Testy dobré shody

= Ovéreni shody rozdéleni s pravdépodobnostnim modelem.
UmoZiuji srovnani empirického (vybérového) rozdéleni s jistym rozdélenim teoretickym (zakladnim).

> x* —test dobré shody
» Kolmogoroviv - Smirnoviv test
> Daviduv test normality (SPSS: test normality — Shapiro-Wilk(v test)

x2 —test dobré shody

*  poutzivaji se nejcastéji pro ovérovani téchto hypotéz:
o vybér pochazi z populace, v niZ jsou relativni cetnosti jednotlivych variant roztfidény podle néjakého
znaku do k skupin
o vybér pochazi z rozdéleni urcitého typu (napf. normalni), jehoz parametry jsou dany
e Testuje, zda skutecna cetnost odpovida néjakému predpokladu cetnosti
e Pouziva se pro ovéfovani hypotéz v kontingencni tabulce
e HO: vybér pochazi z populace s normalnim rozdélenim
e Hl:nonHO

Nevyhovuji-li nékteré cetnosti této podmince, Ize dosahnout jejiho splnéni slou¢enim nékolika sousednich tfid. Tim ovSsem dojde
také ke snizeni poctu stupnt volnosti, nebot k (pocet tfid interval() je rovno poctu tfid po slouceni.

Hlavni podminka pouZiti testu:

e Teoretické Cetnosti vétsi nez 5 (n) = expected (80 % hodnot)

Kolmogorovuv - Smirnoviav test

e Pouziva se k ovéreni hypotézy, Ze pofizeny vybér pochazi z rozdéleni se spojitou distribucni funkci F(x),
ktera je pIné specifikovana.

e Zname typ i pfislusné parametry rozdéleni

¢ Vychazi z plvodnich napozorovanych hodnot, a nikoliv z udaji setfidénych do skupin.

¢ Nedochazi ke ztraté informace obsazené ve vybéru.

e Test je zaloZzen na porovnani kumulativnich cetnosti

Test je zaloZen na porovnani kumulativnich ¢etnosti.
HO: vybér pochazi z populace s ... rozdélenim

H1: non HO

Nej...kumulativni cetnosti empirické

Noj...kumulativni ¢etnosti teoretické
n...rozsah sledovaného souboru
max...je nejvétsi rozdil mezi cetnostmi Nej a Noj

Kriticky obor je vymezen nerovnosti.
D>Dn1-o) = HO zamitdme nulovou hypotézu o shodé mezi empirickym a teoretickym rozdélenim na hladiné

vyznamnosti alfa.

Tabulka kritickych hodnot Da je sestavena pouze pro n <= 40. Pro vybéry vétsich rozsahl se musi kritické hodnoty
urcit podle vztah(:



Analyza kvalitativnich znaku

—  Cilem analyzy je:
o otestovat zavislosti mezi proménnymi
= x2 test nezavislosti
=  Exaktni testy: FisherQv faktorialovy test nebo test Monte Carlo
o  zméfFit silu zavislosti
= koeficienty kontingence
= koeficienty asociace

Kontingence

Znak A ZnakB by bz

Celkern

— jevztahem dvou ¢i vice kvalitativnich statistickych znaka, z nichZ alespon

jeden je znakem mnoznym (znaky, které maji vétsi pocet obmén — barva

oCi, stupen vzdélani)
— vztah mezi témito znaky je zachycen v kontingenc¢ni tabulce

Testovani zavislosti
x% — test o nezavislosti

HO: mezi sledovanymi znaky A a B neexistuje zavislost
H1: znaky A a B jsou zavislé

Nij...skutecna Cetnost
0Oij...o¢ekdvana Cetnosti v i-tém radku a j-tém sloupci tabulky

Hodnotu x2 srovname s kritickou hodnotou x2-rozdéleni o stupnich volnosti (r-1)(s-1)

Pokud x? > x?a > HO se zamitd na hladiné vyznamnosti alfa.
Zavislost mezi znaky byla prokazana.

Méfteni sily zavislosti
Pearsontv koeficient kontingence
Jsou-li zkoumané znaky nezavislé, je hodnota tohoto koeficientu 0.

Qkrajové Setnosti
Celkova detnost

Maximalni hodnota dosaZzena pti Uplné zavislosti je vSsak mensi nez 1 a méni se podle toho, do kolika tfid byly zkoumané znaky

rozdéleny.

Cramertv koeficient V (Cramerovo V)

pro h=min (r,s)

Cuproviiv koeficient kontingence

hodnoty uvedenych mér se pohybuji v intervalu (0,1)
Normalizovany koeficient kontingence

Slouzi k porovnani sily zavislosti mezi nékolika kontingencnimi tabulkami rizného rozméru.

Predpoklady pouziti

x2 - test nelze pouzit

Je-li vice nez 20% teoretickych ¢etnosti mensich nez 5.

Je-li alespon v jednom poli¢ku kontingencni tabulky oekdvana etnost mensi nez 1.

V takovych pripadech je mozné nékteré sousedici skupiny sloucit. Slouc¢eni musi byt logické, vécné spravné a dobfe

interpretovatelné. DalSi moZnost je pouZiti exaktnich testl (napf. Fisher(yv test)

Asociace

—  zkoumad vztah dvou kvalitativnich proménnych, které jsou nositeli znak
alternativnich (znaky, které nabyvaji jen dvou obmén-ano/ne, muz/zena)

— Tento vztah zachycuje specialni typ kontingencni tabulky 2x2 — asociacni
tabulka, ¢tyfpolni tabulka

— A, b, c,d > skutecné (empirické cetnosti)

Znak A/ Znak B

=

(<3

Okrajov é Cetnosti

Celkov 4 detnost



Testovani zavislosti

Tabulka 2x2

x2-test nezavislosti

Pro dostatecné velké rozsahy vybéru n > 40, pro 20 < n <= 40 neni-li Zddna ocekdvana ¢etnost mensi nez 5.

Pro n <= 20 x2-test nelze pouzit.

V pfipadé, 7e nejsou spinény podminky pro pouZiti x2 testu pouzivdme Fisherlv faktoridlovy test, ktery vychdzi z pfimého
vypoctu pravdépodobnosti.

Koeficient asociace (Cramerovo V pro r=s=2)

Yuletv koeficient asociace

Regresni a korelacni analyza

—  Zavislost pricinna (kauzalni) — jeden jev vyvolava existenci jevu druhého
—  Zavislost pevna — vyskytu jednoho jednu nutné odpovida vyskyt druhého jevu
—  Prlbéh zavislosti Ize pfesné charakterizovat uréitou matematickou funkci
o Zavislost volna — jeden jev podmiriuje jev jiny jen s urcitou pravdépodobnosti a v rizné intenzité. U této zavislosti Ize
charakterizovat teoreticky pribéh zavislosti a jeji tésnost
o  Zavislost statisticka — volna zavislost tykajici se kvantitativnich statistickych znakd.

— Regrese charakterizuje prubéh zavislosti mezi kvantitativnimi statistickymi znaky pomoci matematického modelu (regresni
funkce)

— Korelace méfi tésnost (silu, miru, intenzitu) statistické zavislosti mezi kvantitativnimi statistickymi znaky pomoci koeficientd.

Druhy zavislosti:
—  Podle poctu kvantitativnich znaka:
o  zavislost jednoducha — dva znaky (X,Y), na zavisle proménnou Y plsobi jedna nezdvisle proménna X
o  zavislost vicendsobna — vice nez dva znaky, na zavisle proménnou Y plsobi vice nezavisle proménnych X1, X2
— Podle typu regresni funkce
o linedrni zavislost
o nelinearni zavislost
—  Podle sméru zmén kvan. znakl
o  zavislost pozitivni (kladna, pfima)
o  zavislost negativni (zapornd, neptima)

— Vregresni analyze obecné analyzujeme vztah mezi jednou proménnou zvanou cilova nebo zavisla proménna (Y) a nékolika
dalsimi, které nazyvame nezavislé proménné (X)
—  Zavisle proménna je spojena s nezavisle proménnymi regresni funkci, jeZ obsahuje nékolik nezndmych parametr(
—  Zakladni ukoly regresni analyzy:
o  ziskani statistickych odhadl nezndmych parametri regresni funkce na zékladé vybéru
o testovdni hypotéz o téchto parametrech
o ovérovani predpokladl regresniho modelu

KORELACNI ANALYZA

— Korelace obecné oznacuje miru stupné (silu) zavislosti dvou proménnych

—  Rika se, ze dvé proménné jsou korelované, jestlize urcité hodnoty jedné proménné maji tendenci se vyskytovat spole¢né
s urcitymi hodnotami druhé proménné

— MéFeni tésnosti — sily zavislosti — spociva ve zjisténi, jak tésné se jednotlivé skuteéné napozorované hodnoty primykaji
k regresni ¢are, kterd vystihuje priibéh zavislosti.

Vybér regresni funkce

—  Logické posouzeni daného vztahu — vécny rozbor vztahli mezi proménnymi (vyuzivame zkusenosti z podobnych analyz
apod.)

— Vychazime z grafické analyzy dat — bodového diagramu tzv. korelacniho pole (nutna znalost pribéhu rdznych typt
matematickych funkci)



—  Vyuziti matematicko — statistickych kritérii - vztah prolozime celou fadou funkci a jako nejvhodnéjsi zvolime tu, kterd ma
nejvyssi hodnotu korelace (lze vyuzit nékolik matematicko-statistické kritéria)
—  Zakladni model regresni zavislosti
o yi=f(x)+ e
o f(x;) .. jeregresni funkce
O  €;..jsou ndhodné (rezidudini) chyby (odchylky)

Jednoducha linearni regrese

Model regresni pfimky

—  yiza+Bxi+e; i=1,2,..,n

X ... nezavisle proménna (vysvétlujici, regresor)

Y ... zavisle proménna (vysvétlovana)

o, ... neznamé parametry modelu v ZS

ei...ndhodnd chyba (reziduum, chyba predikce), odchylka naméfrené hodnoty od hodnoty pfedpovidané vyrovnavaci
kfivkou

—  Parametry modelu odhadneme na zékladé n nezavislych pozorovani, uspofadanych do dvojic ¢iselnych udajd (X1, Y1), (X2,

O O O O

Y2) pro proménné
— Bodové odhady a, b parametru a,B regresni pfimky se z pozorovanych dat nej¢astéji ziskavaji metodou nejmensich étverct

— Metoda nejmensich ¢étvercl vychazi z poZzadavku, aby soucet étvercl odchylek pozorovanych hodnot (soucet druhych
mocnin rezidudlnich hodnot) byl minimalni
— Tento postup zaruci, Zze vybérova regresni funkce bude co nejlépe pfiléhat k vybérovym hodnotam

—  Soustava normalnich rovnic pro regresni primku
— Vindexu je na prvnim misté vZdy uvadéna proménna povaZovana za zavisle proménnou (y zavisi na x)
—  Re$enim soustavy rovnic uréime parametry vybérové regresni primky (regresniho modelu, regresni funkce)
— Jednostranna zavislost — proménna X je nezavisle proménna a Y pak zavisle proménna
O  ayx... absolutni ¢len
o by ... regresni koeficient, vyjadfuje jednotkovou zménu (kdyz se zméni x, tak o kolik se zméni y)

o Y'i..vyrovnana (teoretickd) hodnota vysvétlované proménné

- .
Ji= ayx +byx X;

— Oboustranna zavislost — nelze rozhodnout, ktera proménna je zavisla a ktera Vi=a, +b, -x; nezavisla
sdruzena fce - .
( ) xi - axy + bxy yi
Y
Regresni koeficient

N \

2 A
(.}‘r _1': ) \ i
,/Jr

//V [lednotkova zména x)
T Absolutnl Elen

a————" lonstanta)

Korelacni analyza
— Korelace obecné oznacuje miru stupné (silu) zavislosti dvou proménnych X a V.
— Méfeni tésnosti (sily) zavislosti — spociva ve zjisténi, jak tésné se jednotlivé skutecné napozorované hodnoty pfimykaji
k regresni are, kterd vystihuje pribéh zavislosti.
— Projednoduchou korelaci: parovy korelacni koeficient, vyjadiuje miru linedrni zavislosti mezi ndhodnymi veli¢inami.
— Pearsonuv koeficient korelace — predpokladem je, Ze obé ndhodné proménné X a Y, pochazeji z normalniho rozdéleni
(ryx = rxy)
o Plati<-1<r<+1>..dvé ndhodné proménné jsou tim vice korelovany, ¢im blize je hodnota korela¢niho koeficientu
s ¢islam +1 nebo -1
= Jestlize |r|=1, mezi veli¢inami X a Y existuje linedrni funkéni zavislost
= Jestlizer =0, proménné X a Y jsou linedrné nezavislé, tzn. nekorelované
o Korela¢ni koeficient pocitdme pomoci tzv. kovariance syx a smérodatnych odchylek sx a sy obou proménnych



Koeficient determinace ryzx je druhou mocninou koeficientu korelace (0 < 72 < 1)

o Udava, z kolika % jsou zmény zdvisle proménné vyvolané zménami nezdvisle proménné — ovéfuje spravnost zvoleného
regresniho modelu.

—  Prolozeni regresni ptimky korela¢nim polem

— Spearmanuyv korelacni koeficient poradi — neparametricky korelacni
koeficient, vychazejici nikoli z hodnot, ale z jejich poradi.

r = 1,000 r =- 1,000 r = 0,000
Spearmantv koeficient poradi =
—  PouZiva se u méné rozsahlych soubori v pripadé, Ze chceme ziskat rychlou
r — 0,957 r —-0,824 r — -0,145

predstavu o intenzité zavislosti a nebo v pripadech, kdy neni splnéna

normalita rozdélené ndhodnych vybéri Xa'Y
—  Koeficient je rezistentni vici odlehlym hodnotam
— Spearmanlv koeficient korelace rs nabyva hodnot z intervalu (-1, 1)
— Jestlize rs=1, resp. rs = -1, parové hodnoty (xi, yi) leZi na néjaké vzestupné, resp., klesajici funkci
—  Shrnuti:

Regresni analyza (prub&h) — linearni regresni funkce

Bodové odhady a, b parametr( o, g

se z pozorovanych dat nejcastéji ziskavaji
metodou nejmensich étverci.

Puyhér |4
Ly'=avbd &

regresni koeficienty|

X ....nezavisle proménna
Yo zavisle proménna

o, fA..neznamée parametry v £3
a, b .nezname parametry v VS

Korelacni analyza (tésnost zavislosti)

Populaéni korelaéni koeficient p
Vybérovy korelacni koeficient r —1=r=<+1

Testovani regresnich a korelacnich charakteristik

Testovani hypotéz
— Regresni a korela¢ni analyzu provadime vétsSinou z dat ziskanych pomoci ndhodného vybéru
— Vysledky provedenych analyz jsou jen odhady pro shodné zavislosti v zakladnim (populacnim) souboru
— Dalsi ¢asti regresni a korelacni analyzy je proto testovani hypotéz o hodnotach charakteristik regrese a
korelace
— Podstatné testy vyznamnosti v korelacnich a regresni analyze
o test vyznamnosti korelacniho koeficientu
o test vyznamnosti jednotlivych regresnich parametrd
o test vyznamnosti regresniho modelu jako celku

Testovani korelacniho koeficientu
— Test vyznamnosti korela¢niho koeficientu odpovida na otazku, zda je korelace mezi vybérovymi
proménnymi natolik silna, abychom ji mohli povaZzovat za prokazanou i pro zakladni soubor
— Testuje se hypotéza o nulové hodnoté korelacniho koeficientu zakladniho souboru
—  Testovani Pearsonova korelacniho koeficientu
o Hypotéza predpoklada, Ze korelace neexistuje, tzn. veliiny X a Y jsou nezavislé

= HO:p=0
o Alternativni hypotéza je postavena na existenci korelace
= Hl:p#0
o Testy hypotézy se provadi pomoci testového kritéria
Ir]
. = . -2
Vi-12 n

=V pripadé, ze vypocltend hodnota testového kritéria padne do kritického oboru, zamita se nulova
hypotéze a existence linearni korelacni zavislosti se povaZuje za prokazanou.

— Testovani Spearmanova koeficientu pofadové korelace
o HO: ps=0
o Hl:ps#0



o Hypotéza predpokladd, Ze korelace neexistuje, tzn. VeliCiny X a Y jsou nezavislé (alternativni hypotéza je
postavena na existenci korelace)
o Testovani se provadi pomoci tabulek.

Testovani regresniho koeficientu

— Testujeme predpoklad, Ze vybérovy regresni koeficient b je odhadem regresniho koeficientu zakladniho
souboru B

— Test vyznamnosti nulové hypotézy vychdzi ze skutec¢nosti, Ze regresni koeficient je roven 0 (pfimka nema
smérnici, je statisticky nevyznamna)

— HO0:B=0 H1: B #0 2

Z(xi_f)z

—  Test hypotézy se provadi pomoci testového kritéria Sp =
— Vpfipadé, Ze se zamita HO, je existence linearni zavislosti prokazana.

Test regresniho modelu

— Test vyznamnosti celé regresni pfimky (modelu) se provadi pomoci upravené jednoduché ANOVY

— Je-li regresni model statisticky vyznamny, znamend to, Ze odhady zavisle proménné Y’, které z modelu
dostaneme, jsou statisticky vyznamné lepsi nez odhady pomoci priméru Y*

—  V pfipadé linearni regresni funkce je zavér testl vyznamnosti celého regresniho modelu shodny
(ekvivalentni) s testem regresniho koeficientu!!!

—  Pro rovnici s jednim prediktorem F=t2.

—  Testujeme nulovou hypotézu o nulovosti viech regresnich koeficient (HO: véechna b=0 // H1: non HO)

Odhad regresnich a korelacnich charakteristik

Korelacni charakteristiky

— Bodovy odhad populacniho korelacniho koeficientu p = 1-(1-r)- ::;
— Intervalovy odhad populaéniho korelaéniho koeficientu p

o Postup vypoctu zaleZi na rozsahu vybérového souboru
=V pfipadé, Ze vybérovy soubor ma dostatecné velky rozsah (n > 100), Ize rozdéleni vybérového
korela¢niho koeficientu aproximovat normalnim rozdélenim

e Oboustranny interval spolehlivosti
1-12

Vn
=V pfipadé, ze vybérovy soubor ma rozsah n < 100, provadime Fisherovu Z-transformaci

o P(r—u,.s; Sps<r+u,.s)=1-a«a S, =

e R >>Zazpétné inverzi transformaci Z >> r (pfevody hodnot provadime pomoci tabulek)

1
AJn-3

1
P(Z-u, Ltu,——)=1-a
Vn-3
Regresni charakteristiky
— Bodovy odhad regresniho koeficientu ziskdvdme pomoci metody nejmensich ¢tverct, tzn. B=b
— Oboustranny interval spolehlivosti pro regresni koeficient B je vymezen ndsledujicim vztahem

P(b _ta(n—z)-SSﬂSb+ta(”_2).sb )=1_a

o
—  Vybérovou regresni pfimku mlzeme vyuZit: 9
o pro odhad podminéné stredni hodnoty zavislé veli¢iny Y odpovidajici urcité 3.2

konkrétni hodnoté nezdvislé veli¢iny X skuteéné hodnoty

= Konfidenéni pas pro pfimku , 2': el
o pro predpovéd individudlni hodnoty veli¢iny Y odpovidajici uréité hodnoté 151
nezavislé veli¢iny X’ 121
=  Predikéni pas pro jednotliva pozorovani 081>
Shrnuti — podstatou feseni regresni analyzy je: 0; :
—  Stanovit nejvhodné&;jsi tvar regresniho modelu (tedy uréit pfislugnou rovnici, 0 ' 8 T2 e

ktera bude popisovat zavislost y na x)



—  Stanovit jeho parametry (tj. stanovit konkrétni hodnoty parametr( B)

—  Stanovit statistickou vyznamnost parametru a celého modelu (tj. zda model podstatnym zplsobem
prispéje ke zpfesnéni odhadu zavisle proménné)

—  Vysledky dané modelem interpretovat z hlediska zadani

Konfidencni pas pro pfimku

—  Kritérium pro pfesnost urceni pfimky

— Udava rozpéti, ve kterém se budou v ZS nachazet hodnoty zavislé proménné se zvolenou
pravdépodobnosti 1 - a

Predikéni pas pro pfimku

—  Kritérium presnosti predikce

—  P¥i predpovidani jsme vystaveni vétsi nejistoté. Interval predpovédi je SirSi nez interval spolehlivost.
Predikovana hodnota je v hranici pasu s pravdépodobnosti 1 - a

Diagnostika linearniho regresniho modelu

Postup tvorby linedrniho modelu

1. navrh modelu (od nejjednodussiho)
predbézna analyza dat (sleduje se proménlivost proménnych a mozné parové vztahy)
odhadovani parametri modelu (metodou MNC)
regresni diagnostika (identifikace odlehlych pozorovani a ovéfeni predpokladd MNC)
konstrukce zpresnéného modelu
zhodnoceni kvality modelu (testy, regresni diagnostika nového modelu)

o ukwnN

Regresni diagnostika
— Cilem regresni diagnostiky je ovéfit, zda navrzeny regresni model koresponduje s redlnymi daty a zda
metoda nejmensich ¢tvercd je vhodnd pro odhad parametru

—  Zakladni rozdil mezi regresni diagnostikou a testy regresnich a korelacnich charakteristik je v tom, Ze neni
treba presné formulovat alternativni hypotézu
— Regresni diagnostika umoZriuje interaktivni zasah uZivatele do tvorby regresnich modeld

— Regresni diagnostika obsahuje postupy k posouzeni:
o kvality dat pro navrzeny model (kritika a analyza vstupnich dat)
o kvality modelu pro dana data (kritika a analyza modelu jako celku)
o splnéni predpokladl pozadovanych metodou MNC (kritika a analyza metody odhaddi)
—  Regresni triptych = kvalita dat plus kvalita modelu plus kvalita odhad MNC
—  Z hlediska vyufZiti statistického softwaru, ktery je nedilnym prostfedkem provadénych analyz je mozné
regresni diagnostiky rozdélit do dvou casti:
— analyzy zamérené na posouzeni kvality dat
—  analyzy zaméiené na kvalitu modelu a predpoklady MNC

Diagnostika kvality dat

—  PFi posouzeni kvality vstupnich dat se zamérujeme na vlivné body

— Vlivné body jsou takové body, jejichz vynechanim dochazi k zasadni zméné regresnich charakteristik
(odhadu parametru, vyrovnanych hodnot atd.) pro je nutné tyto body identifikovat

— ldentifikace vlivnych bodl je zaloZena na technikach, které vychazeji z hodnoceni disledk( vypusténi i-tého
bodu.

Vlivné body Ize rozdélit do 3 skupin:
— hrubé chyby, jsou zplsobeny chybou méfeni nebo nevhodnym nastavenim vysvétlujicimi proménnych



— body s vysokym vlivem, jsou specidlné vybrané body, které byly dobfe zmérfeny a které obvykle rozsituji
predikéni schopnosti modelu
— zdanlivé vlivné body, vznikaji jako dlsledek nespravné navrzeného regresniho modelu

Podle polohy rozdélujeme vlivné body na:

— vybocujici pozorovani (outliers) — body, které se lisi v hodnotach vysvétlované proménnéy
(Studentizovana rezidua)

— extrémy (leverage points) — body, které se lisi v hodnotach vysvétlujici proménné x (projekcéni matice H)

— Ve statistickych programech se na rozdil od odborné statistické literatury nerozlisuji vybocujici pozorovani
a extrémy a obecné se hovofi o odlehlych pozorovanich

— Nejjednodussi grafické vyjadreni odlehlych pozorovani — graf predikovanych rezidui

A

. . . e.
o o0say .. klasickd rezidua

A

. €
o o0sax..predikovana rezidua ”
o 0...vybocujici bod (leZi na pfimce nebo v jeji blizkosti, ale daleko od ostatnich bodu)
o E..extrémnibod (lezi mimo pfimku)

Diagnostika kvality dat

Projekéni matice H (hat matrix) — diagnosticky nastroj pro identifikaci vlivu jednotlivych
pozorovani
o Zaméfuje se na hleddni odlehlych hodnot v mnoZziné X
o Zaodlehlé pozorovani se povazuje takové, jehoZ diagonalni prvek matice hii > 2p/n
o (p=pocet parametrll modelu, n=pocet pozorovani)

Studentizovana rezidua slouZi k identifikaci vlivnych bod( z hlediska vysvétlované proménné
— Zaméftuje se na hledani odlehlych hodnot v mnoziné Y.
—  Proménné s absolutni hodnotou vyssi nez dva indikuji nevhodnou proménnou /SR/ > 2
Odlehlost neznamend vlivnost!

Mira vlivi kombinace proménnych x ay
—  Cookova D velicina, ktera kombinuje h-hodnotu se standardizovanym reziduem

— Tato charakteristika popisuje, jak vlivné pozorovani ovliviiuje celou vypoctenou rovnici vSechny y*
—  Orientaéné plati, Ze velmi vlivné body indikuje hodnota Di>4/n

Mira vlivu jednotlivych pozorovani

—  Pro vyjadreni toho, jak vlivné pozorovani ovliviiuje pfislusné vyrovnané pozorovani (konkrétni y’)
—  Welshova-Kuhova vzdalenost DFFIT(-i)

—  Pricemz plati, Ze pro vlivné veli¢iny je normovany

—  /DFFIT(-i)/ > 2 (n/bla

Analyza rezidui

— Rezidua lze zjednodusené charakterizovat jako linearni kombinaci vSech chyb

— Reziduum je vycislena hodnota z regresniho modelu a pouziva se pfi posouzeni kvality dat, ale i kvality
modelu jako celku

—  Systemati¢nost (nenahodnost) zjisténa u rezidui indikuje néjaky zatim neidentifikovany nedostatek
odhadnutého regresniho modelu.

Pozadavky kladené na rezidua
— reziduum Ei=yi—vyi’
o maji nulovou stfedni hodnotu E(ei)=0 a konstantni rozptyl E(ei?)=ro2
o jsou nekorelované (jsou nezavislé)
o jsou ndhodna a maji normalni rozdéleni
— Nulova stfedni hodnota rezidui se testuje pomoci jednovybérového t-testu
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— Nekonstantnost rozptylu nebo-li heteroskedasticita

—  Pokud je splnén predpoklad o konstantnim rozptylu, rezidua jsou oznacovana jako homoskedasticka

—  Zatimco systematické zmény variability rezidui pfi zménach vysvétlujicich proménnych jsou zndmkou
heteroskedasticity.

Testovani heteroskedasticity rezidui napt. Whitelv test

—  Rezidua v tomto testu odhadovéna pomoci MNC. White(v test identifikuje pouze ta rezidua, ktera nejsou
heteroskedasticka. Test proto miZe byt statisticky vyznamny pouze v pfipadé, Ze jsou vSechna rezidua
homoskedasticka.

— Rezidua jsou nekorelované — posouzeni podminky o nezavislosti rezidui se provadi pomoci Durbin-
Watsonova statistiky. Vzajemna zavislost rezidui miZe naznacovat autokorelaci

— Hodnoty této statistiky se pohybuji od 0 do 4. Pokud je tato statistika =2, rezidua nevykazuji Zadnou
autokorelaci, hodnoty statistiky < 2 znaci pozitivni autokorelaci, hodnoty > 2 znaci autokorelaci negativni

— Posouzeni podminky o nahodnosti rezidui se provadi pomoci testu normality rezidui nebo graficky

—  Testy normality rezidui nemusi jesté identifikovat nespravnost navrzeného regresniho modelu nebo
nevhodnost dat

—  Zjisténa nenormalita pravdépodobnostniho rozdéleni rezidui, miZe byt zplsobena pfitomnosti
vybodujicich a vlivnych pozorovani, ale také velmi ¢asto zménou podminek pfi méreni.

Graficka analyza rezidui
—  Pokud se v diagnostickych grafech rezidui objevi tvar ,,mrakd“ bod(, je detekovana spravnost metody
nejmensich ¢tvercl

o tvar mrak —spravnost MNC (jiné obrazce bod( v grafech rezidui indikuji vét$inou nespravnost v datech A7
¢i nespravnost modelu ( L4l
vyseC — odhaluje nekonstantnost rozptylu Cili heteroskedasticitu v datech //;

o pas —indikuje chybu ve vypoctu nebo se jedna o disledek vybocujicich hodnot (nebo i‘»"/

v regresnim modelu chybi absolutni ¢len) ‘
o nelinedrni tvar — nespravné navrzeny model 7L
— analyza rezidui a jeji grafické znazornéni, nam také maze slouzit k prvni identifikaci odlehlych "'\i’/
pozorovani

Kritika a analyza modelu jako celku

—  Kvalitu regresniho modelu Ize posoudit graficky ¢i numericky

— Vpfipadé jedné vysvétlujici proménné x pfimo z rozptylového grafu zavislosti y na x
—  Numericky s vyuZitim klasickych test( (F-test, t-test) a postup( regresni diagnostiky.

Splnéni predpokladi MNC

—  Regresni parametry B mohou teoreticky nabyvat jakychkoli hodnost

—  Regresni model je linearni v parametrech

— Nezavislé proménné x jsou skute¢né vzajemné nezavislé

—  Podminény rozptyl D(y/x) = ro2 je konstantni

— Nahodné chyby €i maji nulovou stfedni hodnotu, konecny a konstantni rozptyl a jsou nekorelované.

— Jednotlivé nezavislé proménné x jsou skutecné nezdvislé vzajemné, tedy jestlize mezi nimi nedochazi
k multikolinearité (vzajemné linearni zavislosti)

—  Meazi zékladni kritéria pro identifikaci multikolinearity patfi jednoduché korelacni koeficienty dvojic
vysvétlujicich proménnych nebo vicendsobné korelacni koeficienty

— Hodnoty korelac¢nich koeficientl blizké plusminus 1 naznacuji mnoznost existence multikolinearity.



Multikolinearita ma za nasledek:

Nadhodnoceni souétu étvercti regresnich koeficienttll, coz maze zapfticinit, Ze nékteré vysvétlujici
proménné vypadaji dllezitéjsi, nez ve skutecnosti jsou. (napf. mala zména hodnot zavisle proménné
znamena zasadni zménu parametri)

SniZuje pfesnost odhadu intervald spolehlivosti a komplikuje interpretaci individualniho vlivu jednotlivych
vysvétlujicich proménnych (interval spolehlivost parametr( je tak velky, Ze odhad parametr( ztraci smysl)
Nelze oddélené sledovat skutecny vliv jednotlivych vysvétlujicich vstupnich proménnych na
vysvétlovanou (zavislou) proménnou

Podminény rozptyl je konstantni tzv. je spInéna podminka homoskedasticity — hodnoty zavisle proménné
y maji pro vSechny hodnoty nezavisle proménné x konstantni rozptyl (variabilitu, proménlivost)

Nahodné chyby maji nulovou stfedni hodnotu E = O. maji konecny a konstantni rozptyl E = rozptyl a jsou
nekorelované (ovérujeme na zakladé analyzy rezidui).

Nelinearni regresni funkce

Na rozdil od linearnich regresnich modell je tfeba u nelinedrnich modell poditat s fadou komplikaci:
neodhadnutelnosti nékterych parametr
existenci minima funkce jen pro nékteré regresni modely
vyskytem lokalnich minim a sedlovych bod(
Spatnou podminénosti parametrl v regresnim modelu
malym rozmezim experimentalnich dat (zejména u parametri vyjadrujicich limitni chovani model()
funkce linearni v parametrech
o aditivni typy funkci - kvadraticka, lomena, logaritmicka, kubicka
funkce nelinedrni v parametrech
o multiplikativni typy funkci - exponencialni, s-kfivka, mocninna
PFi vybéru typu funkce je tfeba vychazet nejen z formainiho hlediska (nejvyssi hodnota indexu korelace),
ale u z hlediska vécné logického, podle vécné podstaty zkoumané zavislosti
Pti odhadu nezndmych parametrd v nelinedrnim modelu Ize pouZit opét metodu nejmensich ¢tvercq, i
kdyz se Casto voli i jind kritéria ¢i postupy (nékdy se na zakladé predpokladu o typu rozdéleni ndhodnych
chyb hledaji maximélné vérohodné odhady)

O O O O O

Metodu nejmensich ¢tvercl, Ize pouZit jen u nelinearnich funkci, které jsou linearni v parametrech
Funkce, které nejsou linearni v parametrech, miZeme vhodnou linearizaci prevést na linearni
(mocninnou nebo exponencialni funkci logaritmujeme)

Vlastnosti, které plati pro odhad regresni funkce ziskany klasickou MNC, plati pouze pro transformovanou
funkci. Disledkem toho je, Ze odhady jednotlivych regresnich koeficientd uZitého modelu nesplfuji
podminku nestrannosti

Jak jiz bylo uvedeno, odhad parametrl u regresnich funkci, které nejsou linearni v parametrech,
neprovadime MNC p¥imo, protoZe jeji poufiti vede k soustavé nelinedrnich rovnic, z nichz zpravidla
nedokazeme odhadnout pfimo parametry ve formé vhodnych vypocetnich vzorcd

Pouziva se tedy zpUsob, kdy urcitou regresni funkci, ktera je nelinearni z hlediska parametr(, prevedeme
pomoci linearizujici transformace na funkci linearni v parametrech

Korelace pf¥i nelinearni regresi

Vyuzivaji se pfi posouzeni volby typu regresniho modelu a zjisténi sily zavislosti mezi proménnou x ay
Posuzovany vztah je tim silnéjsi a regresni funkce tim lepsi, ¢im vice jsou empirické hodnoty vysvétlované
proménné soustiedéné kolem odhadnuté regresni funkce, a naopak tim slabsi, ¢im vice jsou empirické
hodnoty vzdaleny hodnotam vyrovnanym

Slouzi také k posouzeni presnosti regresnich odhadii. Cim vice se jednotlivé napozorované hodnoty
soustieduji kolem zvolené regresni Cary, tim je zavislost tésnéjsi a odhad presné;jsi

10



—  Pfi konstrukci miry ukazujici na silu zavislosti vychazime ze vztahu empirickych a vyrovnanych hodnot
o Sy=St+S:
= Sy ...soucet c¢tvercl odchylek y
= ST...soucet Ctvercl vyrovnanych hodnot
= Sr...rezidudIni soucet ¢tvercl
—  Silu zavislosti je mozné méfit indexem determinace
o index korelace se pouziva k méreni tésnosti zavislosti pro libovolnou regresni funkci, jejiz parametry
byly odhadnuty metodou nejmensich ¢tvercli. Ma mensi vypovidaci schopnost neZ index determinace
— Nizka hodnota indexu determinace nemusi jeSté znamenat nizky stupen zavislosti mezi proménnymi, ale
mUze signalizovat chybnou volbu regresni funkce

Mnohonasobna linearni regrese a korelace

—  Cilem mnohonasobné (vicenasobné) regresni analyzy je zkoumani statistické zavislosti pomoci modelu,
jenz zahrnuje jednu zavisle proménnou Y a nékolik nezavislych proménnych x

— Cilem mnohonasobné korelacni analyzy je urceni sily zavislosti, pomoci které je hodnocen stupen
zavislosti, a to jak pro pfipad spolecného vlivu vSech zucastnénych proménnych, tak i pro pfipad jejich
dil¢iho vlivu

— Mnohondsobna korelac¢ni zavislost ndm umoznuje sledovat, jak zavisi proménna y nejen na vysvétlujici
proménné x1, ale také na dalsi proménné x2, x3...

Koeficient pdarovy

Koeficient vicendsobné (totdlni) korelace

Koeficient dil¢i (parcidlni) korelace

Mnohonasobna korelace
Silu jednoduché linedrni zavislosti mezi jednou zavisle proménnou y a jednou vysvétlujici proménnou x udavaiji:
Parové korelacni koeficienty r <-1,1>

Fyx1 Myx2 Ix1x2

Koeficienty dil¢i (parcialni) korelace r

— charakterizuje silu linearni zavislosti mezi zavisle proménnou a jednou nezavisle proménnou, jsou-li
hodnoty zbyvajicich proménnych v modelu konstantni. r <-1,1>

— Obecné plati, Ze udava zavislost mezi proménnymi uvedenymi pred teckou, za predpokladu, Ze vSsechny
ostatni proménné uvedeni v indexu za teckou jsou konstantni

—  rya.X2 parcidlni korelaéni koeficient mezi y a x1 s vylou¢enim vlivu x2 (pfi konstantnim vlivu xz)

—  Silu vztahu zavisle proménné y na vSech vysvétlujicich proménnych x udava: Koeficient vicenasobné
(totalni) korelace R, R <0,1>

— 1=Uplna zavislost, 0 = nezavislost

— MEéfijedna tésnost zavislosti mezi proménnymi a umoznuje tim posoudit kvalitu regresniho odhadu
zkonstruovaného na zakladé vicenasobné regresni funkce, jednak jej Ize pouZit pfi hodnoceni volby
vysvétlujicich proménnych.

—  R? Opravena hodnota (adjusted) nebere v Givahu stupné volnosti, proto je vidy v modelu s vét$im poétem
vysvétlujicich proménnych vyssi hodnota R2. Potfebujeme-li porovnat kvalitu model( s riiznym poctem
vysvétlujicich

Mnohondsobna regresni analyza

— Je to metoda, pro modelovani zavislosti nékolika vysvétlovanych nadhodnych velicin (zavisle proménnych)
Y1, Y2... na jedné nebo nékolika vysvétlujicich veli¢inach (nezavisle proménnych X1, X2 .. XK
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—  Smyslem regresni analyzy je nalezeni vhodného regresniho modelu, ktery ndm umozni popsat a
kvantifikovat zavislost vysvétlovanych proménnych na vysvétlujicich proménnych.

Cile:
1. wvysvétlit rozptyl v zavisle proménné Y (pomoci R?)
2. odhadnout (vypocitat) vliv kazdi z nezévisle proménnych X na proménnou zavislou Y (pomoci
parcialnich regresnich koeficient( b)
3. predikovat pomoci sestavené regresni rovnice pro jednotlivé pfipady hodnoty zavisle proménné

—  Pfed vlastni regresni analyzou je potieba ovéfit kvalitu dat!
— Samotné analyze tedy musi pfedchazet podrobna diagnostika (analyza) vstupnich proménnych.
— Model vyjadrfujici zavislost veli¢iny Y na veli¢inach X1, X2.. Ize zapsat ve tvaru vyi = f(xi1, xi2,....,xik) + €
o f(xi1, xi2,....,xik) ... regresni funkce (i = 1,2,..., n)
o €..ndhodna chyba
— Nejjednodussi formou regresniho modelu je linedrni vicenasobny linearni model, ktery pouzivame jestlize
zavisla proménnay je linearné zavisla na kazdé z vysvétlujicich X1, X2..
— Vicenasobna linearni regrese je zaloZena na Pearsonové korela¢nim koeficientu, takze neexistence
linearity zptsobuje, Ze i dulezité vztahy mezi proménnymi, pokud nejsou linearni, ziistanou neodhaleny
— Linearni vicenasobny regresni model Y=
— Odhadnutou regresni funkci Ize zapsat ve tvaru (MMC)
o ¥ = byg+ bixy+ byx, + -+ brxy
= by ... absolutni ¢len
= b, ..by ... jsou dilci parcidlni regresni koeficienty, které udavaji zménu zavisle proménné y
odpovidajici jednotkové zméné jedné nezavisle proménné x, za predpokladu, Ze hodnoty zbyvajici
nezavisle proménnych v modelu jsou konstantni (vyjadfuje pouze ¢ast vlivu, plsobicich na
vysvétlovanou proménnou y)
Predpoklady modelu (viz 4.pF.)
—  Vysvétlujici proménné musi byt vzajemné nezavislé — nesmi byt korelované. Vysoké vzajemné korela jsou
zdrojem multikoliearity. Pokud v datech existuje multikolinearita, vysledky regrese jsou nespolehlivé
— Nahodné chyby € jsou nezavislé, normalné rozdélené ndhodné veli¢iny s nulovymi stfednimi hodnotami a
stejnym rozptylem (homoskedasticita)

Hodnoceni mnohondsobného modelu z hlediska testl vyznamnosti
—  Test vyznamnosti dil¢ich vybérovych regresnich koeficient (parametrd b) provadime pomoci t-testt

—  Test vyznamnosti celého regresniho modelu se provadi pomoci upravené jednoduché ANOVY — F-testi

Vysledek F-testu Vysledek t-testu Hodnoceni modelu

nevyznamny Vsechny nevyznamné Posuzované proménné jsou linearni nezavislé, model
je nevhodny, nevystihuje variabilitu zavisle proménné

vyznamny VSechny vyznamné Model se povazuje za vhodny k vystiZeni variability
proménné vy, to vsak neznamena, Ze je optimalné
navrzen

vyznamny Nékteré nevyznamné Model je vhodny, ale provadi se zpravidla vypusténi
nevyznamnych parametr modelu

vyznamny Vsechny nevyznamné Zvlastni pripad zpUsobeny multikolinearitou, paradox
—model je nutné upravit a nebo zcela zménit

Metody vybéru prediktort (x)
—  ENTER - vSechny prediktory vstoupi do rovnice (rozhodnuti uZivatele)
— Metody, které vychazeji z prirGstku regresniho souctu ¢tverct, jehoz velikost je hodnocena pomoci F-testd,
nebo na zakladé zvyseni indexu determinace
o 1. metoda FORWARD — postupné zarazovani prediktort
o 2. metoda BACKWARD — postupné vyrazovani prediktord
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o 3. metoda STEPWISE — kombinace obou, je zaloZena na postupném vstupu blokd proménnych
(prediktort)

CASOVE RADY

Casova fada

= posloupnost v ¢ase sefazenych udajt, zpravidla ve sméru minulost-pfitomnost.

— Analyza ¢asovych fad = soubor metod, které slouzi k:
o popisu dynamiky vyvoje sledovanych jev( v referencnim obdobi (tj. obdobi, kterého se to tyka)
o progndzovani budouciho vyvoje

Zakladni druhy ¢asovych fad
— Podle rozhodného ¢asového hlediska
o Intervalové ¢asové fady — obsahuji Udaje, které se vztahuji k urc¢itému ¢asovému intervalu k jednomu
roku, mésici, souc¢et hodnot ma vécny vyznam (nap¥. HDP/rok, trzby/mésic)
o OkamiZikové ¢asové rady — sestaveny k uréitému rozhodujicimu okamZiku, soucet nema smysl (napf.
pocet pracovnik( k 31.12.)

— Podle periodicity sledovani
o Kratkodobé — tydenni, mésicni, ¢tvrtletni
o Dlouhodobé — rocni, viceleté
Podle druhu sledovanych ukazatelQ
o CR primarnich ukazatelii — tj. ukazatelt prvotnich
o CR sekundarnich ukazatell — tj. ukazatell odvozenych (souctové, primérné nebo pomérové)

Podle zplisobu vyjadieni Gdajl
o CR naturdlnich ukazatel®
o CR penéinich ukazateld

Srovnatelnost Gdajtl v CR

Kazda CR musi splfiovat 3 hlediska srovnatelnosti:
1) hledisko vécné srovnatelnosti
2) hledisko prostorové srovnatelnosti
3) hledisko ¢asové srovnatelnost

Elementarni charakteristiky CR

— Elementarni charakteristiky slouzi k hodnoceni vyvoje ukazatele a k rychlé informaci o charakteru a
chovani ukazatele v ¢asové fadé

— Elementarni charakteristiky je mozné rozclenit:
1. na ukazatele, které posuzuji urovné €R
2. naukazatele, které charakterizuji dynamiku (rychlost zmén) vyvoje €R

Ukazatele posouzeni Grovné CR
—  Zajisténi srovnatelnosti se provadi prepocitanim ocisténim ¢asové rady od kalendarnich variaci
—  Uroveti hodnot ¢asové Fady ve sledovaném obdobi charakterizujeme pomoci priiméru fady
o Intervalové ¢asové rady _ >
o Aritmeticky primér Y=
— pomoci praméru rady
— aby nedoslo pfi srovnani ukazatel( za sledované obdobi ke zkresleni, je tfeba, aby se hodnoty vztahovaly
ke stejné dlouhym intervalim
— okamzikové casové fady — chronologicky primeér prosty — vzorec vyjadfuje prostou formu chronologického
priméru za predpokladu, Ze délka mezi jednotlivymi ¢asovymi okamziky je stejna
— neni-li délka mezi jednotlivymi casovymi okamziky konstantni, je nutné jednotlivi dil¢i priméry vazit
délkami pfislusnych intervall
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—  zajisténi srovnatelnosti se provadi prepocitanim ocisténim ¢asové rfady od kalendarnich variaci

O yt-(0)= ytkLtt t=1121 o N

* v, ..plvodni hodnota CR
" Tk - primérny pocet dni v dil¢im obdobi
= k; ..pocet dniv dil¢im obdobi (mésic, Ctvrtleti)
—  Okamzikové ¢asové rady
o Chronologicky prlimér prosty
*  Vzorec vyjadfuje prostou formu chronologického priiméru za predpokladu, 5)’1 Tttt Eyn

Ze délka mezi jednotlivymi ¢asovymi okamziky je stejna y= n—1
o Chronologicky priimér vazeny
= Neni-li délka mezi jednotlivymi ¢asovymi okamziky konstantni, je nutné jednotlivé dil¢i priméry
vazit délkami pfislusnych intervalQ

%(l‘z —t1)+%(t3 _t2)+_,_+y"'lT+y"(t,, _tn_l)

y= t, —t

[ ] n 1

Ukazatele dynamiky vyvoje CR
Absolutni charakteristiky
—  Prvni absolutni diference — charakterizuje pfir(istek (resp. Gbytek) hodnoty ukazatele CR v urcitém obdobi
proti obdobi bezprostfedné predchazejicimu
o dy= Y=Y t=2,3,..,n
— Druha absolutni diference — vyjadfuje zrychleni (resp. zpomaleni) ¢asové fady, urci se na zakladé
porovnani absolutnich prirtistkd
(e} d?’f = d;’f - d%—l t= 3, 4, .. N
— Souhrnnou absolutni charakteristikou je primérny absolutni pFirtstek (resp. Ubytek) hodnoty ukazatele
CR
_( =)+ (=0 )44 (0= V) _ Y
o n-1 n-1

=

Relativni charakteristiky
—  Koeficient ristu (Fetézovy index) — charakterizuje relativni postupnou rychlost zmén hodnot v CR.
Vyjadreny v % se nazyva tempem rlistu

o k=2 t=2,3,..,n
t Yt-1

—  Pramérny koeficient rlistu — Uhrnna charakteristika relativnich zmén pro celou CR, vypo¢ita se jako
geometrickym priimérem z jednotlivych koeficientl rlistu

k = n—xl/k1 ky vk, = -\1/§: d

° ¥l M . s 7 T v/ v r =7t =M
— Tempo pfrirastku — predstavuje porovnani prvni diference s ptislusSnou hodnotou ! Y, Vo
¢asové fady 7
—  Koeficienty zrychleni — pro vyjadieni rychlosti zmén v CR (druhé relativni diference) z, = d't
—  Bazicky index — vyjadfuje zmény CR vzhledem k zakladnimu obdobi -1
Br, =2t
Yo

Modely ¢asovych fad

Modelovani ¢asovych fad
— Klasicka analyza ¢asovych fad vychazi z predpokladu, Ze ¢asovou fadu je mozné rozdélit na 3 slozky
o Trend (Tt) — vyjadfuje dlouhodobou tendenci vyvoje zkoumaného jevu, vysledek faktora, které
dlouhodobé pusobi stejnym smérem
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o Periodicka sloZka (Pt) — je charakteru sezénniho (délka periody je mensi nebo rovna 1 rok), cyklického
(délka periody je delsi nez 1 rok)

o Nahodné kolisani (et) — nelze popsat zadnou funkci ¢asu, projevuje se nepravidelnymi nebo
ojedinélymi vykyvy, ale také chybami méreni atd.

Dekompozice ¢asové rfady
— Aditivni model — pouzivame tehdy ma-li periodické kolisani kolem trendu pfiblizné stalou relativni

=T, +PF +¢,

’
amplitudu (rozkmit) Vi t=1,2,..,n

—  Multiplikativni model — pouziva se tehdy, pokud je velikost periodickych kolisani Gmérna urovni trendu,

| yt :Tt'Pt'gt

logaritmickou transformaci Ize prevést na aditivni mode t=1,2,..,n
Neperiodické casové rfady

—  bez periodické slozky

Periodické casové fady

—  obsahuji periodickou slozku

Analyza neperiodicky CR
—  Hlavnim tGkolem analyzy neperiodickych CR je vystizeni zakladni tendence jejich vyvoje — trendu.
—  VyuZivdme pfi tom metody, které nam slouzi k vyrovnani CR. Skuteéné hodnoty CR nahradime teoretickymi
hodnotami, které jsou ocisténé od periodického ¢i nahodného kolisani.
—  Popis trendu (trendové slozky) v ¢asovych fadach:
o Graficky
o mechanicky (pomoci klouzavych priméra)
o analyticky (pomoci trendovych funkci)

Klouzavé praméry

—  Vyrovnani pomoci klouzavych priméra spociva v nahrazeni skuteénych hodnot CR priimérem z urcitého
poctu hodnot. Trend v kratkych ¢asovych tsecich odhadujeme primérem nékolika sousednich
pozorovani.

—  PFi postupném vypoctu priaméru postupujeme tak, Ze klouZzeme vZdy o jedno pozorovani dopredu, pficemz
zaroven nejstarsi pozorovani z té skupiny, z niz je primér vypocitan, vypoustime.

— Volba klouzavé casti k (délka intervalu pouzZitého k vypoctu priméru).

—  Pokud klouzavé priiméry pocitame ze sudého poctu obdobi, vypocitany pridmér nespada do urcitého
obdobi, ale bude patfit do stfedu mezi dvé prostfedni obdobi.

—  Abychom dostali klouzavy primér dopovidajici urcité konkrétni hodnoté ¢asové rady, musime urcit tzv.
centrované klouzavé primeéry.

—  Proto volime klouzavou ¢ast obvykle liché délky k, sudou délku volime jen pro specialni pripady (Ctvrtletni,
mésicni)

Trendové funkce

— Vyrovnani pomoci trendovych funkci

— Jde o vyjadieni prabé&hu CR matematickou funkci, kde zkoumany ukazatel CR vystupuje jako zavisle
proménna Yt a Cas (Casova proménnad) jako nezavisle proménna t.

—  Pro analytické vyrovnani se pouziva relativné nevelky okruh trendovych funkci.

—  Tyto funkce by méli byt z matematického hlediska jednoduché.

— Témto vlastnostem odpovidaji zejména tyto krivky: linearni, kvadraticka, logaritmickd, exponencialni,
mocninna, odmocninna

Adaptivni modely ¢asovych rad
— Trendova slozka ¢asové rady neni konstantni, ale méni se v ¢ase, proto neni mozné k jejimu popisu pouzit
jednu matematickou funkci s konstantnimi parametry
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— Modely tohoto typu rychle reaguji na strukturalni zmény, k nimz dochazi v Case, a jsou velmi vhodné pro
progndézovani pribéhu casovych fad, které se vyznacuji nepravidelnostmi a zlomy v trendu.
— Adaptivni modely vychazi z predpokladu, Ze pro konstrukci extrapolacni prognézy budouciho vyvoje maji
cenu nejnovéjSiho pozorovani ¢asové rady.
— Nejnovéjsim pozorovanim se pfifazuji nejvétsi vahy, a drivéjsi pozorovani se bud' Uplné vyrazuji ze
zkoumani, nebo se jim pfifazuji mensi vahy ve srovnani s pozdéji pozorovanymi hodnotami.
— Adaptivni modely berou v tivahu starnuti informaci.
—  Skupina adaptivnim modell je rozsahla. Jedny z nejéastéjsich metod, které pfinasi v praktickych aplikacich
dobré vysledky, jsou metody exponencidlniho vyrovnavani.
— 0Odhad trendu jako linearni kombinace vSech minulych pozorovani, bere v Gvahu starnuti pozorovani ¢,
¢im je pozorovani starsi tim ma mensi vahu
— Nejjednodussim pripadem je jednoduché exponencialni vyrovnavani, pri kterém se trend povazuje
v kratkych usecich ¢asové rady za konstantni.
o Jedny z nejc¢astéji pouzivanych metod, které prinasi v praktickych aplikacich dobré vysledky, jsou
metody exponencialniho vyrovnavani
— Odhad trendu v case t

Metody exponencialniho vyrovnavani

— Jednoduché exponencialni vyrovnavani — trend v kratkych Usecich konstantni, jeden parametr a
— Brownovo exponencialni vyrovnavani — Uroven a trend rady, dva parametry

— Holtovo exponencialni vyrovnavani — Groven a trend rady, dva parametry a, y

—  Exponencialni vyrovnani s tlumenym trendem — tfi parametry o, y, ¢

Posouzeni vhodnosti modelti CR

—  Zakladem pro rozhodovani o vhodném typu trendové funkce by méla byt:
o vécné ekonomicka kritéria — odhaluji jen zakladni tendence ve vyvoji analyzovaného ukazatele,

nevedou vSak k volbé konkrétniho typu trendové funkce

o  miry shody — podavaji informace o stupni souladu empirickych hodnot a teoretickych hodnot

—  Casto pouzivanym ukazatelem, ktery slouzi k popisu stupné shody je index determinace I2.

— Cim je jeho hodnota bliz$i 1, tim model 1épe popisuje zkoumany jev. Jestlize se hodnota I2 bli%i 0, signalizuje
to stdle mensi soulad modelu CR.

—  Zanejvhodnéjsi trendovou funkci povaujeme tu, ktera vede k nejvét$i hodnoté |2

— Moderni statistickd metodologie standardné implementovana v statistickych programech
M.E. ... stfedni chyba odhadu

M.S.E. ... stfedni kvadratickd chyba odhadu

M.A.E. ... stfedni absolutni chyba odhadu

M.P.E. ... stfedni chyba odhadu

M.A.P.E. ... stfedni absolutni procentni chyba odhadu

100 < |y, — Y|
MAPE = — S 21
n 2 Y,

O O O O O

Prognodza provedena v €ase t pro cas t plus 1

Jednoduché exponencidlni vyrovnavani — trend v kratkych usecich konstantni, jeden parametr a

Brownovo exponencialni vyrovnavani — Uroven a trend rady, dva parametry

Holtovo exponencidlni vyrovnavani — Groven a trend rady, dva parametry alfa a gama

Exponencidlni vyrovnani s tlumenym trendem — tfi parametry

Hodnoceni pfesnosti prognoz

Pseudoprogndza se konstruuje tak, Ze k vyrovnani ¢asové rady se nevyuzije nékolik poslednich hodnot rady,
které jsou tak jako by predpovidanymi hodnotami.

Pro zméfeni kvality skuteénych pfedpovédi i pseudopfedpovédi se pouziva Theilliv koeficient nesouladu T,
Relativni chyba extrapolace (%) T

chyba predikce mald 0-5%
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chyba predikce stfedni 5-10 %
chyba predikce velka, model pro predikci nepouzivat 10% a vic
Relativni chyba progndzy (predikce) Pt

Analyza periodickych CR

Periodickd slozka

— <1rok...sezénni slozka Si (kratkodobé kolisani, opakovani vyvoje v priibéhu roku u fad, které jsou méreny
mésicné, Ctvrtletné apod. — perioda 1 rok)

— >1rok... cyklickd slozka Ci (dlouhodobé kolisani, cykly s delsi periodou nez 1 rok)

Sezonni kolisani

—  Sezdnnim kolisdnim se rozumi soubor pfimych ¢i nepfimych pficin — vlivd, které se opakuji

—  Faktory (pfi¢iny): objektivni, subjektivni

— Vidy je potieba identifikovat, zda je sezdnni kolisani skutecné statisticky vyznamné (graficka analyza,
vypocet klouzavych prdmérd, autokorelaéni funkce, analyza periodogramu)

Popis sezonni slozky

—  Prokaze-li se existence sezonni slozky (sezénnich vykyvll) v éasové rfadé, provadime jeji kvantifikaci neboli
modelovani

— Modelovani sezdénni slozky zavisi na typu rozkladu (dekompozici) ¢asové rady.

— Aditivni model: Yij = Tij + Sij + eij

—  Multiplikativni model: Yij = Tij * Sij * Eij

Intenzita sezonniho kolisani

— Aditivni model — pouzivame tehdy ma-li periodické kolisani kolem trendu pfiblizné stalou relativni
amplitudu (rozkmit, konstantni sezénnost)

— Sezonni slozka je v tomto pfipadé vyjadrena pomoci sezénnich odchylek (rozdil mezi empirickymi
hodnotami a aritmetickym primérem, resp. teoretickymi-vyrovnanymi hodnotami ¢asové fady)

— Soucet sezénnich odchylek=0

—  Multiplikativni model — pouziva se tehdy, pokud je velikost periodickych kolisani Gmérna urovni trendu.

Sezdnni slozka je vyjadfena pomoci sezénnich indext
skute¢.hodnota rady

o St = - "
vyrovnana hodnota rady

Vyrovnana (teoreticka) hodnota

—  Aritmeticky pramér y skuteénych hodnot za obdobi celé periody sezénniho cyklu (pridmérny Udaj,
pfipadajici na jedno obdobi v rdmci zkoumaného roku)

— Vyrovnané hodnoty Yi _ stanovené bud pomoci klouzavych primér(, nebo nékterou metodou
analytického vyrovnani (hodnoty vypocitané na zakladé trendové funkce)

Sezénni ocistovani

—  Sezénni o€istovani Casové fady zbavuje ¢asovou fadu periodického kolisani, které by mohlo maskovat
charakter trendu rady

— Pouziva se jako predbézny stupen pred analyzou trendu casové rady

Nahodné kolisani (nahodna slozka)
— Nahodné (nesystematické) slozky tzv. rezidua — chapeme jako vysledky plisobeni urcitych blize
nespecifikovanych (stochastickych) nahodnych vlivl

— — (4
— Nahodnou sloZku €i vyjadfujeme ve tvaru &=V TV
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V ptipadé, Ze jsme ¢asovou fadu podrobili analyze a na jejim zakladé popsali systematické slozky (trend,

sezénnost, event. cyklus) zbyvaji nam odhady ndhodné (nesystematické) slozky tzv. rezidua

— Nahodnou slozku chapeme jako vysledek plisobeni blize nespecifikovaného souboru nahodnych vlivi

—  Pokud jsme k odhadu parametr(i systematickych sloZzek pouZzili metodu nejmensich ¢tverc(,
predpoklddame splnéni nasledujicich predpoklad(

— Stifedni hodnota ndhodné slozky i se rovnd nule

— Variabilit nahodnych sloZek €i se v ¢ase neméni, rozptyl je konstantni

— Jednotlivé hodnoty nahodné slozky €i jsou vzajemné linedrné nezavislé (nekorelované)

— Jsou-li tyto predpoklady splnény, tvofi fada tzv. bily Sum.

Predpovédi ¢asovych rad
— Interpolace
—  Extrapolace

’
Bodova predpovéd A
P(qu -A<u,, <u,, +A)=l—a,

n+k —

Intervalova predpovéd
o kdeije porfadové Cislo casové proménné v Casové fadé o n ¢lenech, k — pocet krok(l dopredu
o kazda predpovéd je spojena s urcitou chybou predpovédi. Pfipadna chyba je tim vétsi, ¢im kratsi je délka
Casové rady, ¢im nedokonalejsi je popis uplynulého vyvoje a ¢im vzdalenéjsi je horizont predpovédi
Hodnoceni pfesnosti prognoz
— pseudoprogndza se konstruuje tak, Ze k vyrovnani ¢asové rady se nevyuzije nékolik poslednich hodnot
rady, které jsou tak jako by , predpovidanymi“ hodnotami
—  pro zméreni kvality skutecnych predpovédi i pseudopredpovédi se pouziva Theillv koeficient nesouladu
o relativni chyba extrapolace (%)
= 0-5%..chyba predikce mala
= 5-10% ... chyba predikce stredni
=  >10% ... chyba predikce velkd (model pro predikci nepouZivat)

Korelace a autokorelace ¢asovych rad

—  Existuje mezi dvéma casovymi fadami zavislost?

—  Zajima nas, zda mezi 2 ¢i vice ukazateli v ¢asovych fadach existuje zavislost (souvislost)

— Tj. souvislost, kterd by dovolovala vysvétlit zmény v jedné ¢asové fadé zménami ve druhé ¢asové radeé,
popf. v nékolika dalsich ¢asovych fadach

Korelace ¢asovych fad

—  Pro hodnoceni pfi¢inného vztahu mezi CR se pouZivaji metody zaloZené na méfeni tésnosti zavislosti fad
nahodné slozky, tj. fad ocisténych od trendu, popf. také od sezdnni slozky (jde o korelaci nahodné slozky)

—  Zkoumame zavislost mezi dvéma ¢asovymi fadami, z nichz hodnoty jedné CR oznadime symbolem y: a
druhé symbolemz: (prot=1,2,..n)

— Odhadneme prlibéh trendu obou uvedenych fad. Tim dostaneme posloupnost odhadi vypoctenych
z trendové funkce

—  Vytvorime fady ndhodnych slozek

— mezi kterymi budeme provadét vypocet korelace.

Opozdéna korelace ¢asovych rad

— Vliv urcitého jevu se neprojevi ve stejném obdobi, ale teprve po uplynuti urcitého c¢asu (jednoho nebo i
vice obdobi)

— Intenzitu opoZzdéné korelace zkoumdame stejnymi metodami jako v predchozim pripadé, pouze s tim
rozdilem, Ze posunujeme jednou ¢asovou fadu (zavisle proménnou) o jedno nebo vice obdobi dale.
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Autokorelace ¢asovych fad
—  Predpovéd hodnot ¢asové rady muze byt nékdy zkomplikovan jevem, kdy hodnoty ukazatele v fadé za
sebou byvaji vzajemné zavislé
Autokorelace — hodnoty ¢asové rady jsou zavislé na hodnotach této rady v predchazejicich obdobich
o Autokorelace 1. fadu — hodnota ¢f v ¢ase t zavisi na hodnoté fady v ¢aset — 1
o Autokorelace k-tého fadu — y:, hodnota rady v Case t zavisi na y t-k (hodnoté v Case t-k)

— Napt. Dnesni teplota vzduchu je zavisla na teploté vcerejsi, dnesni cena akcie se odviji od ceny vcerejsi
— MuZeme se setkat i s autokorekci se zapornym znaménkem, kdy dnesni vysoka hodnota vyvolava snizeni
pristi hodnoty, napt. nadbytecny nakup zasob v daném obdobi zptsobuje snizeni nakupu v obdobi pFistim
a naopak
— V matematickém modelu ¢asovych fad se autokorelace dat promita do autokorelace rezidui
— P¥i¢ina: nevhodné zvolena trendova funkce
— Dusledek: odchylky empirickych hodnot od teoretickych spravné nevystihuji ndhodnou slozku ¢asové rady,
coZ ma za nasledek, Ze rezidualni odchylky nejsou v ¢ase nahodné usporadany
—  Vhodnym prostfedkem ovéreni nahodnosti rezidui je nap¥. Durbin — Watsondv test autokorelace
— Hodnoty statistiky se pohybuji v intervalu od 0 do 4
o D =2ftada bez autokorelace
o D < 2 pozitivni autokorelace
o D> 2 negativni autokorelace

Kdy je korelace statisticky vyznamna?

—  Zavisi na rozsahu vybérového souboruna a

— tabulka kritickych hodnot udava ds a dw.

— D < ds statisticky vyznamna kladna autokorelace

— ds < D < du—test nerozhodnutelny

— D> dnrezidua nevykazuji pozitivni autokorelaci

— Pro test negativni autokorelace pouzijeme tytéz hodnoty ds a dnodeétené od 4.
o D >4 -dsstatisticky vyznamna zaporna autokorelace
0 4-ds<4-dutest nerozhodnutelny
o D>4—dxrezidua nevykazuji zapornou autokorelaci

Indexni analyza

— DleZita soucast analyzy socialné ekonomickych ukazateld
— Hlediska srovnani:
o Casové (nejcCastéjsi srovnani rokl, mésich)
prostorové (srovnani geografickych jednotek, organizacnich celkd)
o vécné (srovnavané situace se lisi napf. druhem podnikatelské ¢innosti)

Zpusob zjistovani

—  primarni (prvotni) ukazatele — neodvozené, pfimo mérené (pocet pracovnikd k uréitému dni, sklizen urcité
plodiny)

— sekundarni (odvozené) ukazatele — vznikaji z primarnich ukazatel( zpravidla jako jejich rozdil ¢i podil (ha
vynos, produktivita prace)

Hledisko dobry vyjadreni

- ukazatele okamzikové — (idaje zjistované k urcitému okamziku (pocet obyvatel k uréitému datu)
- ukazatele intervalové — Udaje sledované vZdy za urcité obdobi (zisk za mésic, dojivost za tyden)
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Hledisko povahy ukazatelQ
- ukazatele extenzitni — q — vyjadfuji rozsah, mnoZstvi, poCet nebo objem sledovaného jevu, ziskdvame
je pfimym mérenim, vazenim, lze je shrnovat pomoci souctll (pocet pracovnikl, maloobchodni obrat)
- ukazatele intenzitni — p — vyjadfuji intenzitu nebo Uroven sledovaného jevu, jedna se o pomérové
ukazatele (cena za jednotku, produktivita prace)
- ceny—c

Hledisko srovnani ukazatell
ukazatele stejnorodé — prosty soucet ma pro dany celek smysl jako tentyz ukazatel za jednotlivé ¢asti celku
(celkovy objem tézby)
ukazatele nestejnorodé — prosty soucet nedava smysl (sledujeme tézbu cerného a hnédého uhli)

Hledisko srovnatelnosti

—  Schopnost ukazatele urcit jeho celkovou hodnotu na zakladé jeho dil¢ich hodnot
o pfimo srovnatelné
O nepiFimo srovnatelné
o nesrovnatelné

Hodnoty ukazatel( porovnavame pomoci rozdilu a podilu.
—  Absolutni zména — rozdil hodnot ukazatele absolutni pfiriistek
— Relativni zména - podil hodnot ukazatele index

Elementarni srovnavani ukazatelli Iz'/O ==
— Indexy bazické — jsou vztaZeny k pevné zvolenému obdobi (bazi) %
O i..béZné obdobi 0 ... zakladni obdobi

o absolutni pfirdstek A = gi—q0
— Indexy fetézové — jsou vztaZzeny k predchazejicimu obdobi (koeficient rlstu k)
_ 4
[i/i—l -
o il i... béZné obdobi i-1 ... pfedchazejici obdobi
o Absolutni pfirGstek A =qi-qi-1

Druhy indext

Individuaii

‘Jednuduchy‘ ‘ Slozeny ‘

‘ Mno¥stvi ‘ ‘I'vané ‘ ‘Mnuistvi ‘ ‘I'Jruvné ‘ ‘Mnuistvi (ubjemuvé)‘ hrwné (cenuvy)‘

Individualni indexy

Jednoduché individualni indexy

— srovnavame dvé hodnoty téhoz ukazatele); (béZné obdobi=1, zakladni obdobi=0) I? = 4
U
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— Jednoduchy index mnoistvi, tyka se extenzitnich ukazatel(
— Jednoduchy index Urovné, tyka se intenzitnich ukazatell I’ = D
Do
SloZené individudlni indexy
— Slozeny index mnoistvi, tyka se extenzitnich ukazatell, shrnujeme pomoci souctd
— SloZeny index Urovné, tyka se intenzitnich ukazatell, shrnujeme pomoci primérl Inde proménlivého
sloZzeni IPS

Rozklad indexu proménlivého sloZeni
—  Vyjadfujeme jako soucin dvou indext IPS = ISS * ISTR
o Indexu stalého sloZeni ISS — vliv zmény intenzitni slozky pfi konstantnim plsobeni slozky extenzitni
o Index struktury ISTR — vyjadfuje vliv zmény extenzitni slozky pfi konstantnim plsobeni slozky intenzitni
— Vdaha jednotlivych sloZzek mohou byt fixovana k obdobi zakladnimu tak k obdobi béZznému — dva zpUlsoby
rozkladu.

Souhrnné indexy

— Indexy nestejnorodych extenzitnich ukazatell

— Jsou nesouméritelné, jejich soucet nema pro celek vyznam.

—  Soumeéfitelnosti dosahujeme pomoci spole¢nych intenzitnich ukazatell — souméfitell — ceny.
— Souhrnné indexy urovné — tzv. cenové indexy

— Souhrnné indexy mnoistvi — tzv. objemové index

Souhrnné indexy urovné

— Laspeyrestv index — srovnava hodnotu produkce zédkladniho obdobi ocenénou cenami bézného obdobi
s hodnotou téze produkce vyjadifenou v cenach zakladniho obdobi

— Paascheho index — vahou je mnoZstvi z obdobi bézného

— Loweho index — vahou je stale mnozstvi, mnoZstvi vychazi z reality nebo je uméle konstruovano napft. jako
pramérné = mnozstvi za uvaZovana ¢asova obdobi

—  Fischerlv index — geometricky primér LaspeyresQv index a Paascheho index

Souhrnné indexy mnozstvi

— Indexy nestejnorodych extenzivnich ukazateld. Vyjadruji zmény objemu vytvorené ¢i prodané produkce.
Analogicka konstrukce jako u cenovych indexl

— Laspeyresiv index

— Paascheho index

— Loweho index

—  Fischerlv index

Rozklad indexu

— Index hodnotovy = index cenovy * index objemovy
1. zpusob rozkladu
2. zpusob rozkladu
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Vicerozmérné statistické metody

— v pripadé, kdy misto jedné proménné ¢i dvojice proménnych statisticky zkoumame a analyzujeme vztahy
vice proménnych zaroven a hleddme hloubéji vztahy mezi proménnymi, jde o vicerozmérné metody

— Siroké uplatnéni metod: psychologie, sociologie potravinarstvi, genetika, zoologie, biologie, medicina,
ekologie, atd.)

Zakladni skupiny metod

— metody analyzy korelacnich struktur
o vicendsobna regresni a korelacni analyza
o analyza hlavnich komponent
o faktorovd analyza (latentni proménné)

— metody srovnavani skupin nebo osetfeni
o vicendsobnd analyza rozptylu (MANOVA)
o kanonicka korelace

metody klasifikace objekt(l do existujicich skupin
o diskriminaéni analyza
o logistickd regrese

metody analyzy podobnosti mezi objekty
o shlukovd analyza
o mnohorozmérné skalovani

Metody analyzy korelacnich struktur

Vicenasobna regresni a korelacni analyza

—  regresni model Y = (X1, X2, ..., Xn) + €

—  korelacni struktura — parové korelac¢ni koeficienty, parcidlni korelacni koeficienty, korelacni index

Analyza hlavnich komponent
—  Principal component analysis — PCA
—  Patfi mezi nejstarsi a nejpouzivanéjsi metody vicerozmérné analyzy. Zavedena Pearsonem v roce 1901 a
nezavisle na tom Hotellingem v roce 1933
—  Vlastnosti objektl jsou popsany pomoci velkého postu proménnych X1, X2, ... Xp
— Hlavnicile
o Zjisténi vazeb mezi proménnymi
o Redukce poctu proménnych a nalezeni novych smysluplnych proménnych

Podstatou PCA je linedrni transformace ptvodnich proménnych do mensiho poétu novych fiktivnich
proménnych, tzv. hlavnich komponent
Vlastnosti komponent:
o Jsouvzajemné nekorelované
Metoda je zaloZena na bezezbytkovém vysvétleni celkové bariability
o Hlavni komponeny jsou usporadany podle velikosti vysvétleného rozptylu, nejvice informace o
variabilité proménnych je v prvni komponenté, nejméné v posledni

Postup p¥i PCA

—  Pocatecni analyza — zkoumame vztahy mezi proménnymi (grafické znazornéni, popisné statistiky)

—  Prazkum korelaéni matice (redukce proménnych je mozna, pokud existuji vyznamné korelace mezi
pGvodnimi proménnymi

— Analyza hlavnich komponent, stanoveni vhodného poctu hlavnich komponent

— Interpretace hlavnich komponent
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Faktorova analyza (FA)

Vznikla v psychologii, za zakladatele je povaZovan Charles Edward Spearman (1904)
Vicerozmérnd analyza uréend k redukci poctu proménnych, na rozdil od PCA se snazime vysvétlit vzajemné
zavislosti proménnych

Hlavni cile FA
o Redukce rozsahu dat pfi co nejmensi ztraté informace — nalezeni mensiho poctu fiktivnich proménnych
(faktor(l) za Gcelem vysvétlit napozorované korelace
o Nalezeni vécného vyznamu faktor( (interpretace)

Predpokladame, Ze kazdou z plvodnich proménnych miazeme vyjadfit jako linedrni kombinaci nékolika
spolec¢nych pfimo neméfritelnych faktord a jedine¢nosti proménné

Jednd se o soustavu linedrnich rovnic, ve které jsou skute¢né proménné x1, x2, ... xp vyjadfeny pomoc i
fiktivnich proménnych, a to tzv. spolecnych faktor(

Pocet faktorG by mél byt co nejmensi a nalezené zavislosti by mély byt vysvétleny co nejjednoduseji

Pro interpretaci je vhodnéjsi ta varianta, kdy kazdy faktor vysvétluje rozdilné skupiny vzajemné
korelovanych plvodnich znakl >> rotace faktor(

Snahou je, aby kazda proménna dosahovala vysoké faktorové zatéze (hodnoty blizké +- 1) pouze u
jediného faktoru

Rotace faktor(l - Rotace os X1 a X2 tak, abychom vystihli smér, ve kterém je variabilita dat maximalni (osa
Y1), pti projekci na osu Y2 bude variabilita dat mala

Data by méla byt v idealnim pripadé spojita (metricka), pozvolné se zvétsujici nebo zmensujici, s moznosti
linedrné je kombinovat, napf. vék nebo teplota (od 0 po 100 a vic), hmotnost télesa (od 0 po n kg), nebo
vzdalenost v km

V odborné literatufe se zpravidla v soucasnosti pripousti zmékcéeni téchto poZadavki

V praxi ve spolecenskych védach totiz takova data byvaji zfidkakdy k dispozici. Musime obvykle vystacit i
s kategorialnimi nebo metrickymi diskrétnimi daty

Dale je nevhodny pfilis maly pocet pripadd, tj. malé vybérové soubory respondentl

FA vychazi z korelaci a ty se stabilizuji teprve na pomérné velkych vybérovych souborech (50 respondentd
je velmi Spatné, 100 je Spatné, 200 ujde, 300 je dobré, 500 je velmi dobré a 1000+ je skvélé)

Nékteri autofi uvadéji, ze respondentll (pripad() musi byt minimalné 5x vic nez proménnych pro FA

Diskriminacni analyza

Diskriminacni analyza vychazi z predbézného urceni poctu skupin a jejich konkrétniho definovani

Jejim ukolem je nalezeni takovych proménnych, které maji nejvétsi schopnost rozlisit, do které ze skupin
objekt patfi

Diskriminaéni analyza umoziuje hodnoceni rozdilll mezi dvéma nebo vice skupinami objektd
charakterizovanych vice znaky — diskriminatory

Obycejné se déle déli na techniky, které interpretuji rozdily mezi predem stanovenymi skupinami objekt( a
techniky, kde je cilem klasifikace objekt( do skupin

Shlukova analyza (Cluster analysis — CA)

Cilem je nalézt v celém souboru skupiny objektd, které jsou si navzajem podobné, ale které se zaroven lidi
od ostatnich skupin

Aplikace: segmentace trhu, diferenciace produktt (nabidka), typologie (hledani fenotyp( — typickych
znakl)

Metody shlukové analyzy

o Hierarchické

o Nehierarchické

23



Hierarchické metody
o Podstatou je tvorba shluk( riizné drovné (shluky nejvyssi Urovné obsahuji shluky nizsi irovné)
o Hierarchické metody vedou ke stromové strukture, vysledky se zndzoriuji stromovym grafem —
dendrogramem vhodné pro soubory o rozsahu do cca 150 jednotek
o Vyjadreni podobnosti u kvalitativnich znaka
=  Pocet shodnych znaktll/pocet vsech sledovanych znakd
o Vyjadreni podobnosti u kvantitativnich znak( se nejéastéji pouziva
= Eukleidovska vzdalenost/¢tvercova Euklidovska vzdalenost
= Vzdalenost Manhattan (Hemmningova vzdalenost)
= Cebysevova vzdalenost
o Nestejné jednotky >> standardizace (z-skére)

Shlukovaci algoritmy hierarchické metody

vvs

Nejblizsi soused (jednoduché spojeni): vzdalenost mezi dvéma shluky je definovana jako vzdalenost dvou
nejblizsich ¢len(

Nejvzdalenéjsi soused (tplné spojeni): vzdalenost mezi dvéma shluky je definovana jako vzdalenost dvou
nejvzdalenéjsich ¢lend

NevaZeny parovy pramér: vzdalenost mezi dvéma shluky je definovéna jako primérna vzdalenost mezi
véemi pary, pricemz 1. Clen je z 1. Shluku a 2. Clen je z 2. Shluku

Vaieny parovy pramér: jako predchozi, navic se zohledruji velikosti shluk( (pocty objekt() jako vahy
NevaZeny centroid: vzdalenost mezi dvéma shluky definovana jako vzdalenost centroidd (tézist) téchto
shlukd. Centroid je vektor pramér( (kazda souradnice je prameér prislusnych souradnic objekt( ve shluku)
Vazeny centroid (median): jako predchozi, navic se zohledniuji velikosti shlukl (pocty objekt(l) jako vahy
Wardova metoda: odlisna od predchozich, na urceni vzdalenosti mezi shluky se pouziva pristup analyzy
rozptylu. Shluky se tvofri tak, aby se minimalizoval vnitroshlukovy soucet ¢tvercl

Nehierarchické metody

K-prdmérd (K-means) algoritmus je zaloZen na presouvani objektl mezi shluky, pocet shlukil je predem
dan, bud nahodné, nebo na zakladé zkusenosti
Metoda K-means je vhodna pro shlukovani vétsiho mnoZstvi objektd

Mnohorozmérné skalovani

Uéelem mnohorozmérného $kalovani (MDS) je vyjadrit odlehlost objektl, popt. nazory na podobnost
objektl nebo preference objektd jako vzdalenosti (za objekty jsou povaZovany nazory, podnéty, produkty,
uchazeci o néco, volby atd.)

Tyto vzdalenosti jsou pak zobrazeny v mnohorozmérném prostoru
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