ¢ast KT a PARAFAC

Zajimavou myslenkou mize byt pokus o pfidani ¢asového aspektu do kom-
pozi¢nich tabulek, vzit jejich interakéni ¢ast za roky 2016 az 2022 a aplikovat
metodu PARAFAC. Zajimavé to muze byt z toho duvodu, jelikoz chceme
vidét, zdali udrzi v dlouhodobém aspektu pravé onu ’protilehlou’ strukturu.
Metodu PARAFAC provedeme stejnym zptisobem jako v kapitole[3.3] Vypoc-
teme interakéni ¢ast nasi kompozi¢ni tabulky za roky 2016 az 2022, spojime
je pomoci cbind a nésledné na vzniklou datovou matici v clr koeficientech
aplikujeme funkci CP.
>INT_PAR<-cbind (X16_INT_clr,X17_INT_clr,X18_INT_clr,X19_INT_clr,
X20_INT_clr,X21_INT_clr,X22_INT_clr)
>Alab<-rownames (X22_INT_clr)
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>Blab<-colnames (X22_INT_clr)
>Clab<-c("2016","2017","2018","2019","2020","2021","2022")
>INT_CP<-CP(INT_PAR,Alab,Blab,Clab)
># Parafac analysis with 2 components, gave a fit of 93.97 9
>plot (INT_CP$A, main="PARAFAC - mod A", ylim = c(-1.0, -0.35))
>text (INT_CP$A, labels=INT_CP$laba, pos=3, cex=1.2)
>INT_CP$B<-INT_CP$B*(-1)
>plot (INT_CP$B, main="PARAFAC - Mod B", ylim = c(-1.25, 1.25))
>text (INT_CP$B, labels=INT_CP$labb, pos=3, cex=1.2)
>plot (INT_CP$C, main="PARAFAC - mod C")
>text (INT_CP$C, labels=INT_CP$labc, pos=3, cex=1.2)

Grafické znazornéni médu A a médu B si muzeme prohlédnout na nésle-

dujicich dvou obrazcich [12] a
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Obrazek 12: Metoda PARAFAC na x;,; za roky 2016-2022 - mod A.
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Obrazek 13: Metoda PARAFAC na x;,,; za roky 2016-2022 - mod B.

Pokud ptjdeme od stiedu grafii do pravého dolntho rohu, tak nam bu-
dou zptsobovat majetkové neobjasnéné a zbyvajici objasnéné trestné ciny
vétsi odchyleni od toho idealnfho stavu, tedy nezavislosti nasich dvou fak-
tort objasnénosti a typu trestné ¢innosti. V Praze takové odchyleni zptisobuji
nésilné objasnéné, hospodérské neobjasnéné a ostatni objasnéné trestné ¢iny.
V Olomouckém a Jihoceském kraji majetkova objasnéné a zbyvajici neobjas-
néna trestné ¢innost. Na nasledujicim obrazku [14] vidime strukturu moédu C.
Tam miizeme vypozorovat pii cesté o¢ima zprava doleva néjaky systematicky
trend ve vyvoji v ramci let, kdy roky postupuji zprava doleva témeér v fadném

pofadi, narozdil od situace, kterou jsme pozorovali na obrazku [§
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Obréazek 14: Metoda PARAFAC na x;,; za roky 2016-2022 - mod C.

Abychom se ale vratili k puvodni tezi této podkapitoly, tak se podivejme
na obrazek[15] Chtéli jsme, respektive, doufali jsme, Ze bude zachovana struk-
tura interakéni tabulky. To znamena, Ze jednotlivé trestné ¢iny budou spolu
s faktorem objasnénosti stfedové soumérné. V obrazku|15|jsme naznaéili spoj-
nice mezi témito dvojicemi a lze vidét, ze tato struktura zuistala i pri pridani

casového aspektu zachovana.
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Obrazek 15: Metoda PARAFAC na x;,,; za roky 2016-2022 - m6d B. Nazna-
¢eni zachovani struktury interakéni casti pti pridani casového aspektu.
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5. Trojrozmérna korespondencni analyza

Stejné jako tomu bylo v kapitole [3] tak i zde budeme zkoumat pocty trest-
nych ¢int dle kraji, typu trestné ¢innosti a objasnénosti, tj. budeme uvazovat
tFi proménné. Stejné jako jsme méli zobecnéni PCA do trojrozmérného pro-
storu v podobé& metod PARAFAC /Tucker3, tak trojrozmérné korespondenc¢ni
analyza (CA3) je zobecnénim CA. Cilem této metody je rozklad kontigenéni
tabulky takovym zpiisobem, Ze maximalni mnozstvi informace o vztazich
mezi proménnymi bude znézornéno v nizkodimenzionalni vizualizaci. V této
kapitole se pokusime o stru¢né uvedeni této metody a jeji aplikaci na naSe
data, pricemz informace budeme ¢erpat z publikace [6].

Existuje nékolik pristupti k CA3. My zvolime ten klasicky, kterym je sy-
metricka trojrozmérna korespondencni analyza. Symetri¢nost je zde myslena
v takovém smyslu, Ze postaveni vSech tii proménnych je rovnocenné, neuva-
zujeme zadny kauzalni vztah. V nesymetrické verzi by jedna proménna byla
uvazovana jako vysvétlovana a zbylé dvé jako vysvétlujici. Symetrickd CA3
je postavena na rozkladu Pearsonovy trojrozmérné ®2 statistiky a Tucker3

dekompozici I1,,.

5.1. Pearsonova trojrozmeérné statistika

Mame data reprezentovana trojrozmérnou kontingenc¢ni tabulkou obsa-
hujici I radka, J sloupci a K vrstev, pricemz kazda bunka této tabulky
predstavuje hodnotu (priseciku) téchto t¥i proménnych.

Oznac¢me N kontingené¢ni tabulku o rozméru I x J x K patfici do prostoru
RIXIXK

jejimz ¢jk-tym prvkem je n;j, proi = 1,...,1,5 = 1,...,Jk =

1,..., K. Déle ozna¢me P tabulku relativnich ¢etnosti N, jejiz 17k-ty prvek
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ziskame jednoduchym délenim
Dijk = o (55)

o T J K - Lo NP
pricemz » ;> 5 > p_y Pijr = 1. Postupné definujme jednorozmérné ¢as-

tecné relativni Getnosti

J K I K I
Diee = Z Zpijka Dejo = Z Zpijka Peek = Z Zpijka (56)

j=1 k=1 i=1 k=1 i=1 j=1

a dvourozmérné c¢astecné relativni éetnosti
K J I
Dije = E Dijks  Diek = E Dijks  Dejk = E Dijk- (57)
k=1 j=1 i=1

Dale definujme jednotkovou matici I; ¥adu I z prostoru R’ a diagonalni
matice D; € RT | D; € R7 a Dg € R obsahujici jednorozmérné ¢astecné
relativni ¢etnosti Diee; Deje @ Deek-

Uvazujeme-li tedy proménné jako symetrické, tj. bez kauzalnich vztahi,
tak muzeme vztahy mezi nimi analyzovat uzitim Pearsonovy trojrozmérné

®? statistiky,

2 L& Pijk — PieePejeDeek ?
P = ; ; ;pz..p.].p..k ( Drealere Do ) (58)
I J K pzjk 1 2
_ Zl ; ;pz..p.,.p..k (pmp.j.p“k )
I J K
= D DiseDejebesk (Tpis)” -
i=1 j=1 k=1
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Za piedpokladu nezavislosti 1ze ®2 rozdélit dle [6] nasledujicim zplisobem

I J 2
2 — Z Zpi“p.j. (pijo - pz‘..P.j.) (59)

i=1 j=1 pio.pojo

L& Diek — DieeDeok 2
+ Z Zpiupuk -

=1 k=1 DieePeek

-~y G Des 2
DD Pejelesk <M>

=1 k=1 pojopook

r J K P . 2
+ Z Z Zpi..pojopook (zwk—ap”k) )

i=1 j=1 k=1 ioopojopook

kde
aﬁijk = ﬁijoﬁuk + ﬁiokﬁq’o + ﬁOjkﬁin - 2ﬁio-ﬁ0j-ﬁnk' (60)
Pro detailni rozbor odkazujeme na [6], v disledkt dostévame néasledujici roz-

klad
P = ®F, + B + DI + BT, (61)

jehoz ¢leny charakterizuji vztahy mezi dvojicemi faktoru, respektive mezi

vSemi faktory soucasné.

5.2. Dekompozice

V symetrické verzi trojrozmérné korespondencni analyzy jsou prvky troj-
rozmérné Pearsonovy ®2 statistiky rozloZeny pomoci Tucker3 dekompozice.
Zopakujeme-li velmi stru¢né poznatky o Tucker3 z kapitoly tak trojroz-
mérnou matici X s prvky z;ji, lze rozlozit tak, jak tomu bylo ve vztahu (33)),

pfi¢em?z maticové lze Tucker3 dekompozici vyjadfit pomoci vztahu (31)).
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Dekompozici Tucker3 aplikujeme na trojrozmérné pole I, s prvky

__ byr 1 (62)
DieePejePesk

ﬂ-pijk

pricemz se predpoklada, ze matice komponent A, B, C jsou ortogonalni
vzhledem k diagonélnim maticim obsahujicim jednorozmeérné ¢astecné rela-

tivni Cetnosti, tj.

A"D;A=1p, B'D;B=1I;, C'DyC=1I;. (63)

MiZeme si povSimnout, Ze Pearsonova trojrozmérna ®? statistika (59)
je vlastné vaZenym souctem ctverci prvki 7, . Lze tedy Fici, Ze symet-
rickd verze CA3 odpovidéd minimalizaci vazeného rozdilu ¢tverct mezi stan-
dardizovanymi odchylkami nezavislosti v trojrozmérném poli (trojindexovém
schématu) s aproximovanymi hodnotami pfi uziti modelu Tucker3, tj. mini-
malizujeme nésledujici vyraz

I J K
Z . 2
§ : E :plﬂp'J‘p“k ﬂ—ngk ﬂ—pijk) ) (64)
i=1 j=1 k=1
pricemz pro zvolené hodnoty P< I, Q< JaR<K
P Q R
Tpijk = E , E E :gpqraipquckr- (65)

p=1 gq=1 r=1

Zavérem této podkapitoly je potieba podotknout, ze tento pristup k CA3
je primym rozsifenim klasické dvourozmérné CA, o které jsme se bavili jiz

v kapitole [2.5
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5.3. Aplikace na data

Po instalaci a nac¢teni knihovny CA3variants zadédme datovy vstup, coz
jsou v tomto piipadé tabulky [8]afd Pro vytvoreni formatu tabulek pozadova-
ného funkei CA3variants vyuzijeme funkci structure. V piikazu funkce si
data jesté log-transformujeme (viz. kapitola [2.5)), zvolime pocet komponent
pro jednotlivé proménné, tj. zde 2 x 2 x 1 a typ zvolime CA3, coz odpovida
symetrické varianté. Kod vyse popsaného nésleduje po tomto odstavci.
>install.packages("CA3variants")
>library(CA3variants)
>TC_2022<-structure(c(74,48,92,63,130,70,61,95,94,78,83,45,97,
96, 18,11,25,13,32,21,17,21,15,17,16,21,25,17,
287,157,231,236,440,201,200,422,213,165,145,175,307,298,
223,177,206,192,290,181,136,223,184,141,157,148,240,215,
136,159,203,181,239,175,137,175,221,184,152,174,192,177,
59,20,95,76,106,57,33,45,66,60,37,31,75,146,
63,47,48,56,58,36,47,56,40,27,20,23,57,53,
16,11,8,14,20,10,15,11,12,8,10,6,14,15,
1852,602,377,714,551,354,703,659,444,278,329,294,700,543,
160,57,43,68,65,47,87,64,57,32,35,32,65,70,
63,54,32,68,84,36,48,50,44,31,25,38,74,72,
175,54,50,73,59,48,69,60,80,38,46,36,83,57),

.Dim = c(14, 6, 2), .Dimnames=list(c("PRA","STR","JC","PLZ",
"UST", "KH","JM","MSL","OL","ZL","VYS","PAR","LIB","KAR"),
c("Nas","Mrav","Maj","Ost","Zb", "Hosp"),

c("0","N")))

>krimi<-CA3variants(log(TC_2022), dims = c(p

Il
N
Q
I
N
=
I
[y
p—

ca3type = "CA3")
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>plot(krimi,cex=1.5,addlines=F)

Pro zobrazeni vztahti mezi proménnymi se vyuziva interaktivni biplot.
Ten vezme jednu proménnou jako referen¢ni, v tomto pripadé to jsou kraje,
kterou zobrazi spoleéné se vSemi parovymi kombinacemi zbyvajicich dvou
proménnych, tj. kombinaci objasnénosti s druhem trestné ¢innosti. Uvedené
zobrazeni tedy odpovida interaktivnim souradnicim radek-sloupec. Interak-
tivnost spociva v tom, Ze v rdmci piikazu plot miizu jeSté zvolit interaktivni
soufadnice Ffadek-vrstva, sloupec-vrstva. Interaktivni biplot nasi analyzy mu-

Zeme vidét na obrazku [16]

Dimension2 17%

2 -1 0 1 2
Dimension1 67%

Obrazek 16: Trojrozmérnd korespondenc¢ni analyza aplikovand na log-
transformované data o kriminalnich ¢inech v CR v roce 2022.
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V symetrické verzi CA3 vyuZivame Pearsonovu trojrozmérnou ®? sta-
tistiku, ktera je vhodné pro zkoumani odchyleni od trojrozmérné nezavis-
losti v ptipadé symetrie proménnych. Pravé zkoumani odchyleni od nezévislé
struktury nam pripomina cil interakéni ¢asti u kompozi¢nich tabulek. Za-
jimavé na prvni pohled v obréizku [16| je rozdéleni ¢inii na objasnéné a ne-
objasnéné, kdy objasnéné trestné ¢iny se nachazi v horni poloviné grafu
a neobjasnéné v dolni. Co je ale jesté zajimavéjsi, tak je podoba s biplo-
tem interakéni ¢asti kompozi¢ni tabulky, protoze vidime, jak jsou jednotlivé
trestné ¢iny stfedové soumérnné podle objasnénosti. Dale muzeme pozorovat
rozlozeni kraju v oblastech okolo jednotlivych ¢inii. V okoli kombinace fak-
tortt hospodaiské neobjasnéné vidime Plzensky, Jihomoravsky, Stredocesky
kraj a Prahu. Ustecky kraj je blizko objasnéné nasilné ¢innosti. Pardubicky
kraj je zase v blizkosti mravnostni kriminality objasnéné.

Relevantnim protéjskem pro CA3 je PCA na interak¢ni ¢asti kompozic¢ni
tabulky, pricemz piislusny biplot nalezneme v obrazku Kazdopadné se
nam zde vytraci vysledkova konzistence v ramci jednotlivych metod, coz se
dalo i o¢ekavat, jelikoz zde zpracovavame informaci jinym zptsobem. Zatimco
v piipadé kompozi¢nich tabulek zachycujeme dva faktory a misto t¥etiho pra-
cujeme s vybérem tabulek, tak v pripadé CA3 méme dvé tabulky, kde kazda
z téchto tabulek reprezentuje jednu vrstvu, faktor objasnénosti, a dohromady
takto vznikne datovy kvadr. Pfesto urcity efekt, ktery ndm spojitost s inter-
akéni ¢asti kompozicni tabulky potvrzuje, mizeme v obrazku (16| nalézt - toto

propojeni jsme naznagdili v nasledujicim obréazku [I7]
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Dimension2 17%

0
Dimension1 67%

Obréazek 17: Trojrozmérna koresponden¢ni analyza aplikovana na log-
transformovana data o kriminalnich ¢inech v CR v roce 2022 - naznaceni
struktury

To je velmi zajimavé a muze to jen vice a vice poukazovat na spojitost
mezi korespondencni a kompoziéni analyzou, ke které jsme dosli i v podka-

pitole 2.5]
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Z.Aveér

Cilem diplomové préce byla aplikace mnohorozmérnych metod na kompo-
zi¢ni data vyjadirena ve vhodnych soufadnicich, které povedou k jednoduché
interpretaci. Prvni kapitola nas seznamila s kompozi¢nimi daty a predsta-
vili jsme si datovou sadu o strukture kriminélnich ¢nt v Ceské republice.
Jako prvni jsme vzali v nasi analyze data za rok 2022 v podobé, kdy jsme
méli jednotlivé kraje jako pozorovani a druhy trestné ¢innosti predstavovali
proménné. Na data v takovém formatu v clr koeficientech jsme aplikovali
v druhé kapitole metodu hlavnich komponent. Jiz prvni dvé hlavni kompo-
nenty nam vysvétlily 84.96 % informace ukryvajici se v datech a po grafickém
znazornéni ve formé biplotu jsme tak z piislusného grafu napiiklad vycetli,
ze v Libereckém kraji nedominuje zadny kriminalni ¢in, v Karlovarském kraji
dominuje hospodarské kriminalita, ktera spoleéné s majetkovou kriminalitou
dominuje i v Praze. Dale jsme zjistili, Ze pokud si prevedeme ptvodni ta-
bulku na proporce a vyslednou tabulku log-transformujeme, tak dostaneme
aplikaci korespondencni analyzy velmi podobné vysledky jako v pripadé clr
biplotu.

P1i prizkumu této datové sady jsme postupné pfistupovali k jejimu roz-
vétveni, kdy jsme pridali jako dalsi faktor objasnénost, to znamené, ze jsme
jednotlivé trestné ¢iny v datové sadé za rok 2022 rozdélili na objasnéno/ne-
objasnéno. Ve ¢tvrté kapitole jsme aplikovali na takova data ve formé kompo-
zicni tabulky rozklad na interakéni a nezavislou c¢ast. Zjistili jsme napiiklad
to, ze nestabilitu v Praze zptsobuje sice hospodaiska a majetkova krimi-
nalita, ale v neobjasnéném smyslu. Liberecky kraj ndm stejné jako u PCA
z druhé kapitoly zistal uprostied biplotu, coz jen potvrzovalo to, Ze zadné
slozka v tomto kraji nedominovala. U interakéni ¢asti jsme si mohli v§imnout,

ze se formuje do hezké stredové soumérné struktury, kdy trestny ¢in uvedeny
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s privétkem objasnéno byl stfedové soumérny se sebou samym s piivétkem
neobjasnéno. Dalsi aplikovanou metodou byla trojrozmérna korespondenéni
analyza, u které se nam pravé interakéni ¢ast kompozi¢ni tabulky nabizela
jako vhodny protéjsek pro srovnani. Pii srovnani vysledkt jsme sice nedosli
ze ziejmych divodu ke shodé, ale vypozorovali jsme to, ze CA3 nam vytvo-
fila onu stfedové soumérnou strukturu jako tomu tak byva u interakéni casti
kompozi¢ni tabulky, coz je velmi zajimavé skutec¢nost.

Dalsim logickym rozsifenim datové tabulky uzité v kapitole 2 bylo pridani
¢asového aspektu. Zatimco v druhé kapitole jsme vyuzili pouze rok 2022, tak
nyni jsme vzali obdobi za roky 2016 az 2022. Typickou metodou pro ana-
lyzu dat tohoto typu je metoda PARAFAC, kdy jsme dosli k zévéram, ze
i v dlouhodobém aspektu stale v Praze dominuje majetkova kriminalita. Na
Vysociné a v Pardubickém, Jihoceském, Kralovehradeckém kraji dominovala
mravnostni kriminalita. Hezké zde bylo to, ze diky delsimu ¢asovému tseku
se nam hezky k sobé zacaly skladat kraje se spole¢nymi hranicemi. Metodu
PARAFAC jsme ale vyuzili navic i v ramci kapitoly 4, kdy jsme se podivali
na interakéni ¢ast kompozicni tabulky, kterou jsme si taktéz vzali za obdobi
2016 az 2022 a zjistili jsme v modu B, Ze zustala zachovana stfedové sou-
mérna struktura, jez jsme vypozorovali v biplotu interakéni ¢asti kompozic¢ni
tabulky:.

Dle mého nézoru bylo vytyceného cile dosazeno a v rdmci této prace jsem
vyzkousel nékolik metod, které daly mné i ¢tenaitim vhled do strukury kri-
minélnich ¢ini v CR. Nejvice mé zaujala kapitola o trojrozmérné korespon-
den¢ni analyze. Ptestoze to bylo jen velmi stru¢né uvedeni do problematiky,
tak nam ukézala néjaké urcité propojeni s kompozi¢ni analyzou. Pravé vztah
mezi kompozi¢ni a korespondenéni analyzou je velmi zajimavy a rozhodné se

jedna o oblast, ktera by si do budoucna zaslouzila hlubsi badani.
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