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Abstrakt: V predlozené praci studujeme diskrétni a omezené vysvétlované
proménné. Zacneme binarnimi proménnymi. Ukazeme ptiklad na praktic-
kych datech, ve kterém predvedeme moznosti softwaru EViews a doplnime
je o vlastni procedury, které nam pomohou v analyze dat. Pomoci metody
»jackknife“, ¢i za pomoci testovaci mnoZiny (vybirané prostym nédhodnym
vybérem) zkouméame, jak je na$ model schopen predpovidat. Srovnédme mo-
dely logit, probit a gompit. Doplnime graf odhadu podminéné pravdépo-
dobnosti. VySe zminéné funkce nejsou v EViews pfimo implementovany.
Podobné postupujeme v piipadé ordinalnich vysvétlovanych proménnych.
Pouzivame stejnéa data jako v predchozim prikladu a také doplnime vystupy
z EViews o metodu ,,jackknife”, prosty ndhodny vybér a grafy podminénych
pravdépodobnosti. Zabyvame se statistikou, ktera by ndm mohla pomoci pii
diskusi o vhodnosti modelu. Pouze z teoretického hlediska zkouméame neu-
sporadané vysvétlované proménné. V druhé kapitole se zamérime na ome-
zené vysvetlované proménné. Nejprve probereme cenzorované a pak useknuté
vysvétlované proménné. Jako aplikaci uvazujeme na proménné vyjadiujici
dobu trvani. Uvedeme struc¢né teorii k analyze preziti. Tohoto tématu se tyka
posledni priklad, ktery se zabyva tim, do kdy se né€jaky vyrobek prestane
prodavat. Vypocty se provadi v R, nebot v EViews tato problematika neni
implementovana.
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Abstract: In the present work we study discrete and limited dependent vari-
ables. We begin with binary dependent variables. Then we show an example,
where we use the data from psychological area. We work with econometric
software EViews and show its possibilities, which are connected with our
subject of study. We write procedures for ”jackknife” method and simple
random sample, compare logit, probit and gompit models and draw a graph
of conditional probability of our models. Likewise we work with ordinal de-
pendent variables. We use the same data as in the previous example. It
means that we investigate possibilities of EViews and add some procedures
for ”jackknifing,” simple random sampling and for drawing pictures of condi-
tional probability. Just from theoretical point of view we consider unordered
dependent variables. In the next chapter we focus on limited dependent va-
riables. We show theory of censored and truncated explained variables. As
an application we show theory of survival analysis, which is used in our last
example. Statistical computing is performed in R, because no suitable me-
thods are implemented in EViews.
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Uvod

Ptedlozena diplomova prace obsahuje nékteré dil¢i prispévky k problematice
diskrétnich a omezenych vysvétlovanych proménnych, a to jak z hlediska
teoretického, tak z hlediska softwarovych aplikaci.

Nejprve se zabyvame binarnimi proménnymi. Uvedeme ptiklad na tuto
problematiku feseny pomoci EViews. Predev§im najdeme vhodny model,
ktery se hodi k nasim datiim. Zkoumame, oc¢ je lepsi nami zkonstruovany
model oproti modelu pouze s konstantou. Z tohoto diivodu vytvotfime novou
proceduru s naprogramovanou metodou ,,Jackknife“. Kdybychom méli roz-
sahla data, bylo by vhodnéjsi pouzit né€jakou testovaci mnozinu. My napro-
gramujeme proceduru, kterd vybira testovaci mnozinu prostym nadhodnym
vybérem. Dale ukazeme jak 1ze v EViews srovnat modely logit, probit
a gompit. Na zavér tohoto piikladu vytvofime (jako doplnék stavajiciho
softwaru) graf odhadu podminéné pravdépodobnosti.

Dalsi cast se tyka ordinalnich vysvétlovanych proménnych. Nejprve se
jimi zabyvame teoreticky. Dale uvedeme ptiklad se stejnymi daty jako
u binarnich proménnych. Nalezneme vhodny model. Upozornime na neptilis
vhodnou tabulku, kterou EViews obsahuje. Opét naprogramujeme metodu
yJackknife* a prosty nahodny vybér. Zavedeme novou statistiku, ktera nam
miize pomoci pfi rozhodovani o korektnosti modelu a diskutujeme jeji vy-
hody a nevyhody. Vytvofime (pomoci kratké procedury) graf odhadi podmi-
nénych pravdépodobnosti pro modely probit, logit a gompit. Také nechame
vytvorit graf, ktery znazornuje odhady podminénych pravdépodobnosti pro
vSechny hodnoty vysvétlované proménné.

Dale se zabyvame pouze teoreticky neusporadanymi diskrétnimi vysveét-
lovanymi proménnymi.

Druha kapitola se vénuje omezenym vysvétlovanym proménnym. Za-
¢neme cenzorovanymi a useknutymi proménnymi, ale hlavni diaraz je kla-
den na veli¢iny vyjadiujici dobu trvani. Pro tyto veli¢iny je uveden piiklad
na realnych datech, ktera poskytla firma Penco. Tentokrat pracujeme v soft-



waru R. Postupné vyzkousime vSechny modely, které popisujeme v teoretické
casti. Nechame vykreslit grafy funkce preziti pro dva z téchto model.

Na prilozeném CD naleznete, kromé diplomové préace, také procedury,
kterymi se budeme zabyvat, a tabulky s daty.

Podstatnou soucasti diplomové prace jsou numerické priklady pro pfi-
slusné vysvétlované proménné, které se tykaji redlnych dat. Pro tyto pfi-
klady je provedena detailni ekonometricka analyza téch aspekt, kterymi se
diplomova prace zabyva.



Kapitola 1

Diskrétni vysvétlované
promeénné

1.1 Binarni vysvétlovana proménna

Velmi castym typem kategoridlni vysvétlované proménné je bindrni pro-
ménnd (binary dependent variable) nabyvajici jako svych hodnot pouze jed-
nicky ¢i nuly. Tento typ proménné se vyskytuje predevsim v téchto pripa-
dech:

- Jedna se o dummy proménnou, tj. proménnou, ktera nabyva kvili své
podstaté pouze dvou hodnot. Mize to byt logickd proménné, odpoved
v anketé ano ¢i ne atd.

- Jedna se o proménnou, ktera je vytvorena z jiné jejim zjednodusenim,

vvvvv

Linearni model se miize konstruovat stejné jako v pfipadé, kdy vysvétlo-
vana proménna je spojita. Jenze v tuto chvili nemé velky vyznam prokladat
mrakem bodt primku. Vznika klicova otazka interpretace takového modelu.

Podivejme se tedy na dany model blize. Reknéme, Ze pro binarni vy-
svétlovanou proménnou y; (v ¢ase t, nebo pro t—tou pozorovanou jednotku
prufezového vybéru) plati: 1 znamend, ze doslo k vyskytu sledovaného jevu,
a 0, ze k nému nedoslo. Pak 1ze pravdépodobnostni model zapsat nasleduji-
cim zptisobem

Ply: = 1|z, B) = 1 — F(—x:.3), t=1,...,T, (1.1)



¢1 ekvivalentné

P(yt :0|mt,ﬁ) :F(—:l:t,@), t = ]_,...,T, (12)
kde F'(-) je vhodna spojité distribu¢ni funkce. Tento zptisob zapisu predpo-
klada, ze ¢im je vyraz x;.3 vyssi, tim bude i pravdépodobnost, Ze y; nabyde
hodnoty 1. Je-li distribuc¢ni funkce symetricka, resp. jeji hustota funkce suda,
pak 1ze (1.1) a (1.2) pfepsat do tvaru

P(yt = 1|$t-,5) = F(wt-ﬁ)> P(?Jt = O|$t~75) =1- F(%B)

Poznamka 1.1 Vyse zminény problém interpretace se muZe vesit ruznymi
pristupy. My zde uvedeme tri z nich.

1. V prvnim pripadé budeme pouzivat skrytou, neboli latentni promén-
nou y*, kterd je provazana s regresory X linearnim modelem

y; =z B+ &, (1.3)

kde ¢; jsou iid ndhodné veli¢iny s nulovou stfedni hodnotou. To zna-
mena , ze (1.3) je obvykly linedrni model a y* je spojita vysvétlovana
proménna. Jakych hodnot nabyva ndhodna veli¢ina y, ur¢ime néasle-
dujicim zpisobem (ptédme se, zda je jeji hodnota nad, ¢i pod nulovym
prahem)

|1 proy; >0
L ) pro y; < 0.

Odtud dostaneme

Nyni ovSem interpretujeme F'(-) jako distribu¢ni funkci rezidudlni slozky
e modelu (1.3). Volba nulové rovné prahu neni podstatna, pokud mo-
del (1.3) obsahuje intercept.

2. Dalsi interpretace vyuziva podminéné stfedni hodnoty

E(yilze,8) = 1-P(ys =1z, 8) + 0-P(y; = 0]z, B)
= Py, =1l|x,B8) =1— F(—z.03).

Jestlize piseme
v = (1= F(—z.B8)) + &,
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potom ¢ predstavuje odchylku ndhodné veliciny y od jeji podminéné
stfedni hodnoty a plati pro ni

E(ei|x., B) =0, var(ei|@., B) = F(—x.8) (1 — F(—x.0)).

Rozptyl sta¢i spocitat pro y;, nebot 1—F(—x;.3) je diky podminénosti
pouze konstanta.

3. Kdybychom pouzili nejjednodussi moznou konstrukci a model zapsali
ve tvaru y; = x.3 + €; a diky nulové stredni hodnoté rezidui spocitali
.8 =E(y) =0-P(y, =0)+1-P(y, = 1) = P(y, = 1), pak by
se vyskytly nésledujici problémy. Bylo by nutné pridat omezeni 0 <
x..3 < 1 arezidua by byla heteroskedasticka. Tato interpretace se tedy
nepouziva.

Jednotlivym parametriim (; nemtizeme pfirknout stejny vyznam, jako je
tomu u obvyklého linearni modelu, ale pokusme se o nasledujici analyzu
OE(yil e, B) _ OP(yr = 1], B)
o o f(=z.B) - 5 (1.4)
kde f(-) je hustota odpovidajici néjaké distribuéni funkci F(-). Odtud

OE(y¢|s., B) /04 . @

aE(yt’wt-a ﬁ)/axtj ﬂj ’
tedy podil dvou parametri odpovida podilu dvou rychlosti zmény pii zméné
dvou odpovidajicich regresorii. Pouzivanym nastrojem je preferencni pomér
(odds ratio)

Py = 1|z, B) 1= F(—z.) _ F(z.)
P(y: = Olz:., B) F(—z.0) 1— F(x.8)
ktery relativné udava pravdépodobnost vyskytu jevu vici tomu, zZe jev ne-
nastane. Posledni rovnost plati pouze za pfedpokladu, ze F(+) je symetricka.
V praxi se ovSem pouzivaji jen néktera specidlni rozdéleni. Uvedme tedy
nejcastéji uzivané modely.

1. Probit:

Plyy = 1|z, B) =1 — F(—x.8) =1 — &(—x.08) = &(x.0).

Pouziva distribu¢ni funkei normélniho rozdéleni ®(-), presnéji distri-
bué¢ni funkci rozdéleni N (0, 1).
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2. Logit

e—wt.ﬁ emt.ﬂ

P(y: = 1], =1-F(—x.8)=1-— =
(yt |mt ’/8> ( Lt /6) 14+ e =B 1+ e=:B
pouziva distribuéni funkci logistického rozdéleni. Vysledky jsou velmi
podobné, jako v predchozim pripadé. Hustota logistického rozdéleni je
f(z) = % Jeho referencni pomeér je exp(x..3). Blizsi informace

o logistickém rozdéleni 1ze najit napt v 3, str. 23]. Pak stac¢i dosadit a =
0 ab=1. Jednoduchym vypoctem se pak uz dostaneme k pfedchozim

vzorcum.

3. Gompit

Ply:=1|z;,8) = 1—F(—x.8)=1— (1 —exp(—e®P))
= exp(—e™P).

Distribuc¢ni funkce mé stejné rozdéleni jako ndhodna veli¢ina s extre-
malnim rozdélenim typu I. Pomoci tohoto rozdéleni se modeluji extre-
malni hodnoty. Je nesymetrické s nenulovou sikmosti.

Poznamka 1.2 Samozrejmé vyvstavd prirozend otdzka, které z téchto tri
rozdéleni zvolit. Logistické rozdéleni md distribucni funkci velmi podobnou
normdlnimu, jen md tézZsi ,,chvosty.“ Pripomind t-rozdélent se sedmi stupni
volnosti. Z tohoto vyplyva, Ze pro hodnoty x,.3, ktere jsou blizke nule, rek-
néme, Ze se pohybugi v intervalu (-1,2;1,2), dostaneme u obou modeli velmi
podobné pravdépodobnosti. Logit model ddvad vétsi pravdépodobnosti hodnoté
y = 0, pokud x,.3 je velmi malé. Naopak pokud x;.3 je vysoké, pak dosta-
neme u modelu logit nizky odhad pravdépodobnosti toho, Ze y = 0 ve srovndni
s modelem probit.

Je obtizné ddt obecné pravidlo, zda vybrat logit, ¢i probit, nebot by bylo
nutné zndt dopredu spravné parametry 3. Ovsem v nasledujicich dvou pri-
padech se mohou vysledky z obou rozdélent lisit podstatné, a to pokud je
u vysvétlované promeénne znatelne vice pozorovani jednoho druhu. Nebo po-
kud ma duleZita vysvétlugici promennd vysokou variabilitu, a to zvldsté pokud
je pravdivy i pruni pripad.

Pak je vétsinou nutné rozlisovat pripad od pripadu. Nékdy lze preferovat
jedno rozdéleni pred druhym, ale neni vyreseno, jak zobecnit vhodnost pouZiti
toho kterého modelu. Hloubéji se touto otdzkou zabyvd clanek [2].
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Ovsem ve veétsinée pripadi se nezdd, Ze by byl vyznamny rozdil v pouZiti
modeli probit a logit.

Jind situace nastane, pokud pouZijeme asymetricke rozdéleni, napr. mo-
del gompit. Potom se vysledky mohou lisit vice. I v tomto pripadé je ovsem
tézke rozhodnout, zda pouZit gompit, nebo predchozi dva.

Odhad parametru 3 se vétsinou provadi metodou maximéalni vérohod-
nosti, ¢ili ML metodou. Tato metoda byva téz pouzivana softwarem. O me-
todé maximalni vérohodnosti viz [3, str. 146]. Vérohodnostni funkce

=1~ F—zp)" (F(~z.8)) "

t=1

prejde po zlogaritmovani do tvaru

T

B)=> wln(1-F(-z.08)+ Y (1-y)In(F(-z.8)).  (15)

t=1
V pripadé symetrické distribu¢ni funkce mtzeme psat

T

Zln (@.8)) + > (1—y)In (1 - F(z.B3)).

Tuto funkci budeme maximalizovat pres 3. Tak ziskame odhad 3.
Lze také konzistentné odhadnout (asymptotickou) rozptylovou matici to-
hoto odhadu. Napt. v modelu logit vypada

-1

(Z f(mtﬁ)ijt> )

kde f(-) je hustota logistického rozdéleni.

Kvalita odhadnutého modelu se posuzuje pomoci tzv. McFaddenova ko-
eficientu Ry paaden V Praxi se pouzivd obdobné jako koeficient determinace.
Je zaloZen na vérohodnostnim poméru

2 _
RMcFadden =1- Lo’
R
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kde Ly je maximalni hodnota logaritmické vérohodnostni funkce (1.5) a Ly
je jeji maximalni hodnota, pokud plati omezeni 3; = 3o = --- = B = 0.

Predchozi modely mtizeme pouzit pro pfedpovéd. Mé&jme vektor vysvét-
lujicich proménnych z* a chtéjme odhadnout, jakd by méla byt hodnota
vysvétlované proménné. Model predpovidé, Ze dany jev nastane (tj. y = 1),
pokud

IS* -1 F(—J_JTB) >0,5. (16)

Dalsi uzitecnou pomitickou, ktera se uvadi na vystupu mnoha softwari je
pocet téch t, kde t = 1,...,T, pro kterd by dany model daval spravné
vysledky. Tj. pro dané x; by predpovédél skutecnou hodnotu ;.

Priiklad 1.1 Nyni si ukazme priklad odhadu néjaké bindrni proménné po-
moct vyse zminéenych modelii.

Nejprve se ovsem musime sezndamit s daty, kterd budeme pouZivat. Byla
prevzata z [8]. Tento clanek je velmi zajimavy a obsahuje podrobnou analyzu
dat. My s nimi budeme pracovat odlisnym zpisobem, protoZe je pouZivime
pouze kvili demonstracnim ucelum. Ve vyse zminéném clanku lze také nalézt
jegich podrobnéjsi popis.

Odkud tedy pochdzi nase data? V Austrdlii byl provaden test, kterého se
ucastnilo 134 lidi, 88 Zen a 46 muzu. Vétsina z nich byli studenti vysoké
skoly. Jejich vek se priumeérné pohyboval okolo 23 let. Pritom 66 z nich stu-
dovalo psychologii a ostatni vetsinou humanitni védy jako sociologii, historii
aj. Byli vybirani primo ve skole nebo v kavarné.

Ucastnici byli rozdéleni do dvou skupin. Jedné skupiné bylo sdéleno, Ze
pokud budou postupovat sprdavné, mohou vyhrat 150 ATS (australskych $i-
linki), coZ je priblizné 200 korun. V druhé skupiné pouze fekli, at si pred-
stavi, Ze mohou danou castku vyhrat.

Ucastnici byli znovu rozdéleni do dvou skupin, ale jingch nes v piedcho-
zim pripadé. Obéma skupindm byly predloZeny priklady z testu zkoumajiciho
znalost slov. Proni skupiné bylo ukazano obtizné zaddni a druhé jednodussi.
Skupiny také pozdeji dostanou ruznée testy. Pruni skupina lehct, druhd obtiz-
néjsi.

Po této procedure si kazdy mohl vybrat z ndsledujicich moznosti:

1. Psat test a v pripadé, Ze by vysledek dopadl dobre, ziskat slibeny fi-
nancni obnos nebo si predstavit jeho ziskani. Viysledek je dobry, po-
kud se machazi v horni pili mezi ostatnimi vysledky. Tedy je lepst
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nez nejmené 50% ostatnich vysledki. Této mozZnosti volby Tikejme test.
Resp. jedinec si vybral moZnost Test.!

2. Hodit Sestisténnou kostkou. S 50% pravdépodobnosti vyhrdt. V tomto
pripadé budeme mluvit o moznosti loterie.

Ucastnikim byly po vybéru kladeny otdzky jako: ,Jste si jist, Ze jste udé-
lal(a) spravné rozhodnuti “; ,Jak dobry budete v testu?*;, Kolik bodi si mys-
lite, Ze ziskdte?“ aj. Tyto odpovédi byli kvantifikovany. Pozdéji se o nich jesté
zminime, kdyzZ budeme mluvit o velicindch.

Nezavisle na volbé uchazece se psal test a hdzelo kostkou. Tj. vsichni
psali test a kazZdy take hodil kostkou. Poté byly testy vyhodnoceny a uchazeci
odmeénéni. Znovu jim bylo poloZeno nékolik otazek jako: ,Jste spokojeni se
svymi vysledky testu?“

Popisme veliciny, ktere se v datech objevuji. Ndzvy jsme prevedli do ces-
tiny.

Nazev Popis Hodnoty
obt Obtiznost testu (1=tézky) 0, 1
plat Zda ucastnik obdrzi skutecné penize, nebo si 0, 1

ma pouze predstavovat jejich obdrZeni.
(1=dostane penize)
hlas Zda si jedinec vybral test, nebo loterii. (1= 0, 1
Test)
Jist »Jste si jist, Ze jste si vybral spravné?“ 1,...,7
(7T=velmi jist)
zmenroz »Jak obtizné by pro Vds bylo zmeénit 1,...,7
rozhodnuti?“ (7=velmi obtizné)

dulez yJe pro Vds duleZité uspét v testu?* (7= 1,...,7

velmi duleZité)

odhobt L, Muyslite si, Ze test bude obtizng?“ (7= ano, | 1,..., 7

velmsi)
buddobr »Jak dobry budete v testu?“ (7= velmi 1,...,7
dobry)
budbod L, Kolik bodi z 20 moznych nejspis ziskate?“ | 0 ,..., 20
(Cim vice bodi, tim lepsi vijsledek)
budostbod »Jaky bude prumeérny vysledek ostatnich 0,...,20
ucastnika?“

1Vysledky budou porovnavany v piislusné skupiné obtiznosti
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Nazev Popis Hodnoty
vysl Vysledek testu. 0,...,20
spokoj ,Jste spokojeni se svym vysledkem?“ 1,...,7
(7=velmi spokojen)
dobrrozh ,Jste si jisti, Ze jste udélali spravné 1,...,7
rozhodnuti ohledné vybéru mezi testem a
loterii?“ Tato otdzka byla kladena po
testu. (7T=velmi jist)
menit ,Jak obtizné by se Vam nyni meénilo 1,...,7
rozhodnuti tykagici se Vasi volby?“
(7=velmi obtizneé)
testobt »Zddl se Vam test obtizny?“ (7T=velmi 1,...,7
obtizny)
majostbod ,Kolik bodi bude prumerny vysledek 0,...,20
skupiny?“ Tato otazka byla kladena po
testu, ale pred vyhodnocenim vysledki.
vek Vek v letech 17,..., 32
pohl Pohlavi (2=muz) 1, 2
leps Pomér mezi odhadnutym svym vysledkem | 0,29 ;...; 1,67
a odhadnutym primernym vysledkem
ostatnich. Tento pomér se ziskdval z
velicin, které se zkoumali pred psanim
testu.
lipnezost Byl odhad mého vysledku vyssi, neZ 0, 1
odhadovany prumérny vysledek skupiny?“
(1=ano)

Tabulku s daty viz dodatek A.2.

My se budeme zabyvat odhadem veliciny hlas. Tedy tim, jestli si jedinec
vybral loterii, ¢i test. Nejprve se pokusime vysveétlit hlas pomoct velicin, jeZ
mauzeme zjistit jesté pred tim, neZ ucastnikovi vysvétlime principy naseho
testu. Tzn. budeme pouZivat veliciny plat, pohl, vek a obt.

Podle riuznych informacnich kritérii jako napr. Akaikeho, Schwarzova
aj. se zda byt nejlepsi odhad, kdy hlas zdvisi pouze ma konstanté a obt.
R2, pudden Sice trochu klesl, na rozdil od modelu se vsemi proménnymi, ale
tento pokles je pouze o 0,4%. Nicméné je také pravda, Ze Ry, puagenJ€ vEIMI
nizky z ¢ehoZ muzZeme usuzovat, Ze nds model neni prilis dobry.

Vsechny vypocty byly provadény v EViews. Podivejme se nyni na vystup.
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Dependent Variable: HLAS

Method: ML - Binary Probit (Quadratic hill climbing)
Date: 01/01/09 Time: 11:37

Sample (adjusted): 1 134

Included observations: 134 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

covariance matrix computed using second derivatives

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 0.341942 0.151945 2.250441 0.0244

OBT -0.441576 0.219341 -2.013193 0.0441

Mean dependent var 0.552239 S.D. dependent var 0.499130

S.E. of regression 0.493363 Akaike info criterion 1.374770

Sum squared resid 32.12967 Schwarz criterion 1.418021

Log likelihood -90.10960 Hannan-Quinn criter. 1.392346

Restr. log likelihood -92.14904 Avg. log likelihood -0.672460

LR statistic (1 df) 4.078885 McFadden R-squared 0.022132
Probability(LR stat) 0.043422

Obs with Dep=0 60 Total obs 134
Obs with Dep=1 74

Tabulka 1.1: Vysvétleni volby pomoci obtiznosti

Nebudeme se prilis zabyvat tim, co tento vystup znamend. Co nas alespon
orientacné zajimd, je sloupec prob. s p-hodnotami. K urceni této p-hodnoty
je pouzivan predchozi sloupec, kde mizZeme nalézt hodnoty t-statistiky, ale ty
jsou v tomto pripadé porovndvany s mormdlnim rozdélenim, proto se tento
sloupec jmenuje z-Statistic. Tento postup je ovsem standardni, viz [7].

Je zreymé, Ze nas model nevysvétluje mnoho.

Nyni jiZ budeme moci pouZit pro vysvétlent volby libovolnou velicinu. Da
se odhadnout ovsem, Ze néktere veliciny by mohly zapricinit multikolinearitu.
Napr. spokojen s dobrrozh aj. Vypustime tedy z nasich uvah ty korelované
veliciny, které prindSeji mené informace. Za priznak kolinearity budeme po-
vaZovat to, Ze korelacni koeficient je vyssi neZ 60%.

Navic, jisté se budou velmi lisit vysledky pro jedince, kteri psali obtizny
test, od tech, kteri psali jednoduchy. Ukazuje se, Ze mestaci pouze zahr-
nout velicinu obt do modelu, ale je vyhodné rozdélit data do dvou skupin.
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R3, pudden J€ DO Tozd€leni o 20% vyssi, neZ by byl v pripadé, kdybychom data
nedélili. Model s interakcemi nebyl zkouman.

Na vybrani jedinci, kteri psali lehky test staci do prikazového okna EViews
napsat: smpl if obt=0

Nejjednodussim zpusobem, jak sestrojit bindrni logit model je v prikazo-
vém okné zadat: binary(d=n) hlas c budostbod ...

Nakonec se ukdzal jako nejlepsi ndsledugici model (viz. tab. 1.2). Neza-
fadime do néj velicinu dulez. Sice kvili tomu klesne R3;.puaaen © 2%, jenZe
klesne napr. Schwarzovo kritérium aj.

Dependent Variable: HLAS

Method: ML - Binary Probit (Quadratic hill climbing)
Date: 01/01/09 Time: 19:47

Sample: 1 134 IF OBT=0

Included observations: 71

Convergence achieved after 6 iterations

covariance matrix computed using second derivatives

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 7.172953 3.148850 2.277960 0.0227
BUDOSTBOD -0.220749 0.109288 -2.019889 0.0434
JIST -0.278195 0.138092 -2.014567 0.0440
MAJOSTBOD -0.311561 0.134461 -2.317111 0.0205
MENIT 0.351199 0.106497 3.297740 0.0010
ODHOBT -0.495054 0.193719 -2.555529 0.0106
SPOKOJ -0.432507 0.156948 -2.755727 0.0059
VYSL 0.364291 0.126192 2.886795 0.0039
Mean dependent var 0.633803 S.D. dependent var 0.485193
S.E. of regression 0.402486  Akaike info criterion 1.113801
Sum squared resid 10.20569 Schwarz criterion 1.368751
Log likelihood -31.53994 Hannan-Quinn criter. 1.215187
Restr. log likelihood -46.63995 Avg. log likelihood -0.444224
LR statistic (7 df) 30.20002 McFadden R-squared 0.323757
Probability(LR stat) 8.73E-05
Obs with Dep=0 26  Total obs 71
Obs with Dep=1 45

Tabulka 1.2: Vysvétleni volby pomoci vybranych veli¢in
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Ukazme si jesté jeden ndstroj, ktery nabizi EViews. Je to tabulka pred-
pokladangch hodnot. Pro kaZdé pozorovani z naseho vybéru dosadi EViews
potiebné hodnoty do modelu. UZivatel uréi mez useknuti € (0;1). Pokud vy-
slednd hodnota pro dané pozorovani je vyssi, neZ mez useknuti, bude odhad
zavisle proménné v modelu pro toto pozorovdni poloZen jedné. Nechme ta-
bulku nejprve vypsat, pak k ni udélejme diskusi. Za mez useknuti =C jsme

dosadili 0,5.

Estimated Equation Constant Probability

Dep=0 Dep=1 Total Dep=0 Dep=1 Total

P(Dep=1)<=C 18 6 24 0 0 0

P(Dep=1)>C 8 39 47 26 45 71

Total 26 45 71 26 45 71

Correct 18 39 57 0 45 45

% Correct 69.23 86.67 80.28 0.00 100.00 63.38

% Incorrect 30.77 13.33 19.72 100.00 0.00 36.62
Total Gain 69.23 -13.33 16.90
Percent Ga. .. 69.23 NA 46.15

Tabulka 1.3: Tabulka z EViews poméahajici urcit, jak je n4S model dobry

Na vystupu se objevuji 2 tabulky. Nam ale bude stacit pouze tato. Pro
jgistotu vysvétlime néktere hodnoty, které se v ni vyskytuji. V pronim radku
nalezneme pocty pozorovdnt, u nichZ byla hodnota zdvisle promenné odhad-
nuta nulou. V pronim sloupct pocty pozorovant, u kterych hodnota zdvisle
promeénné je skutecné nula.

Ddle jsou zajimavé sloupce 5 azZ 7. Jsou v nich wvedeny hodnoty, jako
kdybychom do modelu zahrnuli pouze konstantu. V tomto pripadée budou sa-
mozrejme hodnoty odhadnuty tou hodnotou, kterd se ve vzorku vyskytuje
castérji.

Zajimavy udaj v této tabulce je v poslednim radku a cturtém sloupci. Tato
hodnota chce 7ici, jak moc je nas model zlepsenim v porovnani s modelem,
kde je jen konstanta. Pro jeho vypocet se vezme mnoZstvi spravné odhad-
nutych pozorovani v nasem modelu a odecte se od ného mnoZstvi spravné
odhadnutych pozorovani v zjednodusenem modelu. Nakonec se toto cislo vy-
deli poctem Spatné odhadnutych pozorovani ze zjednoduseného modelu.

Takto by bylo mozZné udavat miru zlepsent, lec bohuZel je nutné k tomuto
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vysledku pristupovat s rezervou. Pri ¢tend manudlu EViews 5.1 [6, str. 613 -
615] se nepodarilo nalézt Zadnou zminku o tom, z jakého modelu jsou hodnoty
regresandu odhadovdny. Nejspise je pouZit primo model, ktery pri vypoctu
koeficientu bere vsechna pozorovani ze vzorku. JenZe pak uZ nelze predikci
povaZovat za nezdvislou na koeficientech.

EViews nicmeénée umoznuje napsat mensi program. My tak ucinime, viz
dodatek A.1.1 (tam lze také nalézt strucny popis metody, kterou budeme
pouZivat). PouZijeme metodu ,jackknife.“ Pri takovém postupu se ndm po-
darilo odhadnout 51 pozorovani korektné. Pokud v modelu pouZijeme jen
konstantu, pak odhadneme pouze 45 pozorovdni spravné. Tj. pokud pouzi-
jeme vyse zminenou miru zlepSeni, pak nds model, oproti nejjednodussimu
moznému, zlepst situaci o 23 %.

Pokud bychom meéli rozsdhld data, bylo by vhodnéjsi misto casové nd-
rocné ,jackknife” metody pouZit testovaci mnozZinu. JenZe tady by mohl byt
problém s vybérem pozorovdni urcenych pro testovdani, pokud bychom si ne-
bylv jisti, jestli nejsou pozorovani serazena podle néejakéeho klice. Kdyby napr.
byla serazena podle velikosti néjaké veliciny, potom by bylo nevhodné pou-
Zit jako testovaci mnoZinu proni ¢i posledni pozorovani. Z tohoto divodu je
v A.1.2 napsan program, ktery nalezne néjaky prosty nahodny vybér a ten
ohodnoti. Ovsem pro nase data nemd velky smysl jej pouZit.

Provedme jesté analyzu toho, jak se lisi v naSem pFipadé modely logit,
probit a gompit. Vypocty provedeme v EViews, ale nyni jiZ pouzijeme ta-
bulku, ktera se v EViews nepouzivd.

Ve sloupci smér nalezneme derivaci stredni hodnoty. Srovnej s (1.4).

Tedy
8E(yt]zct., 5)

e = f(_mt/B) - B
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linearni probit logit gompit

veli¢ina koef smér koef smér koef smér koef smér
konst. 1,77 - 7,17 - 12,50 - 9,51 -
budostbod -0,04 -0,04 -0,22 -0,07 -040 -0,09 -0,34 -0,11
jist -0,06  -0,06 -0,28 -0,09 -048 -0,11 -0,35 -0,11
majostbod -0,06 -0,06 -0,31 -0,10 -0,51 -0,12 -0,33 -0,11
menit 0,08 0,08 035 0,12 0,62 0,14 0,48 0,15

odhobt  -0,10 -0,10 -0,50 -0,17 -0,87 -0,20 -0,61 -0,20
spokoj  -0,10 -0,10 -043 -0,15 -0,75 -0,17 -0,53 -0,17
vysl 0,08 008 036 012 062 014 043 0,14

F(-ZTH) 1 0,336 0,230 0,319

Tabulka 1.4: Odhady koeficientti a sméry ristu stfedni hodnoty

Pri vypoctu derivace stredni hodnoty za & bereme prumer, jok je nazna-
ceno v poslednim radku. Je opravdu vidét, Ze odhad gradientu stredni hodnoty
u modeli logit a probit se prilis nelisi. Zdd se, Ze pri daném zaokrouhlent,
jako by se odhady v absolutni hodnoté lisily o 0,02. Resp. odhady logit jsou
v absolutni hodnoté o 0,02 vyssi. Toto zjisténi odpovidd téZ pozndmce 1.2,
nebot logit je diky tomu ,citlivéjsi“ na zménu nezdvisle proménné pri pohybu
od prumeéru. TakZe odhadnuta podminénd stredni hodnota by mohla mit vétsi
rozptyl. To odpovidd skutecnosti, Ze logisticke rozdélent ma tézsi chvosty.

V nasem pripade se ani model gompit od ostatnich prilis neodlisuge.

Jak jiz bylo vyse wvedeno, standardni prostredky EViews podobnou ta-
bulku nevypisi, proto bylo opét treba napsat drobny program. Na néj se mi-
zeme podivat v A.1.3

Dalsim zagimavym zjisténim muZe byt, Ze pokud pouZijeme vyse zminénou
wjackknife“ metodu, modely logit a probit odhadnou stejné mmnoZstvi pozo-
rovdnt korektne, tedy 51. Nikoli vsak model gompit, ktery odhadne spravné
53 pozorovdni. PricemZ v jednoduchém modelu je stdle pouze 45 spravné
odhadnutych pozorovdni (nezdvisle na volbé modelu, prosté jen wvolime tu
moznost, kterd se vyskytne v datech casteji, takZe to nemize zaviset na dis-
tribucni funkci). TakZe v tomto pripadé dochazi ke zlepSeni o 31 %.

Podivejme se jesté na to, jak vypadd odhad podminené pravdepodobnosti
Ply: = &, B) = 1 — F(—x.3) za podminek, Ze u vSech velicin v modelu
vezmeme jejich primeér. Pouze velicinu vysl nechame probihat od 5 do 19,
coZ je jeji minimum a maximum.
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Obrazek 1.1: Odhad podminéné pravdépodobnosti pro modely probit, logit
a gompit

Opét miuzZeme poznamenat, Ze gompit se od ostatnich dvou modeli lisi
vice. Jak vytvorit matici, u které v nabidce View-Graph-XY line-One X against
all Y's lze ziskat graf jako v 1.1, je uvedeno v ¢asti A.1.4. Tento graf je pak
mozné upravit interaktivné. A

1.2 Ordinalni vysvétlované proménné

Pokud chceme zobecnit binarni vysvétlovanou proménnou, dostaneme mul-
tinomickou vysvétlovanou proménnou. Ta mize nabyvat dvou a vice hodnot,
ale vzdy jen kone¢né mnoha. My se budeme v tomto odstavci zabyvat prede-
vs§im ordinalnimi, tj. usporadanymi multinomickymi proménnymi. Hodnoty
téchto proménnych jsou usporadany, tzn. lze urcit jejich poradi. Takova veli-
¢ina mize napt. urcovat v jakych letech nastala néjaka udalost, nebo velikost
v litrech aj. My budeme ptredpokladat, Zze mame multinomickou veli¢inu
s prvky 1,..., R, jejiz prvky jsou setfidéné.

Sestavime model, u kterého pouzijeme obdobnou interpretaci jako byla
pouzita v bodé€ 1 za poznamkou 1.1. Tzn. zavedeme latentni vysvétlovanou

21



proménnou y*, kterou provazeme s regresory X v modelu

Yy = .+ &, (1.7)

kde ¢; jsou iid nahodné veli¢iny s nulovou stfedni hodnotou. Vztah mezi
latentni a skute¢nou vysvétlovanou proménnou ma tvar

) pro y; < my,

1 prom; <y; < ma,
2 promp <y; < mg,

Yt

| B prompg <y;.

Prahy my, ..., mg jsou kromé (3, ..., B a rezidualniho rozptylu dalsimi ne-
zndmymi parametry modelu. Déale pokra¢ujme nasledovné

P(yt = O|wt-7187m) = F(ml - :Bt~/6)7
P(yt = 1|wt-7/87m) = F(mQ - "Bt/B) - F(ml - wt-IB)a
P, = Py =2z, 8,m)=F(ms—x.B) - F(my—x.8),  (18)

L P(yt = R|:L't.,ﬂ,m) =1- F(mR — wtﬂ),
kde P, = P(y; = r|@.,3,m) pror = 0,..., R a F(-) je distribu¢ni funkce
rezidui v (1.7). Obdobné jako v pfedchozim odstavci miizeme rozliSovat mo-
dely logit, probit a gompit. To, Ze pouzivame kategorie 0, ..., R, neni pod-
statné. Oznaceni muze byt libovolné. Dilezité je pouze dodrzet usporadani.
Tj. ys <y pravé tehdy, kdyz yI < y;.

Nyni pouzijeme vyjadieni (1.8) pro nésledujici vypocet

83cm- 8$ti 8xn- ’

OP,  OF(m,41 — x.8) B OF (m, — x.8)

Je vidét, ze nemlzeme uvést zadny zavér o vlivu zmeény regresoru x; na
pravdépodobnost P;, napf. na zakladé znaménka (;. Toto muzeme udinit
pouze v koncovych bodech, jak se snadnym vypoctem, za pouziti (1.8), ovéri.

Odhad parametri v ndmi zkoumaném modelu provedeme jako v pred-
chozi kapitole metodou maximéalni vérohodnosti. Odhadujeme tedy para-
metry 3 a m. Rezidualni rozptyl musime opét urcit predem. Logaritmicka
vérohodnostni funkce ma tvar
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R-1

m) = Z I(y P(y; = rl., B,m)), (1.9)

t=1 r=1

kde I,(y;) je indikator toho, zda y;, = r. Jako pfiklad uvedme logaritmickou
vérohodnostni funkci modelu logit.

T emo—xt.3
L(B,m) = ZIO yi) - In (Hem—owtﬂ>

t=1
emr+1 x:.3 emr x:. 3
+ ;ZOIT yt 1n<1+emr+1 —z.8 14 emr— wtﬁ)
eMR .3
- leR Ye) ln(1_—1+emR mtﬁ)
t=

Stejné jako v predchozi kapitole, miizeme nas model pouzit pro predpovédi
a poté zkoumat jeho tispésnost.

Priklad 1.2 Pokracujme ve zkoumani dat z prikladu 1.1. Nyni ndm samo-
zregmé pujde o zkoumdni veliciny, kterd nabyvd vice neZ dvou hodnot.

Pujde ndm o velicinu spokoj. Ze stejnych divodu jako ve vyse zminéném
prikladu rozdélime data do dvou skupin, podle toho, jaky test ucastnik psal.
Budeme se zabyvat témi jedinci, kteri psali jednodussi variantu.

V' EViews nechame model, ktery md jako regresant usporadanou multi-
nomickou promeénnou spocitat prikazem ordered(d=n) spokoj hlas plat ...
Jednad se o model probit.

Asi nikoho prilis neprekvapi, Ze v nasem modelu jsou velmi diuleZitymi
vysvetlujicimi promeénnymsi vysl a plat.

Dependent Variable: SPOKOJ

Method: ML - Ordered Probit (Quadratic hill climbing)
Date: 01/01/09 Time: 19:47

Sample: 1 134 IF OBT=0

Included observations: 71

Number of ordered indicator values: 7

Convergence achieved after 6 iterations

covariance matrix computed using second derivatives
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Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

BUDOSTBOD -0.119766 0.065514 -1.828101 0.0675
BUDDOBR 0.327837 0.148520 2.207356 0.0273
HLAS -0.862358 0.312098 -2.763102 0.0057
PLAT 0.748324 0.289464 2.5685205 0.0097
VYSL 0.313404 0.074171 4.225453 0.0000
Limit Points

LIMIT_2:C(6) 1.072513 1.696068 0.632353 0.5272
LIMIT_3:C(7) 2.805511 1.651191 1.699084 0.0893
LIMIT _4:C(8) 3.203369 1.651495 1.939679 0.0524
LIMIT_5:C(9) 3.791485 1.659285 2.285011 0.0223
LIMIT _6:C(10) 4217714 1.669924 2.525692 0.0115
LIMIT_7:C(11) 5.182405 1.687874 3.070375 0.0021
Akaike info criterion 2.930985 Schwarz criterion 3.281541
Log likelihood -03.04997 Hannan-Quinn criter. 3.070390
Restr. log likelihood -113.8691 Avg. log likelihood -1.310563
LR statistic (5 df) 41.63819 LR index (Pseudo-R2) 0.182834

Probability(LR stat) 6.97E-08

Tabulka 1.5: Vysvétleni spokojenosti s vysledkem pomoci vybranych veli¢in

Hodnoty LIMIT_2:C(6) ... uddvaji hodnoty my, ..., m, viz napt. (1.8)

U wvelicin budostbod a buddobr se projevila zajimavd vlastnost. Pokud
jednu z nich z modelu vyymeme, druhd se nasledne projevi jako nevyznamnd.
Tento efekt vyplyva z toho, co obé veliciny predstavugi. To, Ze budu ,,dobry”,
me zagima, pouze pokud se mohu srovnat s ostatnimi. Za zminku také stoji,
Ze tyto dvé veliciny nebylo vhodné nahradit pomérem leps, ktery vyjadruge,
zda si ucastnik mysli, Ze bude lepsi neZ druzi.

Kdybychom chtéli v EViews nalézt podobnou tabulku jako v prikladu pro
bindrni vysvetlovanou promennou, kterda by se tykala sprdavnych odhadi, na-
lezli bychom tab. 1.6.

Potiz spociva v tom, Ze tato tabulka vibec nevypovidd o tom, jestli nas
model dobre predpovida. Pouze tvrdi, kolik pozorovdani bylo odhadnuto hod-
notou k a kolik jich ve skutecnosti hodnotu k ma. Kvuli tomu je v podstaté
cturty sloupec matouct, protoZe pozorovani muze byt odhadnuto néjakou hod-
notou, ale nemusi ji mit. Tento sloupec je pouze rozdil dvou predchozich.
Neni v ném zkoumdno, zda dochdzi ke skutecné shodé. Napr. kdyby treti po-
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Count of obs Sum of all

Value Count with Max Prob Error Probabilities Error
1 1 1 0 1.056 -0.056
2 5 6 -1 4.981 0.019
3 4 0 4 3.388 0.612
4 8 1 7 7.652 0.348
5 7 0 7 7.516 -0.516
6 19 29 -10 20.011 -1.011
7 27 34 -7 26.397 0.603

Tabulka 1.6: Tabulka z EViews, ktera by méla vyjadiovat mnozstvi spravné
odhadnutych hodnot

zorovdani melo hodnotu 1 a Zddné jiné pozorovani této hodnoty nenabyvalo.
Nas model dejme tomu odhadne, Ze pozorovdni 5 md mit hodnotu 1

a Zadné jin€ pozorovani jiz takto neodhadne. Pak je error v pronim vddku 0,
ackoli pozorovdani 3 je nutné odhanuto spatné. Upozornéme na to, Ze tento
priklad nent vybran z naseho modelu. Tam je pozorovdni s hodnotu 1 odhad-
nuto spravné. Ale vyse popsand chyba se zde také vyskytuje. Bylo by ovsem
komplikovanéjsi na ni ukdzat princip.

Podivejme se tedy radéji opét na metodu ,jackknife (program viz
v A.1.1). Pokud pouZijeme vSech 71 pozorovdni (tedy ta ze vzorku, pro kterd
je obt=0) nebude mozné pouzit model gompit. Kdyz vylouc¢ime sto tricdté
pozorovant, abychom je mohli odhadnout, dostaneme tuto chybovou hlasku:
Non positive likelihood function for observation 72. Jde zrejmé o to, Ze véro-
hodnostni funkce pro dané koeficienty je pri odhadu prilis blizkd nule (po-
drobnéjsi vysvétleni v napovédé ani v manudlu nelze dohledat). Toto by mohlo
znamenat, Ze pozorovani 72 je odlehle. Timto zpisobem je také mozné zkou-
mat odlehld pozorovani obecné.

Takze metodu ,jackknife“ pro tento vzorek a model gompit nelze pouZit.
Pro logit je spravnych odhadi 28, pricemz nejcastéjsi hodnota veliciny spokoj
se ve vzorku vyskytne 27 krat. Tedy od strategie, kde bychom vybirali pouze
nejcastejsi hodnotu, nejde o veliké zlepSeni. Model logit dopadne jesté hire.
V tomto pripadée odhadneme spravné jen 27 pozorovdni.

Pokud ovsem z naseho vzorku vyradime 72 pozorovani, dostaneme jiné
vysledky. Pro modely probit a gompit je spravneé urceno 30 pozorovani. Jednd
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se o zlepSeni proti nejjednodussi strategii o 7 %. Ale pro logit ke zlepSeni
nedoslo a spravné je pouze 27 pozorovani.

Pokusme se nalézt dalsi ukazatel, ktery by ndm mohl pomoci pri uréovdni
vhodnosti modelu. V prvé rade je dobré si pripomenout, Ze pouzita metoda
nedokaze odlisit rozdil mezi tim, zda se dvé sousedni hodnoty lisi o 1, nebo
0 100. Tedy nezdlezi na tom, pokud md ordinalni velicina 3 hodnoty, jestli to
jsou hodnoty 1, 2 a 3, nebo -5, 0 a 100. Toto je zpusobeno tvarem funkce, kte-
rou minimalizujeme, tedy logaritmickou vérohodnostni fci viz (1.9). Zddnd
hodnota vysvétlované promeénné se zde nevyskytuje.

Abychom vystihli toto chovdni modelu, budeme pocitat nasledugici statis-

tiku
T

Z’it—it|7 (1.10)
i=1
kde i; vyjadruje kolikdtou hodnotu pozorovani t md. Tedy pokud zdvisle pro-
ménnd nabyvd hodnot -5, 0 a 11 a jestlize y, = 0, pak i, = 2. PFitom 1, je
odhad 1; za pomoci pouzitého modelu.

PotizZ této statistiky spocivd v tom, Ze pokud bude model odhadovat vice
pozorovani prostredni hodnotou, nejspis vyjde nizZsi, tedy lepsi. Proto také
pouZivame absolutni hodnotu misto druhé mocniny, kterd by tuto okolnost
jeste vice podtrhla.

Samozrejmé by v jistych pripadech mohlo byt také vghodné pouzit Zszl lys—
Ut|. Pritom vzddlenosti mezi hodnotami vysvétlované proménné by byly vo-
leny tak, aby vystihovaly skutecny odstup mezi hodnotami. Napr. by byla
kategorie lehké zranent, coZ by mélo hodnotu 1, stredni zranéni s hodnotou 2
a zraneéni s nasledkem smrti s hodnotou 20. Pokud by nekdo chitél pouzit vyse
zminénou statistiku jako vedlejsi kritérium pro vybér modelu, zrejmé by ta-
kova statistika preferovala modely, které nedélaji chybu v zarazovani do treti
skupiny, ale uz by tolik nezdleZelo na tom, jestli tento model zaradi ¢loveka
do skupiny lehké nebo stredni zranend.

V nasem pripade ovsem meni podstatné, zda pouZijeme tuto statistiku
nebo (1.10), ponévadZ hodnoty vysvétlované proménné maji od sebe vzddle-
nost 1.

Kdybychom méli hodnotu, kterd je v celijch datech jen jedna (a my tako-
vou mdme), pak ji, po jejim vylouceni, model neni schopen odhadnout.

V tomto pripade ale stejne vybereme hodnotu, ktera ma nejvyssi pravdépo-
dobnost, i kdyzZ je nutné jind, nezZ ta, kterou odhadujeme.

V' pripadé nejjednodussi strategie ma tato statistika hodnotu 102. Pro
model probit 71, logit 68 a gompit 71. Je vidét, Ze a¢ model logit se nejméné
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casto trefi do spravného pozorovdani, jeho odhady jsou vzddleny nejméné od
skuteéngch hodnot (ve smyslu diive zminéné statistiky). Toto miZe byt zpi-
sobeno tim, Ze vysoké hodnoty 6 a 7 se ve vzorku vyskytuji nejcastéji, takze
modely, které casto tyto hodnoty odhaduji, se ,trefuji“ castéji. Nicméné se
castégr myli u pozorovdni s nizkymai hodnotami, nez model jehoZ hodnoty jsou
vice ve stredu (v nasem pripadé logit).

Nyni se podivejme na to, jak vypadd graf odhadu podminénych pravde-
podobnosti pro modely probit, logit a gompit. Kromé veliciny vysl bereme
jako hodnotu vsech ostatnich velicin prumer. U veliciny vysl dosazujeme 101
hodnot od minima po mazrimum a vzddlenosti bereme jako ekvidistantni.
Samozrejmeé, pokud bychom nebrali priméry, ale jinou hodnotu u ostatnich
velic¢in, dostali bychom grafy odlisne.

.20
164
124
probit
logit
.08 gompit
.04
.00 T T T T T T T

Obrazek 1.2: Odhad podminéné pravdépodobnosti pro modely probit, logit
a gompit

Vidime, Ze v tomto pripadé odhadované pravdépodobnosti nenabyvaji ani
0.2, coZ je dano prave take tim, Ze od vétsiny velicin bereme pouze prumer.
Takeé si z obrazku mizZeme vsimnout, Ze se model gompit opét trochu vice
odlisuje od ostatnich dvou. Nicmeéené v tomto pripadé kupodivu ddvaji modely
probit a gompit srovnatelnéjsi vysledky nez logit. Ovsem, jestliZe se podivame
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na odhady, které udélaji jednotlivé modely (v nasem modelu odhad_v), zjis-
time, Ze ne nutné se odhady v modelech gompit a probit lisi vice od odhadu
v modelu logitu.

Grafy pro ostatni hodnoty vypadaji obdobne.

Jeste si ukazme graf podminéngch pravdépodobnosti pro vsechny hodnoty.
Budeme uvazovat model probit.

NOOAA,WN =

4 6 8 10 12 14 16 18 20
vysl - probit

Obrazek 1.3: Odhad podminénych pravdépodobnosti pro vSechny hodnoty
veli¢iny vysl u modelu probit

Z obrdzku se zda, jako kdyby nadas model odhadoval pouze hodnoty 3, 5
a 7. To ovsem neni pravda. My opét nechavame vsechny ostatni veliciny,
krome vysl nabyvat pouze své primerné hodnoty. Kdyby nabyvaly hodnoty
Jiné€, jisté by © podminene pravdépodobnosti vypadaly jinak.

Take je dobré poznamenat, Ze median je 17. TakZe, i kdyZ v grafu by
nejvice hodnot veliciny vysl bylo odhadnuto trojkou, nejvice pozorovani bude
odhadnuto sedmickou, jelikoZ tam se nachdzi vétsina pozorovani.

A
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1.3 Neusporadané diskrétni vysvétlované pro-
meénné

V pripadé, kdy zkouméme multinomickou proménnou, kterd nabyva hod-
not r = 1,..., R, ale nema zadné explicitni usporadani, nemtizeme model
zminény v predchozim odstavci pouzit. Takovouto veli¢inou mize napt. byt
barva automobilu, typ spofeni aj.

Zaméime se nyni podrobnéji na logit model pro takovyto typ proménné.
Parametry 34,...,8 v tomto pfipadé odpovidaji tomu, ze kazda hodnota
proménné mé svij vektor parametri. Predpokladejme, ze Pq,...,Pg jsou
pravdépodobnosti tykajici se kategorii 1, ..., R. Tj. jsou to nezaporné funkce
proménné x, a 3; jejichz hodnoty lezi mezi nulou a jednickou. Soucet vsech
da jednicku.

Myslenka spociva v tom, Ze se pokusime tlohu transformovat na binarni
pripad. Budeme podminovat pravdépodobnost toho, Ze nastane ;7 podmin-
kou, Ze nastane j ¢i R

P.
F(mtﬂj) P, -l—JPR
J

kde F(-) je néjakd vhodna distribuéni funkce stejné jako G(-). Takze déle
polozme

pro j=1,...,R—1,

P; F(x:.3;)

G(x:.8,) —P—R—m =1,....,R—1 (1.11)
Protoze ot
Pj _ 1—Ppgr _ 1 1
= Pr Pr Pr
dostaneme

Pr= (1 v Z_:G(:ctﬂj)> : (1.12)

j=1
z ¢ehoz a podle (1.11)
G(x3;)
P; = — (1.13)
(1+ 2 Ge8))

29



V podstaté je mozné za distribuc¢ni funkei F'(+) vzit fadu distribuénich funkei.
Avsak z vypocetnich duvodi bude nejjednodussi pouzit rozdéleni logistické.
Tedy za F' dosadime distribu¢ni funkci logistického rozdéleni a pak uz jen
jednoduchym vypoctem z (1.11) dostaneme, ze G(x:.3;) = exp(x:.3;). Do-
sadme do (1.12) a (1.13)

ewtﬂj

P; = D j=1...,R—-1,

R—1
Pp=— kde D=1+) ™A (1.14)
j=1

Tento model se nazyva multinomicky model logit (multinomial logit model).
Pro praktické odhady parametri 3; pouzijeme opét metodu maximalni
vérohodnosti. Pfipomenme, Ze mame pozorovani ¢t = 1,...,T. P;; znamens,
ze pozorovani ¢ padne do kategorie j, tzn. P(y, = j)Py;.
Také budeme pouZivat indikator I;;, ktery nabyva hodnoty 1, pokud
pozorovani ¢ nabyde hodnoty j. V ostatnich pfipadech je tato funkce nulova.
Potom vérohodnostni funkci mtizeme psat ve tvaru

T
_ I Iir
= | | Pii' - Pk
t=1

Logaritmickou vérohodnostni funkci

L=In(l)=)_ > I;InP, (1.15)

t=1 j=1

rozepiseme za pomoci (1.14)

emt-ﬁj

P, =
R e

Takze Py; je jiz funkci pouze vSech 3;, kde ¢ =1,..., R — 1. Abychom mohli
spocitat maximum, musime spocist prvni derivace
0Py

aﬁ]:Ptj(l_Ptj)wt j:1,...,R—1,
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oP,;

_Ptthkmt ]7k:177R_] k%])

By,
OPy; .
=0 5=1,...,R—1,
IBr
OPir :
9B, = —P,PtRz; j=1,... R.
Nyni dosadime do logaritmické vérohodnostni funkce aprok=1,... R—1

dostaneme

By = |Pu

I
;\\' 1
x>
|
-
=
N
|'M:u
g
S,
N——
| — |
8

I
[~
=
ko
|
<0
Eo
SN—
8

(1.16)
t=1
nebot Zle I;; = 1. Budeme tedy fesit nasledujici rovnici
T
> (Iw =Py =0 pro k=1,... R-1 (1.17)
t=1

a P dopocteme ze vztahu Zle P; = 1. Pro tcely piislusné optimalizacni
procedury provedme nésledujici analyzu:

PL
Zptk 1-Py)xx, k=1,...,R—1 (1.18)
2B, =

Rovnice (1.18) je bohuZel nelinedrni, nebot Py je nelinearni funkci pro
vSechna 3;, kde k=1,...,Raj=1...,R—1

Protoze matice (1.19) je viditelné negativné semidefinitni, mizeme zaru-
¢it existenci jediného maxima
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9L a
—ZEthkPﬂmth kil=1,...,R—1 k#IL (1.19)
0808 S t

Mizeme tedy fesit nasi tlohu Newton-Raphsonovou metodou, ¢i néjakou
metodou pro hledani maxima v pripadé€ nelinearniho programovéani.
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Kapitola 2

Omezené vysvétlované
promeénné

V této kapitole budeme pracovat s modelem

Y =B+ 0 e, (2.1)

kde y* bude latentni vysvétlovanad proménné, kterou budeme mit moznost
pozorovat skrz néjakou jinou proménnou y.

Zamérime se na spojité vysvétlované proménné, z jejichz dat nemusime
vy¢ist iplnou informaci. Budeme pritom uvazovat jejich dva specidlni pii-
pady, a to cenzorované a useknuté vysvétlované proménné.

Pokud by se ¢tenar zajimal o teoreticky ramec problematiky, mtzeme
doporucit knihu [10] (ta je vhodnd i pro diskrétni vysvétlované proménné).

2.1 Cenzorované veli¢iny

U cenzorované velic¢iny mtizeme pozorovat hodnoty pouze z néjakého inter-
valu. Pokud by méla nabyt hodnotu mimo tento interval, tak bychom dostali
okrajové hodnoty intervalu.

Zapisme toto formalné.

*

Definice 2.1 (Cenzorovana veli¢ina) Méjme spojitou latentni velicinu y*.
My ovsem pozorujeme pouze velicinu y. Dale méjme meze d; < hy pro kazZdé
pozorovani t. Pak cenzorovanou velicinou nazveme velicinu, kterd se chovd
ndsledovné
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dy proy; <d,
ye=1S Y& prod; <y <y
hye pro hy > y;.

Velmi casto plati dy = d a hy = h pro vsechna t € T. Pak oznacime meze
jen d a h.

Pokud d = —oo 1ikame, Ze neprovadime cenzorovdani zleva. Pokud h = oo
neprovddime cenzorovdni zprava.

Jde tedy o to, Ze pozorovani, ktera lezi mimo jistou mez, jsou v datech
reprezentovana touto mezi.

Lze namitnout, jestli by nebylo lepsi takovato pozorovani tiplné ze vzorku
vyloucit, jenze tim bychom ztratili velkou ¢ast informace.

S takovymto druhem veli¢in se mizeme setkat v pfipadech, kdy jsou z né-
jakého diivodu prilis velké hodnoty nepublikovatelné, napt. vnitini predpisy
néjaké organizace mohou zakazovat zvefejnéni plati nad urcitou mezi.

Nebo pokud nas pristroj, kterym méfime néjakou fyzikalni veli¢inu, ma
vymezeny rozsah a pozorovani za hranici tohoto rozsahu ohodnoti hranic¢ni
hodnotou.

Mizeme si polozit otazku, kdy cenzorovani nastava a kdy ne. Uvazujme
napft. veli¢inu, kterd méii vzdalenost. Je sice pravda, ze bychom si mohli
fici, ze d = 0 a h = oo, jenze takovyto postup by nebyl prili§ prirozeny.
Rozumnéjsi je predpokladat, ze takovato velicina mé hustotu, jez je nulova
pro zaporna cisla.

Na druhou stranu v knize [4] je uveden piiklad. Néjaky fond nabidne
klientim novy investi¢ni produkt. Zajimava je samoziejmé vysSe investice,
kterou jednotlivi klienti uskutecni. Samoziejmé vétsina klienti viibec ne-
investuje. V tuto chvili by ovSem zaporna investice mohla mit rozumnou
interpretaci, proto je mozné v tomto pripadé cenzorovanou proménnou po-
uzit.

Dilezity pfipad nastane, kdyz d = 0,h = oo, pak je vysvétlovana pro-
ménna nezaporna. Pokud je v tomto piipadé navic rezidualni slozka nor-
malné rozdélena, mluvime o modelu tobit. Viz [13].

Podivejme se nyni, jak je to s marginalnimi efekty u modelu tobit. Pro-
vedeme nékolik pomocnych vipocti.

E(yilyr > 0) = E(y; ly; > 0) = . B+0E(ei]ey > —x.8/0) = wt.ﬁ+a%
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Toto plyne z toho, Ze E(u|u > —c) = 28

jako vysledek integrovani podminéné hustoty.

Oznatme ¢; = @(x1.8/0) je hustota N(0,1) v daném bodé a &; =
®(x..8/0) je distribucni funkce N(0,1).

Nyni odvodime vzorec pro stiedni hodnotu

pro u N(0,1), coz dostaneme

E(ve) = Py >0)-E(w|y: > 0) +P(y, = 0) - E(y|y = 0)

7 vét o derivaci a integralu lze odvodit

PN 2ot/
a také
) _ 8 oo,

Odsud uz snadno dospéjeme k

0E(yt)
Oy

Odhad parametrii o a 3 se provede metodou maximalni vérohodnosti.
Provadi se tedy maximalizaci logaritmické vérohodnostni funkce tvaru

= Bicbt-

T

iB,0) = Z{I(oo,dw(yt)-lnF(w>+

i=1

— &y
Liapney (ye) - In f (g) — Iao ) (yr) - In(0)

Tipo) (90) - I (1 -F (@» } ’

kde f a F' jsou jako obvykle hustota a distribu¢ni funkce daného rozdé-
leni.
Také uvedeme logaritmickou vérohodnostni funkci pro model tobit
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1(B.0) — é{[(_wo)(yt) -In <@ (mtaﬂ)) +

I o) (1) - In (—% In(27) — 2In(0) — 2%2(% - :vtﬂ)Q) } .

Podle (2.2) miizeme napsat vzorec pro odhad cenzorované veliciny
v tomto modelu

g = E(ylxy., B,6) = ®(x,.8/6) - 2.8 + 6 - p(x,.3/6),

kde B a & jsou odhady 3 a o.

2.2 Useknuté veliCiny

Jesté se strucéné zabyvejme useknutymi veli¢inami.

Rozdil od cenzorovanych spociva v tom, Ze pozorovani, ktera prekroci
danou mez, nemame. Tedy pozorovani vné néjakého intervalu se ve vzorku
nevyskytnou.

Definice 2.2 (Useknuta veli¢ina) Pokud plati (2.1), a d; < hy, potom
useknutou vysvétlovanou velicinou nazveme proménnou, kterou pozorujeme
pouze v pripadé, kdy d; < y; < hy a pokud je toto splnéno, potom y, = y;.

S timto typem veli¢in se mizeme napiiklad setkat, pokud je zakézano
publikovat data nad urcitou hodnotou. Pokud je tato mez prekrocena, pak
jsou data vyloucena.

Jestlize je mérend veli¢ina vné intervalu, ktery je schopen zmérit néjaky
pristroj a navic pokud toto nastane a my nejsme schopni urcit pficinu, zda
jde o prekroceni zleva, zprava, nebo chybu méfeni, musime takto naméfena
pozorovani chapat jako useknuta.

Neékdy by také mohlo mit pouziti dat s useknutou vysvétlovanou promén-
nou praktické divody. Kdybychom naptiklad chtéli vytvorit model jen pro
uréitou ¢ast klientil, u nichz se vysvétlovana proménna nachézi v néjakém
intervalu. Odivodnénim by mohlo byt to, ze klienti vné tohoto intervalu
jsou pro dany model odlehla pozorovani a bylo by vhodnéjsi pro jednotlivé
tridy klientt vytvorit samostatny model.
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Odhad parametr se opét provede metodou maximalni vérohodnosti.
Uvedme tedy logaritmickou vérohodnostni funkci

T

(B,0) = {mf(M)—ln(a)

t=1
dy <y§ <h¢

(o2 r(2)

2.3 Proménné vyjadrujici dobu trvani

Stru¢ny nahled do této problematiky najdeme napiiklad v préci [11] a nebo
[12]. Zajimava je skutecnost, Ze vétsina knih popisujicich tuto problematiku
mé medicinskou tématiku nebo se zabyva teorii spolehlivosti. Uzite¢nym
zdrojem informaci mize byt také ¢lanek [5]. Struénou zminku také mizeme
nalézt v [4, str. 182-184], ¢i [7, 791-801].

Jde tedy predevsim o to, ze vysvétlovand proménna vyjadiuje cas. Zkou-
méame, kdy dojde k néjaké udalosti. Odtud také pochazi jméno, které se
pouziva pro tento druh analyz, tim je analyza preZiti (survival analysis.)

V tomto piipadé se zkouma4, za jak dlouho dany jedinec zemfe. Samoziejmé
1ze také zkoumat dobu, kdy néjaky predmét prestane slouzit (rozbije se stroj,
praskne zarovka).

Jisté lze takto zkoumat problémy, u kterych pouze predpokladame, ze
musi jednou skoncit. Typickym piikladem mutize byt ¢as do chvile, kdy klient
prestane splacet tvér. Nicméné muze to také byt doba, po kterou je néjaky
jedinec nezaméstnan nebo cas do prodeje néjakého vyrobku.

7 vyse uvedenych prikladi vyplyva, Ze se mize casto stat, ze dostaneme
data, ktera jsou shora cenzorovana. Tedy dostaneme pozorovani, u kterych
dany jev jesté nenastal. Samoziejmé mizeme takova data ze vzorku vyloucit,
ale to by tfeba pravé u klientti banky, u kterych zkoumame, kdy prestanou
splacet vér, byla prili§ velkd ztrata informace (lze predpokladat, ze vétsina
dluzniki svij dluh splati).

Nyni se zaméfme na teoreticky ramec. Predevsim zkoumame funkci pre-
Ziti (survival function), ktera ¥ika, jaka je pravdépodobnost toho, Ze dané
pozorovani prekroc¢i néjaky ¢as. Méjme pozorovani ¢asu yy, ..., yr. Tato po-
zorovani necht jsou iid s hustotou f
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a distribu¢ni funkci F. Pak funkci preziti definujeme jako
S(r)=P(yy >71)=1—F(7).

Dalsi pouzivanou charakteristikou je intenzita umrtnosti (hazard rate,
mortality rate). Tato veli¢ina vyjadifuje zménu podminéné pravdépodobnosti
toho, Ze jev nastane pfi malé zméné casu. ZapiSeme ji tedy takto

<
M) = 6lifél+ Pir <y < g—i—tﬂ?/t > T) |

Touto funkei je jiz jednoznac¢né urceno rozdéleni, nebot existuje jedno-
znacny vztah mezi ni a hustotou. Plati totiz vztahy

() = lim F(r+06)—F(r) 1 f(7) 7_810g5(7')‘

5—0+ ) S(r)  S(r) or (2:3)

Dalsi vztah, ktery lze v tomto kontextu pouzit jako argument, je

S(r) = exp [— /0 "As) ds] . (2.4)

Nyni se podivame, jak pouzit teorii k cenzorovanym proménnym v na-
sem pripadé. Budeme odhadovat parametry metodou maximéalni vérohod-
nosti a budeme vychazet z (2.3). Nicméné, aby zapis byl tspornéjsi, budeme
pracovat misto s logaritmickou vérohodnostni funkci s vérohodnostni funkci
samotnou. K dalsim vypoétim pouzijeme vztahy (2.3) a (2.4). P¥ipad ¢; = 0
znamena, ze je pozorovani t cenzorovano. Pokud ¢; = 1, pak neni. V piipadé
cenzorovani je horni mezi h; = y;. Budeme tedy ve vzorku pouzivat latentni
vysvétlovanou proménnou y;, kterd neni cenzorovana a tedy pfedstavuje
vzdy skutecnou dobu do dané udalosti.

Pro ujasnéni situace: v tuto chvili mame veli¢inu, kterd je cenzorovana
zprava a nabyva pouze kladnych hodnot (zleva cenzorovana neni). Vérohod-
nostni funkce méa tvar

T

T
L = J[rw)erly > h)'= =] F)e@—F(h))
t=1 t=1
T T

= TD0 - Fo) = [0 e - [ rw ).

t=1 t=1



Jesté jsme ovsem nepouzili exogenni velic¢iny. Obecné budeme piedpo-
kladat vztah
In(y;) = .8 + os;. (2.5)

Jakobian pfi transformaci z ; na In(y;) je 81?1—?;,5) = % Takze hustotu
budeme psat ve tvaru

f(n(y) e, B, 0) = %f (m(%)——mm)

o
a funkci preziti ve tvaru

S(in(y)le, B,0) = S (h“(y)—‘”) |

g

Tyto funkce pak budeme dosazovat do modelti, kde pouzivame rtzné
hustoty. Priklady takovych modeltt nyni uvedeme.

1. Ezxponencidlni model doby trvani mé intenzitu timrtnosti
A7) =7,
kterd odpovida funkci preziti ve tvaru f(7) = v exp(—v7).

2. Velmi casty je Wewbulliv model s intenzitou

A7) = ayr™ L.

Jeho hustotu zapiseme ve tvaru f(7) = ay7* !exp(—y7%). Pokud
polozime « := 1, pak dostaneme exponencialni model.

3. Logaritmicko-normalni model

=05 Jr(o-o(5)

Veli¢ina In(y;) m4 normalni rozdéleni s parametry p a o2

4. Model s proporciondlni intenzitou umrtnosti, resp. Cozuv model

M (T) = Mo(7) exp(x.3),
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kde \o(7) je bazickd intenzita umrtnosti (baseline hazard function).
Tato intenzita nezavisi na case t a cCasto se normuje tak, abychom
nemuseli pouzivat intercept v x;.3.

Je také zajimavé, ze pokud vezmeme pomeér intenzit imrtnosti pro dvé
pozorovani, pak je tento pomér nezavisly na bazické intenzité tmrt-

nosti
/\tl (T) _ eXp(mtrB)
/\t2 (T) eXp<mt2~/6) .

Funkce preziti Coxova modelu ma tvar

St(T) = S()(T)exp(a:t.ﬁ) .

Pokud predchozi model rozsifime tak, Ze i regresory budou zavislé na
case dostaneme obecnéjsi Coxtiv model

M(7) = Ao(7) exp(..(T) B)-

Bazicka intenzita imrtnosti a parametry 3 se odhadnou metodou ma-
ximalni vérohodnosti. P¥i odhadu se vyuziva pravé vlastnosti, ze podil
dvou intenzit timrtnosti je nezavisly na bazické intenzité timrtnosti.
Tato metoda je, narozdil od predchozich parametrickych metod, semi-
parametrickad. Bazickd intenzita timrtnosti se totiz odhaduje nepara-
metricky.

Srovnejme nyni Weibulliiv a Coxtiv model. Vyjmenujeme rozdily v pou-
Ziti:
1. Coxtiv model lze pouzit ve vétsim mnozstvi ptripadi.

2. Jestlize muzeme aplikovat Weibulliiv model, pak lze aplikovat i Coxtiv.

3. Pokud lze aplikovat oba modely, potom Coxtliv je méné vhodny, nebot
mu odpovida mensi sila testi.

Empirické potvrzeni téchto informaci lze nalézt v [14].

Kromé vyse zminénych metod se pouzivaji i metody neparametrické.
K témto metodam patii predevsim Kaplan-Meiertiv odhad [9], nebo jeho
zobecnéni Nelson-Aalentv odhad [1].
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Priklad 2.1 V EViews nejsou metody pro odhad doby trvdni vibec imple-
mentovdny. Lze zde ale pracovat s cenzorovanymsi velicinami. BohuZel pouze
pokud predpokladame normdlni, logisticke, ¢i extremalni rozdeleni typu 1.

Taokze bude rozumnéjsi zvolit jiny software. Pro tuto analyjzu si vybereme
volné dostupny program R. Predem uvedeme, Ze napoveda ke knihovné obsa-
hujici procedury k analyze preziti je v R ponékud matouci. Neni zde naprosto
presné popsano, co se vlastne odhaduje. K tomu, Ze se odhady, které budou
ukdzdny, shodugi s tim, co je uvedeno v této kapitole, nds mohou vést pouze
ndsledugjici okolnosti: diskuse na internetu psané lidmi, kteri balicek uZivaji
a simulace.

Penco, ktera data ochotné zapujcila.

Data se tykaji potravinovych vyrobki, ktere slouzi predevsim pro spor-
tovce. Jde o doplriky, které maji ruzné charakteristiky, jako zvyseni vykonu,
hubnuti, ¢i prisun vitamini a minerdlu. Charakteristiky vyrobki budou strucné
popsdany v casti, kde popisujeme veliciny.

My pro nast analyzu budeme predpoklddat, Ze kazZdy vyrobek v urcité chvili
prestane byt prodejny. V tomto okamziku bude stazZen z vyroby. Budeme pri
danych charakteristikach zkoumat, za jakou dobu k tomuto okamZziku dojde.

Zminime také, Ze data byla z pivodni podoby (poskytnuté firmou Penco)
upravena v programu Gawk, nebot nebyla ve vhodné podobé pro pozdéjsi
analyzu. V nasledujict analyze budeme pracovat jiZ pouze s upravenyms daty.
Lze je najit v A.2.

Celkem mame 52 pozorovani. Pozorovani je cenzorovano, pokud se vy-
robek neprestal prodavat. Cenzorovangch pozorovdni je 35.

Nazev Popis Hodnoty
hmot Hmotnost vyrobku v gramech. 7
prasek Ma-li vgrobek formu prdsku (1=prdsek). 0, 1
tobol | Je-li vgrobek balen v tobolkdch (1=tobolka). 0, 1
tyc Jde-li o tycinku (1=ano). 0, 1
gel Ma-li vyrobek formu gelu (1=gel). 0, 1
tekut Ma-li vgrobek tekutou formu (1=ano). 0, 1
nakl Naklady na vyrobu v korundch. R*
cena Prodejni cena v korundch. Rt
cukr | Je-li ve vyrobku pritomna glukoza (1=ano). 0, 1
umel | Jsou-li ve vyrobku uméld sladidla (1=ano). 0, 1
vitam | Vyrobek slouzi jako zdroj vitamini (1=ano). 0, 1
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Nazev Popis Hodnoty
miner | Vgrobek slouzi jako zdroj minerdli (1=ano). 0, 1
energ Zdroj energie (1=ano). 0, 1
vykon Zvyseni vigkonu (1=ano). 0, 1
snizhm Vyrobek pomdhd pri sniZovani hmotnosti 0, 1
(1=ano).
kloub Kloubni pripravek (1=ano). 0, 1
fci Kolik funkci md pripravek. 1, 2, 3
karton Zda je vyrobek prodavdan v kartonové 0, 1
vdlcové krabici (1=ano).
plast Je-li vyrobek balen v plastu (1=ano). 0, 1
folie Vigrobek md obal z folie (1=ano). 0, 1
let Kolik let se vyrobek prodadva, ¢i proddval.
cens Zda se vyrobek stale proddvd (1=ano). 0, 1

Zde jsme uvedli vsechny veliciny, ale my nebudeme pouZivat veliciny te-
kut, fci a folie. Tyto veliciny je mozn€ ziskat z ostatnich linedrnimi kombi-
nacems.

Jesté jednou upresnéme cil nasi analyzy. Chceme odhadnout pocet let,
kterda se bude vyrobek proddvat. PouZivame vsSechna pozorovdni, tedy i ta,
kdy se vyrobek stdle proddva. Ovsem pokud se stale proddvd, povazZujeme
hodnotu poctu let v prodeji za cenzorovanou.

Abychom mohli provést analyzu v R, museli jsme nainstalovat nékteré
knihovny: survival, Hmisc a Design. Je také nuiné mit nainstalovanou
knthovnu splines.

Knihovny zavoldme prikazem napr. librari(survival). Samozrejmé
nacteme vsechny vyse zminéné knihovny.

Data zavolame prikazem data=read.table("penco prepis.txt",
header = TRUE).

Abychom mohli vsechny veliciny obsazené v datech volat primo, pouZi-
jeme prikaz attach(data).

Jesté je treba zménit velicinu cens, nebot R pritazuje 0, pokud je cenzo-
rovano cens=abs(cens-1).

Nyni se podivame na vysledky modelu, které popisujeme v teoretické casti
a budeme je zkoumat ve steynem poradi. Do modeli zahrneme pouze veliciny,
kdy je p-hodnota mensi nez 5 %.

Zacnéme tedy exponencidlnim modelem. Pro vystup, ktery bude ndsle-
dovat pouzijeme prikaz summary(survreg( Surv(let, cens) ~ tobol +
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gel + nakl + cena + cukr + vitam + energ + kloub, dist=
"exponential")).
Pouzigeme vystup, ktery se shoduje s vystupem v R.

Value Std. Error z P
(Intercept) 2.32456 0.52459 4.431 9.37e-06
tobol 0.94926 1.20091 0.790 4.29e-01
gel 10.32056 0.00000 Inf 0.00e+00
nakl 0.01303 0.01184 1.101 2.71e-01
cena -0.00345 0.00413 -0.836 4.03e-01
cukr 1.67497 0.87393 1.917 5.53e-02
vitam -1.55552 0.86748 -1.793 7.29e-02
energ 0.56776 0.80816 0.703 4.82e-01
kloub 7.35734 0.00000 Inf 0.00e+00

Scale fixed at 1

Exponential distribution

Loglik(model)= -66.4 Loglik(intercept only)= -73.1
Chisq= 13.45 on 8 degrees of freedom, p= 0.097

Number of Newton-Raphson Iterations: 11

n= 52

Je vidét, Ze model jako celek zamitdime na hladiné 5 %. Nicméné, pri
pouZiti exponencidlniho rozdélent, lze do modelu zahrnout méné velicin nez
cinime, a potom ziskame p-hodnotu menst.

Nyni se podiveyme na Weibulliv model, ktery ddva dobré vysledky. Po-
dezrelé ovsem je, Ze témér vsechny veliciny je vhodné pouZit.

Volame jej prikazem summary (survreg( Surv(let, cens)~ prasek +
tobol + tyc + gel + nakl + cena + cukr + umel + vitam + miner +
energ + vykon + snizhm + kloub , dist="weibull")

Value Std. Error z P
(Intercept) 1.62493 0.56435 2.88 3.99e-03
prasek 0.99427 0.24727 4.02 5.80e-05
tobol 2.32739 0.41496 5.61 2.04e-08
tyc 0.60118 0.37171 1.62 1.06e-01
gel 4.54943 0.00000 Inf 0.00e+00
nakl 0.00619 0.00394 1.57 1.16e-01
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cena -0.00184 0.00137 -1.34 1.80e-01
cukr 1.38173 0.19608 7.05 1.83e-12
umel 1.49531 0.27860 5.37 8.00e-08
vitam -1.43975 0.43334 -3.32 8.92e-04
miner -1.25068 0.38202 -3.27 1.06e-03
energ 1.38081 0.38873 3.55 3.82e-04
vykon -1.38375 0.58899 -2.35 1.88e-02
snizhm -1.40835 0.63390 -2.22 2.63e-02
kloub 1.42213 0.00000 Inf 0.00e+00
Log(scale) -1.60144 0.21870 -7.32 2.44e-13

Scale= 0.202

Weibull distribution

Loglik(model)= -48.1 Loglik(intercept only)= -67.2
Chisqg= 38.2 on 14 degrees of freedom, p= 0.00048

Number of Newton-Raphson Iterations: 16

n= 52

Oznacime-li s hodnotu Scale z tabulky vyse, potom a = %, kde a je
parametr Weibullova rozdélent, viz vyse.

Z modelu je patrné, Ze by bylo nevhodné vypustit parametr Scale, tedy
a. Z toho plyne, Ze uziti exponencialniho modelu by bylo v tomto pripade
nevhodneé.

Pripomerime vztah (2.5). Koeficienty 3 zde jsou pravé v tomto smyslu.
Tedy x;.3 odhaduje In(y;).

Pokud vezmeme velicinu gel nebo kloub, pak ty pokud nabudou hodnoty
1, je dan€ pozorovani vidy cenzorované. Toto zpusobilo, Ze na vystupu je
p-hodnota rovna nule.

Pro velicinu gel nechame vykreslit funkci preziti. Resp. pokud wvelicina
gel nabyvd hodnoty 1, zndzornime funkci preZiti zelenou barvou. Pokud nula
pouzijeme cervenou. Ostatni veliciny budou nabyvat svych prumerii.

Tento obrdazek ziskame posloupnosti nasledugicich prikazi.

gl=factor(gel,levels=c(1,0),labels=c("gel","ostatni"))

dd <- datadist(let, gl)

options(datadist=’dd’)

fit=psm(Surv(let, cens)$\sim$prasek + tobol + tyc + gl + nakl +
cena + cukr + umel + vitam + miner + energ + vykon + snizhm +
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kloub, dist="weibull")
postscript(’weibull_prez_gel.eps’,width=10,height=6,onefile=
TRUE, paper=’special’,encoding="CP1250" ,horizontal=FALSE)
par(cex=1.4)

survplot(fit, gl=NA, prasek=mean(prasek), obol=mean(tobol),
tyc=mean(tyc), nakl=mean(nakl), cena=mean(cena),
cukr=mean(cukr), umel=mean(umel), vitam=mean(vitam),
miner=mean(miner), energ=mean(energ), vykon=mean(vykon),
snizhm=mean(snizhm), kloub=mean(kloub), xlab="Roky",
lab="Funkce p¥eZziti", col=c("green","red"),
lty=c(1,1),1lwd=c(2,2))

dev.off ()
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Obréazek 2.1: Funkce preziti pro a pro gel=0 (Weibullitv model).

Pokud bychom chteli nechat vykreslit intenzitu umrtnosti, museli bychom
do survplot(...) pridat na konec what="hazard".

U logaritmicko-normdlniho modelu nebudeme uvddeét vystup, protoze neni
prilis zajimavy. Postupovali jsme jako v predchozich pripadech. Ve srovndni
s Weibullovym modelem byl tento horsi. Pro zajimavost uvedme wveliciny,
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ktere se v tomto modelu vyskytly: prasek, tobol, tyc, gel, nakl, cena, cukr,
umel, vitam, miner, energ, vykon, snizhm a kloub.

K tomu, abychom pouZili logaritmicko-normalni model, staci v procedure
survreg(...) napsat ,dist="lognormal". Samozrejmeé je treba zménit ve-
liciny.

Posledni model, ktery budeme zkoumat, je model Coxtiv. Zavolame jej
prikazem summary (coxph(Surv(let, cens)~prasek + tobol)).

Problém spocivd v tom, Ze musime vyradit veliciny, které nenabyvaji jed-
nicky v necenzorované podobé. Tzn. veliciny gel a kloub. Moznd i proto je
tento model daleko chudsi nez treba Weibulliv.

Uvedme cast tohoto vystupu.

coef exp(coef) se(coef) z P
prasek -2.08 0.1247 0.782 -2.66 0.0078
tobol -3.18 0.0414 1.222 -2.61 0.0092

Likelihood ratio test
Wald test
Score (logrank) test

10.5 on 2 df, p=0.0
9.17 on 2 df, p=0.0102
11.5 on 2 df, p=0.0

Veliciny v tomto modelu jsou podmnozZinou téch z Weibullova. Oba mo-
dely ale byly konstruovany ze vsSech velicin.

Uvedme neparametricky odhad pro bazickou intenzitu umrtnosti. Pokud
tento odhad voldme, pak misto summary v predchozim prikazu zadame
basehaz. Nakonec musime pridat jesté prikaz centered=FALSE.

Uvedme vyjstup:

1 0.0844254 2
2 0.2730002 5
3 0.3643189 6
4 0.9473886 8
5 1.6527603 10
6 2.1996351 11
7 2.8011714 12
8  4.9354745 13
9 7.6081187 17
10 15.6260515 18
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Nakonec si ukazme jesté funkci preziti v Coxoveé modelu, pokud velicina
prasek nabyvd svého primeéru a velicina tobol hodnot jedna a nula.
Jesté uvedeme posloupnost prikazi, kterymi tento obrazek v R vytvorime.

tbl=factor(tobol,levels=c(1,0),labels=c("tobolka","ostatni"))
dd <- datadist(let, tbl)

options(datadist=’dd’)

fit=cph(Surv(let, cens)$\sim$prasek + tbl,surv=TRUE)
postscript(’cox_prez_tob.eps’,width=10,height=6,onefile=TRUE,
paper=’special’,encoding="CP1250" ,horizontal=FALSE)
par(cex=1.4)

survplot (fit,tbl=NA,prasek=0,xlab="Roky",ylab="Funkce preziti",
col=c("green","red"),lty=c(1,1),1lwd=c(2,2),adj.subtitle=FALSE)
dev.off ()
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Obrazek 2.2: Funkce preziti pro a pro tobol=0 (Coxtiv model).
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Dodatek

A.1 Programy v EViews

V této casti predvedeme nékolik procedur napsanych v EViews. Budeme
popisovat kod a zabyvat se metodami.

A.1.1 ,,Jackknife*

V nésledujicim odstavci se zaméfime na metodou ,,jackknife.“ PTi popisu
kédu bude strucné nastinéno, o jakou techniku jde.

Nyni bude néasledovat text zabyvajici se metodou ,,jackknife pro binarni
proménnou.

Urc¢ime mez, podle které budeme jednotlivym pozorovanim prifazovat
hodnotu 1, ¢i 0. Tj. model ndm odhadne pravdépodobnost, Ze pozorovani
nabyde hodnoty 1, my pak musime urcit, pii jaké hodnoté stanovime, Ze
tento odhad znamené kategorii 1 nebo 0 (je pfirozené volit tuto mez rovnu
0,5).

Déle sdélime programu, jaké chceme do modelu zahrnout zavisle a ne-
zévisle proménné (2-4 Fadek). Upozornéme na to, Ze mezi tfetim a ¢tvrtym
fadkem nemusime v procedute odiadkovat, takto byl text zarovnan
v EViews.

Déle jsou definovany pomocné proménné (fadky 5-14).

Pouze na 8. tadce pretvorime zavisle proménnou tak, aby byla nejen
binarni, ale opravdu nula-jednickova.

Nejpodstatnéjsi ¢ast programu tvori fadky 15-26, kde bereme mnozinu
pozorovani a jedno z ni vylouc¢ime. Na zakladé takto ziskané mnoziny po-
stavime model (fddek 18). Pro vyloucené pozorovani udéldme za pomoci
tohoto modelu predikci (19) a zkontrolujeme, jestli tato predikce odpovida
skutecnosti (21-24). Pozorovani vratime do vzorku a postup opakujeme s
nasledujicim.
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Udélame také nejjednodussi moznou predpovéd, a to zptisobem, Ze vSechna
pozorovani odhadneme tou hodnotou, ktera se v celkovém vzorku vysky-
tuje Castéji (29-33). To vétsinou odpovida tomu, kdybychom pouzili metodu
»jackknife“ a nezavisle proménna by byla pouze konstanta. Postup neni za-
visly na tom, jestli bereme v potaz model probit, logit ¢i gompit. Staci si
uvédomit, Ze pokud bychom méli napi. k; a ke pozorovani v prvni (jednic-
kové), resp. druhé skupiné a bez ijmy na obecnosti k; > ks + 1 (tj. mnozZiny
se lisi nejméné o 2 prvky), pak pifi vylouceni jednoho prvku stéle zbude
vice prvkt v prvni skupiné. Tedy do ni stale zafazujeme vSechna pozoro-
vani (konstanta ndm umoziuje vybrat jen jednu skupinu). PotiZ nastava,
pokud ki = ko + 1, pak ky—krat zafadime pozorovani do prvni skupiny (t;.
ovSem Spatné) a k; —krat nemizeme o zafazeni rozumné rozhodnout. Ptipad
k1 = ko by vysel metodou ,,jackknife“ tak, ze bychom neodhadli ani jeden
prvek spravné. S takovymi odhady by ale nebylo pfili§ rozumné srovnavat,
takze prosté zvolime jednu ze skupin (resp. pocetnéjsi skupinu) pro vSechny
prvky.

Spocitame, o kolik procent vylepsi nami pouzivany model tento jedno-
duchy (34-38).

Nakonec smaZeme nepotiebné velic¢iny (39-40).

Pokud chceme zménit model na logit, resp. gompit, prepiSeme na tadce
18 d=m za d=I, resp. d=x.

scalar mez=0.5

series zavisla=hlas

group nezavisla C BUDOSTBOD JIST _

MAJOSTBOD MENIT ODHOBT SPOKOJ VYSL

equation jeden_ven

scalar spravnych=0

scalar pocet= Qobssmpl

zavisla=(zavisla-@min(zavisla))/@max(zavisla)

vector zavisla_vyj

stom(zavisla,zavisla_vyj)

vector zavisla_ne

stom(zavisla,zavisla_ne)

series odhad

vector odhad_v

for !i=1 to pocet
zavisla_vyj(!i)=NA
mtos(zavisla_vyj,zavisla)

O© 0 NO O WN -

=
= O

e el el
~N O O WwN
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18 jeden_ven.binary(d=n) zavisla nezavisla

19 jeden_ven.forecast odhad

20 stom(odhad, odhad_v)

21 if (odhad_v(!i)<=mez and zavisla_ne(!i)=0) or
22 (odhad_v(!i)>mez and zavisla_ne(!i)=1) then
23 spravnych=spravnych+1

24 endif

25 zavisla_vyj(!i)=zavisla_ne(!i)

26 next

27 scalar jednicek=0@sum(zavisla_ne)
28 scalar nul=pocet-jednicek
29 if (jednicek>nul) then

30 scalar spravnych_jed=jednicek

31 else

32 scalar spravnych_jed=nul

33 endif

34 if(pocet-spravnych_jed>0) then

35 scalar zlepseni=
(spravnych-spravnych_jed)/(pocet-spravnych_jed)
36 else

37 scalar zlepseni=0

38 endif

39 delete nezavisla odhad_v mez zavisla_vyj zavisla_ne
40 delete zavisla odhad jeden_ven jednicek nul pocet

Podivejme se nyni na metodu ,jackknife“ pro ordinalni vysvétlovanou
proménnou.

Opét nejprve definujeme zavisle a nezéavisle proménnou (1,2).

Dalsi ¢ast neni naprosto nezbytné a dokonce trva pomérné dlouho (jsou
to fadky 6 az 51).

Nejprve zde pocitame, kolik hodnot mé zavisle proménné a dosazujeme
je do vektoru (7-25).

Na tadcich 26-38 sefadime tyto hodnoty podle velikosti. Je pravda, ze
nami pouzity postup ma kvadratickou slozitost. Lze pouzit postup se slo-
zitosti O(T'In(T"))). Nicméné tento zdanlivé rychlejsi postup by prodlouzil
kéd a dokonce by vypocet trval déle, nebot v EViews jde také o to, kolik
rfadek musi program vyhodnotit. Dalsi argument spociva v tom, ze pokud
T je pocet pozorovani a R + 1 pocet tfid, pak skutecné slozitost naseho
programu je O(T - (R + 1)). Pfitom R by nemélo byt ptilis velké.
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Dale spocteme, kolik pozorovani ma danou hodnotu a zménime vektor
zavisle proménné tak, aby nabyval pouze hodnot 1,..., R + 1, a to podle
toho, jaké poradi to které pozorovani mélo (39-51).

Neékteré z téchto krokt by bylo mozné vynechat a hodnoty dosadit zvenku.
Nicméné takto napsana procedura se snazi minimalizovat mnozstvi dosazo-
vani zvenku a tim snizit moznost chyby pfi eventudlnim pouziti. Bohuzel,
ackoli EViews obsahuje tabulky o poc¢tu hodnot ordinalni proménné a do-
konce pro kazdou tuto hodnotu pocet pozorovani, ktera ji nabyvaji, nelze
najit jakym piikazem by se tato Cisla dala volat. Toto je ospravedlnitelné
tim, Ze EViews neni prilis urcen k tomu, aby se v ném tyto procedury psaly,
ale spise k tomu, aby ukazoval vystupy, na které se lze dostat pouhym , klik-
nutim“.

Ustiedni ¢ast celé této procedury tvoii fadky 52-83, kde na zacatku de-
finujeme pomocné proménné.

Ovsem pozor, pro ordinalni veli¢iny nelze odhadnout zavisle proménnou
stejné jako v pripadé binarni veli¢iny. Postupujme krok za krokem.

Radky 61 az 63 vytvoii model, ktery sice neni potieba, ale diky nému
a odhadu pravdépodobnosti vznikne spravny pocet posloupnosti pro odhad
pravdépodobnosti. Resp. kdyby ndhodou pozorovani ¢islo jedna nabyvalo
hodnoty, kterd se v celém vzorku vyskytne pouze jednou, matici pravdépo-
dobmnosti by chybél jeden sloupec. Tento zptisob je sice ponékud kostrbaty,
ale casto byva vyhodné snazit se, aby program v EViews obsahoval co mozna
nejméneé prikazi. Nize si popiseme, jak se model pro ordinalni vysvétlovanou
proménnou odhaduje.

65 Vyloucime pozorovani, ktera budeme odhadovat z modelu sestaveného
z ostatnich.

66 S rfadami nelze provadét nékteré operace, takze je prevedeme na vektor.
67 Odhadneme koeficienty modelu s vylouc¢enym pozorovanim.

68 Na zakladé rovnice, ktera definuje nas model, vytvorime novou struk-
turu v EViews, kterd se zde jmenuje také Model (pro odliSeni s teore-
tickym modelem, budeme Model v EViews psat s velkym pocatecnim
pismenem).

69 Spustime proceduru Model, ktera nam odhadne pravdépodobnosti toho,
do které skupiny pozorovani patii.
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70 Takto vezmeme vSechny objekty, kde se misto otazniku vyskytuje
témeér libovolny znak.

72-74 Pokud jsme zptsobili vyjmutim testovaci mnoziny vylouceni jedné
z hodnot, pak tuto hodnotu nemizeme odhadnout. Proto pravdépo-
dobnosti toho, ze mame odhadnout vylouc¢enou hodnotu, polozime
rovné nule.

75-82 Zjistime, podle diive spocitanych pravdépodobnosti, které c¢islo méa
nejvyssi pravdépodobnost vyskytu, a timto ¢islem odhadneme.

83-87 Dale zjistime, jestli tento odhad odpovida skutecnosti (eventuélné spoc-
teme absolutni odchylku od skute¢né hodnoty).

89 Vratime vyjmuté pozorovani na predeslé misto.

Dalsi vypocty (90-97) se tykaji jednoduché strategie, kdy vybereme nej-
castéjsi hodnotu. Diskusi o tom, Ze to neni vzdy to samé jako pouzit model
jen s konstantou, viz ptred piedchozi procedurou.

Absolutni odchylku pro jednoduchou strategii (98-101) spocteme tak, Ze
pocet pozorovani v dané skupiné vynasobime absolutni hodnotou rozdilu
upravené funkéni hodnoty dané skupiny a nejc¢astéjsi hodnotou.

Jesté spocteme, o kolik nas model vylepsi jednoduchou strategii (102-
106).

Smazeme proménné, které nebudou na vystupu potieba.

series zavisla=spokoj
group nezavisla BUDOSTBOD BUDDOBR HLAS PLAT VYSL
scalar pocet= @obssmpl
vector zavisla_ne
stom(zavisla,zavisla_ne)
scalar hodnot=1
vector(pocet) hodnoty
hodnoty(1)=zavisla_ne(1)
scalar i
scalar j
scalar stejne
for i=2 to pocet
stejne=0
j=1
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15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52

while((stejne=0) and (j<=hodnot))
if (zavisla_ne(i)=hodnoty(j)) then
stejne=1
endif
j=j+t
wend
if (stejne=0) then
hodnot=hodnot+1
hodnoty (hodnot)=zavisla_ne(i)
endif
next
scalar nahrazovany
scalar nejmensi_index
for i=1 to hodnot-1
nejmensi_index=i
for j=i+1 to hodnot

if (hodnoty(j)<hodnoty(nejmensi_index)) then

nejmensi_index=j
endif
next
nahrazovany=hodnoty (i)
hodnoty(i)=hodnoty(nejmensi_index)
hodnoty(nejmensi_index)=nahrazovany
next
vector (hodnot) pocty_hodnot=0
for i=1 to pocet
I'stop=0
j=1
while(!stop=0)
if (zavisla_ne(i)=hodnoty(j)) then
Istop=1
pocty_hodnot (j)=pocty_hodnot (j)+1
zavisla_ne(i)=j
endif
j=j+1
wend
next
mtos(zavisla_ne,zavisla)
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53 equation jeden_ven

54 vector zavisla_vy]j

55 stom(zavisla,zavisla_vyj)

56 vector(pocet) odhad_v

57 scalar spravnych=0

58 scalar odchylka=0

59 scalar zatimnejprst

60 matrix prsti_m=0

61 jeden_ven.ordered(d=x) zavisla nezavisla
62 jeden_ven.makemodel (predpov_model)
63 predpov_model.solve

64 for i=1 to pocet

65 zavisla_vyj(i)=NA

66 mtos(zavisla_vyj,zavisla)

67 jeden_ven.ordered(d=x) zavisla nezavisla
68 jeden_ven.makemodel (predpov_model)

69 predpov_model.solve

70 group prsti zavisla_7_0

71 stom(prsti,prsti_m)

72 if (pocty_hodnot (zavisla_ne(i))=1) then
73 prsti_m(i,zavisla_ne(i))=0

74 endif

75 odhad_v(i)=1

76 zatimnejprst=prsti_m(i,1)

7 for j=2 to hodnot

78 if (zatimnejprst<prsti_m(i,j)) then
79 zatimnejprst=prsti_m(i,j)

80 odhad_v(i)=j

81 endif

82 next

83 if (odhad_v(i)=zavisla_ne(i)) then

84 spravnych=spravnych+1

85 else

86 odchylka=odchylka + @abs(odhad_v(i)-zavisla_ne(i))
87 endif

88 zavisla_vyj(i)=zavisla_ne(i)

89 next

90 scalar spravnych_jed=pocty_hodnot (1)
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91 scalar nej_skup=1
92 for i=2 to hodnot

93 if (spravnych_jed<pocty_hodnot(i)) then
94 spravnych_jed=pocty_hodnot (i)

95 nej_skup=1i

96 endif

97 next

98 scalar odchylka_jed=0

99 for i=1 to hodnot

100 odchylka_jed=

odchylka_jed+ @abs(i-nej_skup)* pocty_hodnot (i)

101 next

102 if (pocet-spravnych_jed>0) then

103 scalar zlepseni=
(spravnych-spravnych_jed) /(pocet-spravnych_jed)
104 else

105 scalar zlepseni=0

106 endif

107 delete *zavisla* zatimnejprst stejne predpov_model
108 pocet odhad_v nejmensi_index nahrazovany prstix* _
109 jeden_ven i j hodnoty hodnot nej_skup pocty_hodnot

A.1.2 Prosty nahodny vybér

Nejprve definujeme, kolik procent ze vzorku se ma pouzit jako testovaci mno-
zina (1). Pocet ¢lent této mnoziny oznacime jako k. Pocet vSech pozorovéani
T. V testovaci mnoziné by nemélo byt vice jak 30 % pozorovani, protoze
potom by bylo velmi tézké ziskat vybér metodou, kterou pouzivame (prosty
nahodny vybér).

Definujeme mez, zavisle a nezavisle proménnou (2-5).

Na 1adcich 6 az 30 probiha vybér vzorku, ktery pouzijeme jako testovaci
mnozinu. Nahodné vygenerujeme k ¢isel od 1 do T' (12-14). Pak zkontrolu-
jeme, jestli v takto vybraném vzorku jsou v8echna ¢isla riizna (15-29). Pokud
ano, konc¢ime a jako testovaci mnozinu pouzijeme ta pozorovani, ktera jsou
v poradi na misté, které se vyskytuje v nahodné vygenerovanych datech.
Pokud se néktera c¢isla ve vybraném vzorku shoduji, nepouzijeme jej
a vygenerujeme novy. Takto budeme postupovat do té doby, dokud nebudou
vSechna ¢isla rizna.
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Na tadcich 31-35 vynechame u zavisle proménné ta pozorovani, ktera
jsou v testovaci mnoziné. Takto upravena data pak pouzijeme pro stavbu
modelu. EViews je diky tomu do modelu nezahrne.

V dalsi ¢asti 36-39 odhadneme Model s upravenymi daty. Také v Modelu
predpovime hodnoty na testovaci mnoziné.

Spocitame, jak se naSe predpovédi shoduji se skutecnosti (41-53).

Na fadcich 54-63 podobné jako v predchozim programu urcime nejjed-
nodussi mozny odhad. Tj. ze vSech pozorovani (kromé testovaci mnoziny)
urcime, které c¢islo prevlada. Timto ¢islem odhadneme zavisle proménnou
v testovaci mnoziné.

Radky 66-70 pocitaji zlepSeni naseho Modelu ve srovnani s Modelem
pouze s konstantou. Pokud nas Model neznamena zlepseni, tento odhad
funguje Spatné.

Zbyvajici Tadky slouzi ke smazani proménnych, které uz nejsou pod-
statné.

1  scalar vzorek_procent=10

2 scalar mez=0.5

3 series zavisla=hlas

4 group nezavisla C BUDOSTBOD JIST MAJOSTBOD _
5 MENIT ODHOBT SPOKOJ VYSL

6 scalar pocet=Q@obssmpl

7  zavisla=(zavisla-@min(zavisla))/@max(zavisla)
8 scalar kolik=Q@round(pocet*(vzorek_procent/100))
9 vector(kolik) vyjmi

10 vector(kolik) jednicky=1

11 'ruzne=0

12 while !'ruzne=0

13 rndint (vyjmi,pocet-1)

14 vyjmi=vyjmi+jednicky

15 I'stejne=0

16 li=1

17 while !stejne=0 and !i<=kolik

18 lj=ti+1

19 while !stejne=0 and !j<=kolik

20 if vyjmi(!i)=vyjmi(!j) then

21 I'stejne=1

22 endif

23 lj=1j+1
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24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61

wend
li=li+1
wend
if !stejne=0 then
'ruzne=1
endif
wend
vector(pocet) zavisla_vec
stom(zavisla,zavisla_vec)
for !i=1 to kolik

zavisla_vec(vyjmi(!i))=NA

next
series zavislam
mtos(zavisla_vec,zavislam)

equation jeden_ven.binary(d=n) zavislam nezavisla

jeden_ven.forecast odhad
scalar shoda=0
vector(pocet) odhad_vec
stom(odhad, odhad_vec)
stom(zavisla,zavisla_vec)
for !'i=1to kolik

if odhad_vec(vyjmi(!i))>mez then

lodh_zavisla=1
else

lodh_zavisla=0
endif

if zavisla_vec(vyjmi(!i))= !odh_zavisla then

shoda=shoda+1
endif
next

scalar jednicek=0sum(zavisla_vec)

scalar nul=pocet-jednicek
stom(zavisla,zavisla_vec)
scalar jednicek_vzorek=0

for !i=1 to kolik

if (zavisla_vec(vyjmi(!i))=1) then
jednicek_vzorek=jednicek_vzorek+1

endif
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62 next
63 if (jednicek>nul) then

64 scalar shoda_jed=jednicek_vzorek

65 else

66 scalar shoda_jed=kolik-jednicek_vzorek

67 endif

68 if (shoda-shoda_jed>0) then

69 scalar zlepseni=(shoda-shoda_jed)/(kolik-shoda_jed)
70 else

71 scalar zlepseni=0

72 endif

73 delete vzorek_procent zavisla nezavisla jeden_ven pocet
74 delete mez kolik vyjmi jednicky zavisla_vec zavislam
75 delete odhad_vec jednicek nul jednicek_vzorek odhad

Pokud bychom chtéli prostym nahodnym vybérem vybrat testovaci mno-
zinu pro uspotfadanou zavisle proménnou, stacilo by zkombinovat piredchozi
programy.

Budeme pouzivat nasledujici znaceni 1.5 znamena: z druhého programu
v odstavci A.1.1 vloz do nyni popisovaného programu fadek 5. I1.5 znamené:
vloz z predchoziho programu 5. fadek do nyni popisovaného programu.

Nejprve provedeme definice I1.1, I1.3-6. Samoziejmé je tfeba zménit ve-
liciny u zavisle a nezavisle proménné.

DAl udélame prosty ndhodny vybér a ulozime jej do vektoru I1.8-30.

Upravime veli¢inu do vhodného tvaru viz A.1.1, tj. 1.4-51.

Zbytek programu radéji zase primo vypiSeme, abychom c¢tenari usettili
praci.

V této nové c¢asti nejprve vyjmeme ze souboru ta pozorovani, ktera jsou
v testovaci mnoziné (1-5).

Vytvoiime Model se vSemi pozorovanimi v souboru, ktery slouzi k tomu,
abychom méli veli¢inu zavisla_?_0 pro kazdou hodnotu a diky tomu mohli
spravné upravit matici pravdépodobnosti.

Na radcich 9 az 12 odhadneme Model s daty, ktera jiz neobsahuji testo-
vaci mnozinu. A tento odhad nam také urci odhady pravdépodobnosti, ze
pozorovani patii do té které skupiny.

Uréime kolik pozorovani se vyskytuje v té které skupiné pro testovaci
mnozinu (16-27).

To také ur¢ime pro mnozinu, se kterou stavime Model (28).
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Vytvorime matici pravdépodobnosti, Zze dand pozorovani budou patftit
do nékteré skupiny (14, 15, 30-34). Pokud by se stalo, Ze nékteré pozorovani
bude pouze v testovaci mnoziné, potom odhad toho, Ze pozorovani patii do
této skupiny, je vzdy nula.

V dalsi c¢asti provedeme odhady pozorovani v testovaci mnoziné. Poci-
tame, kolik pozorovani jsme v testovaci mnoziné odhadli spravné, a také
spo¢teme statistiku (1.10) (35-53).

Nasledujici postup je obdobou postupu z programu pod A.1.1. Vybe-
reme nejpocetnejsi skupinu v souboru pro model a tou odhadneme vsechna
pozorovani z testovaci mnoziny. S timto odhadem pak porovnavame mo-
del se vSemi nezavisle proménnymi obdobné jako v pfedchozich programech
(63-72).

Vse nepotrebné smazeme.

1  vector(pocet) zavisla_vyj

2 zavisla_vyj=zavisla_ne

3 for !i=1 to kolik

4 zavisla_vyj(vyjmi(!i))=NA

5 next

6 equation jeden_ven.ordered(d=n) zavisla nezavisla
7  jeden_ven.makemodel (predpov_model)

8 predpov_model.solve

9 mtos(zavisla_vyj,zavisla)

10 equation jeden_ven.ordered(d=n) zavisla nezavisla
11 jeden_ven.makemodel (predpov_model)

12 predpov_model.solve

13 group prsti zavisla_7_0

14 matrix prsti_m

15 stom(prsti,prsti_m)

16 vector(hodnot) pocty_hodnot_vz=0

17 for i=1 to kolik

18 I'stop=0

19 j=1

20 while(!stop=0)

21 if (zavisla_ne(vyjmi(i))=hodnoty(j)) then
22 Istop=1

23 pocty_hodnot_vz(j)=pocty_hodnot_vz(j)+1
24 endif

25 j=j+1
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26
27
28

wend
next
vector (hodnot) pocty_hodnot_bezvz=

pocty_hodnot-pocty_hodnot_vz

29
30
31
32
33
34
35

vector(pocet) nuly=0
for i=1 to hodnot
if pocty_hodnot_bezvz(i)=0 then
colplace(prsti_m,nuly,i)
endif
next
vector(kolik) odhad_v

36 scalar spravnych=0

37 scalar odchylka=0

38 scalar zatimnejprst

39 for i=1to kolik

40 odhad_v(i)=1

41 zatimnejprst=prsti_m(vyjmi(i),1)

42 for j=2 to hodnot

43 if (zatimnejprst<prsti_m(vyjmi(i),j)) then
44 zatimnejprst=prsti_m(vyjmi(i),j)

45 odhad_v(i)=j

46 endif

47 next

48 if (odhad_v(i)=zavisla_ne(vyjmi(i))) then
49 spravnych=spravnych+1

50 else

51 odchylka=

odchylka+@abs (odhad_v(i)-zavisla_ne(vyjmi(i)))
52 endif

53 next

54 scalar spravnych_jed=pocty_hodnot_vz(1)

55
56
57
58
59
60
61

scalar nej_skup=1
scalar skup_nejpocet=pocty_hodnot_bezvz(1)
for i=2 to hodnot
if (skup_nejpocet<pocty_hodnot_bezvz(i)) then
skup_nejpocet=pocty_hodnot_bezvz(i)
nej_skup=i
endif
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62 next

63 spravnych_jed=pocty_hodnot_vz(nej_skup)

64 scalar odchylka_jed=0

65 for i=1 to hodnot

66 odchylka_jed=

odchylka_jed+ @abs(i-nej_skup) * pocty_hodnot_vz(i)
67 next

68 if(kolik-spravnych_jed>0) then

69 scalar zlepseni=
(spravnych-spravnych_jed) /(kolik-spravnych_jed)
70 else

71 scalar zlepseni=0

72 endif

73 delete zatimnejprst stejne predpov_model nuly *zavislax _
74 pocet nejmensi_index nahrazovany jednicky vyjmi odhad_v _
75 jeden_ven i j hodnoty hodnot nej_skup vzorek_procent _

76 skup_nejpocet pocty_hodnot* prsti* kolik

A.1.3 Srovnani modeli probit, logit a gompit

V tomto programu nam pijde o vytvoreni matice obsahujici koeficienty 3,
které spocitame pro modely probit, logit a gompit. Program také zpracovava
derivaci podminéné stfedni hodnoty. Blizsi informace viz piiklad 1.1.

Opét nejprve definujeme, jaké veli¢iny chceme pouzit jako zavisle a ne-
zévisle proménné (1-3).

Pro tyto veli¢iny sestrojime po fadé modely probit, logit, gompit a line-
arni model (4-7).

Definujeme pomocné proménné. Pro jednoduchost prevedeme nezavisle
proménné na matici a uréime pocet jejich sloupcu (8-12).

Na tadcich 13-16 pocitdme pruméry jednotlivych proménnych a ukla-
dame je.

Také u vSech modeld ulozime regresni koeficienty (17-20).

Na fAédAcich 21-29 pocitame pro modely probit, logit a gompit vyraz
f(=27B)6:.

Nésledné vsechny potfebné vysledky ulozime do matice (30-38).

Nakonec smazeme pro dalsi analyzy nepodstatné proménné.

1 series zavisla=hlas
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group nezavisla ¢ BUDOSTBOD JIST MAJOSTBOD MENILBYCH _

ODHOBT SPOKOJEN VYSLEDEK
equation pro.BINARY(D=N) zavisla nezavisla
equation logi.BINARY(D=L) zavisla nezavisla
equation gom.BINARY(D=X) zavisla nezavisla
equation lin.ls zavisla nezavisla
scalar poz=Q@obssmpl
matrix nezavisla_m
stom(nezavisla,nezavisla_m)
scalar sloupcu=Qcolumns(nezavisla_m)
vector(sloupcu) prumer
for !i=1 to sloupcu
vector v= @columnextract(nezavisla_m,!i)
prumer (!i)=0@mean(v)
next
vector lin_co=lin.Q@coefs
vector probit_co=pro.@coefs
vector logit_co=logi.@coefs
vector gompit_co=gom.Q@coefs

vector xb_probit=0transpose(prumer)*probit_co

vector xb_logit=Q@transpose(prumer)*logit_co
vector xb_gompit=Qtranspose (prumer)*gompit_co
scalar fmprob=@dnorm(-xb_probit(1))
scalar fmlog=0dlogistic(-xb_probit(1))
scalar fmgomp=@dextreme (-xb_probit(1))
vector smer_probit=fmprob*probit_co
vector smer_logit=fmlog*logit_co
vector smer_gompit=fmgomp*gompit_co
matrix(sloupcu,8) smer

colplace(smer, lin_co, 1)
colplace(smer, lin_co, 2)
colplace(smer, probit_co, 3)
colplace(smer, smer_probit, 4)
colplace(smer, logit_co, 5)
colplace(smer, smer_logit, 6)
colplace(smer, gompit_co, 7)
colplace(smer, smer_gompit, 8)

delete zavisla nezavisla pro logi gom lin xb_probit
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40 delete nezavisla_m sloupcu prumer v lin_co probit_co
41 delete smer_probit smer_logit smer_gompit poz
42 delete xb_logit xb_gompit logit_co gompit_co

A.1.4 Graf podminéné pravdépodobnosti

Stejné jako v predchozich pripadech si nejprve pfipravime veliciny, které
pouzijeme: zavisle proménnou (1), nezavisle proménné, ale bez veli¢iny, ktera
bude na ose X (2), zavisle proménnou, kterd v grafu bude na ose X (3) a
pocet bodti ve kterych bude hodnota podminéné pravdépodobnosti urcena
presné (4).

Nésleduje vytvotreni modeli probit, logit a gompit (5-7).

Radky 8-11 uréuji body na ose X, kde se bude vyhodnocovat odhad
podminéné pravdépodobnosti nasich model.

Na tadcich 12-20 se vytvori matice, ktera obsahuje nové vektory x, kde
kromeé jedné vysvétlované proménné, ktera bude na ose X, jsou ostatni veli-
¢iny urceny svymi priameéry. Pocet vektorti v matici je dan poctem bodi,
ve kterych jsme chtéli presné urcit hodnoty podminéné pravdépodobnosti.

Déle ur¢ime hodnoty osy Y, tj. hodnoty podminénych distribuc¢nich funkci
(21-35). OvSem na fadku 32 vkladame do matice, jez obsahuje vSechny veli-
¢iny nutné pro vytvoreni grafu, body na ose X, ve kterych pravé tyto hodnoty
podminénych distribu¢nich funkci pocitame.

Radek 36 otevie okno s grafem, ktery si budeme moci interaktivné upra-
vit.

Na radcich 37-39 smazeme proménné, které nebudou dale potiebné.

1  series zavisla=hlas

2  group nezavislab C BUDOSTBOD JIST MAJOSTBOD MENIT ODHOBT
SPOK0OJ

3 series x=vysl

4  scalar bodu=101

5 equation pro.BINARY(D=N) zavisla nezavislab x

6 equation logi.BINARY(D=L) zavisla nezavislab x

7 equation gom.BINARY(D=X) zavisla nezavislab x

8 vector(bodu) bodyx

9 for !i=1 to bodu

10 bodyx (!1)=@min(x)+(!i-1)*((@max (x)-@min(x))/(bodu-1))
11 next

12 matrix nezavislab_m

63



13 stom(nezavislab,nezavislab_m)

14 scalar sloupcu=@columns(nezavislab_m)
15 matrix(bodu,sloupcu+l) bodyvse

16 for !'i=1 to sloupcu

17 vector (bodu) v= @mean(@columnextract(nezavislab_m,!i))
18 colplace(bodyvse, v, !i)
19 next

20 colplace(bodyvse, bodyx, sloupcu+l)

21 vector probit_co=pro.Qcoefs

22 vector logit_co=logi.Qcoefs

23 vector gompit_co=gom.Qcoefs

24 vector xb_probit=bodyvsexprobit_co

25 vector xb_logit=bodyvsexlogit_co

26 vector xb_gompit=bodyvse*gompit_co

27 vector(bodu) jedna=1

28 vector pprob=jedna- @cnorm(-xb_probit)

29 vector plog=jedna- Qclogistic(-xb_logit)
30 vector pgomp=jedna- Q@cextreme (-xb_gompit)
31 matrix(bodu,4) Distribuce

32 colplace(Distribuce, bodyx, 1)

33 colplace(Distribuce, pprob, 2)

34 colplace(Distribuce, plog, 3)

35 colplace(Distribuce, pgomp, 4)

36 Distribuce.xyline

37 delete zavisla nezavislab x bodu pro logi gom bodyx
38 delete bodyvse v probit_co logit_co gompit_co xb_probit
39 delete xb_gompit jedna pprob plog pgomp
40 delete nezavislab_m sloupcu xb_logit

Nyni pridejme program pro vykresleni podminénych pravdépodobnosti,
pokud zavisle proménna je ordinalni. Hlavicka tohoto programu vypada
takto.

series zavisla=spokoj

group nezavislab BUDOSTBOD BUDDOBR HLAS PLAT
series x=vysl

scalar hodnota_kreslena=6

scalar bodu=101

g W=
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Definujeme zde zavisle proménnou, ¢ast nezavisle proménnych a veli¢inu
nezavisle proménnou, ktera bude v grafu na ose X.

Dalsi ¢ast je z programu pro usporadané ndhodné veli¢iny A.1.1. Z ného
vyuzijeme tadky 3 az 51. Pricemz lze vynechat 39. a 46. radek.

Dalsi ¢ast radéji vypiSeme.

1-3 odhadneme modely.

4-8 vytvotrime systém bodl pro osu X. Vzdéalenost mezi minimem a ma-
ximem veli¢iny, kterou pokladame na osu X, rozdélime na tseky stejné délky,
kde vzdy okraj bude souradnice, u niz se bude urcovat podminéna pravde-
podobnost.

Ostatni veli¢iny, s vyjimkou veli¢iny z osy X, odhadneme priméry (9-16).

Na 17. fadku pridame také soutadnice proménné, kterou jsme vybrali
pro osu X.

Vypocteme X T3 (18-26).

Na fadcich 27-54 nechame spocitat hodnoty pravdépodobnosti, viz (1.8).

Jejich hodnoty vlozime do matice a nechame si vykreslit pozadovany
obrazek.

1 equation pro.ordered(d=n) zavisla nezavislab x
2 equation logi.ordered(d=1l) zavisla nezavislab x
3 equation gom.ordered(d=x) zavisla nezavislab x
4  vector(bodu) bodyx

5 for !i=1 to bodu

6 bodyx (!1)=@Cmin(x)+(!i-1)*((@max(x)-@min(x))/(bodu-1))
7  next

8 matrix nezavislab_m

9 stom(nezavislab,nezavislab_m)

10 scalar sloupcu=@columns(nezavislab_m)

11 matrix(bodu,sloupcu+l) bodyvse

12 vector(bodu) v

13 for !'i=1 to sloupcu

14 v= Omean( @columnextract(nezavislab_m,!i) )
15 colplace(bodyvse, v, !i)

16 next

17 colplace(bodyvse, bodyx, sloupcu+l)

18 vector probit_co=pro.Qcoefs

19 vector logit_co=logi.Qcoefs

20 vector gompit_co=gom.Qcoefs
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21 vector(sloupcu+l) probit_co

22 vector(sloupcu+l) logit_co

23 vector(sloupcu+l) gompit_co

24 vector xb_probit=bodyvse*probit_co
25 vector xb_logit=bodyvsexlogit_co
26 vector xb_gompit=bodyvse*gompit_co
27 vector(bodu) jedna=1

28 if (hodnota_kreslena=hodnot) then

29 vector (bodu) m_pro_prav=
pro.@coefs(hodnota_kreslena+sloupcu)

30 vector(bodu) m_log_prav=
logi.@coefs(hodnota_kreslena+sloupcu)

31 vector (bodu) m_gomp_prav=

gom.Qcoefs (hodnota_kreslena+sloupcu)

32 vector pprob=jedna- Q@cnorm(m_pro_prav -xb_probit)
33 vector plog=jedna- @clogistic(m_log_prav -xb_logit)
34 vector pgomp=jedna- Qcextreme(m_gomp_prav -xb_gompit)
35 endif

36 if (hodnota_kreslena=1) then

37 vector (bodu) m_pro_lev=
pro.@coefs(hodnota_kreslena+sloupcu)

38 vector(bodu) m_log_lev=
logi.@coefs(hodnota_kreslena+sloupcu)

39 vector (bodu) m_gomp_lev=

gom.Qcoefs (hodnota_kreslenat+sloupcu)

40 vector pprob= Qcnorm(m_pro_lev-xb_probit)

41 vector plog=@clogistic(m_log_lev-xb_logit)

42 vector pgomp=@cextreme(m_gomp_lev-xb_gompit)

43 endif

44 if ((hodnota_kreslena<hodnot)and(hodnota_kreslena>1)) then
45 vector (bodu) m_pro_prav=
pro.@coefs(hodnota_kreslena+sloupcu-1)

46 vector(bodu) m_log_prav=
logi.@coefs(hodnota_kreslena+sloupcu-1)

47 vector (bodu) m_gomp_prav=

gom.Qcoefs (hodnota_kreslenat+sloupcu-1)

48 vector(bodu) m_pro_lev=

pro.@coefs(hodnota_kreslena+sloupcu)
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49 vector(bodu) m_log_lev=
logi.@coefs(hodnota_kreslena+sloupcu)

50 vector (bodu) m_gomp_lev=

gom.Qcoefs (hodnota_kreslenat+sloupcu)

51 vector pprob=Qcnorm(m_pro_lev -xb_probit)-
Qcnorm(m_pro_prav -xb_probit)

52 vector plog=@clogistic(m_log_lev -xb_logit)-
Q@clogistic(m_log_prav -xb_logit)

53 vector pgomp=Qcextreme(m_gomp_lev -xb_gompit)-
Qcextreme (m_gomp_prav -xb_gompit)

54 endif

55 matrix(bodu,4) Distribuce

56 colplace(Distribuce, bodyx, 1)

57 colplace(Distribuce, pprob, 2)

58 colplace(Distribuce, plog, 3)

59 colplace(Distribuce, pgomp, 4)

60 Distribuce.xyline

61 delete zavisla* x bodu pro logi gom bodyx nezavislab_m _
62 bodyvse v probit_co logit_co gompit_co xb_probit xb_logit
63 xb_gompit jedna pprob plog pgomp m_*_lev m_*_prav hodnot* _
64 nahrazovany nejmensi_index pocet stejne sloupcu i j

A.1.5 Grafodhadu podminénych pravdépodobnosti pro
vSechny hodnoty ordinalni veli¢iny

Budeme chtit sestrojit graf, ktery je uveden v odstavci 1.2. Je to graf pod-
minénych pravdépodobnosti, pro kazdou hodnotu vysvétlované usporadané
proménné.

Zacatek je obdobny jako u pfedchoziho programu. Kromé radku 4 z hla-
vicky postupujeme stejné i u kopirovani programu z A.1.1. Z ného také
vezmeme Tadky 3 az 51. Pfitom vynechame 39. a 46. radek.

Poté definujeme model timto zptisobem: equation model.ordered(d=n) za-
visla nezavislab x.

Nésledné z predchoziho programu pouzijeme fadky 4-17.

Zbyvajici fadky pro jednoduchost opét radéji vypiseme.

Spocteme nejprve X T3 (1-3).

Ve zbytku uz odhadujeme podminéné pravdépodobnosti. Abychom pro-
ceduru mohli pouzit pro modely logit a gompit, bylo by nutné prepsat a
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zménit distribu¢ni funkce. To se déje na fadcich 8, 11 a 16. Samoziejmé také
musime zménit definici modelu, viz vyse.

O© 0 NO O WN -

=
= O

N NNNNDNEPE PR P B R
W NP, O O 0N Ok WwN

vector model_co=model.Q@coefs

vector(sloupcu+l) model_co

vector xb_=bodyvse*model_co

matrix(bodu,hodnot+1) Distribuce

colplace(Distribuce, bodyx, 1)

vector(bodu) jedna=1

vector(bodu) m_mod_lev=model.@coefs(1l+sloupcu)

vector prob= Q@cnorm(m_mod_lev-xb_)

colplace(Distribuce, prob, 2)

vector(bodu) m_mod_prav=model.@coefs(sloupcuthodnot)

vector prob=jedna- @cnorm(m_mod_prav -xb_)

colplace(Distribuce, prob, hodnot+1)

for i=2 to (hodnot-1)
vector (bodu) m_mod_prav=model.Qcoefs(i+sloupcu-1)
vector(bodu) m_mod_lev=model.@coefs(i+sloupcu)
vector prob=@cnorm(m_mod_lev-xb_)-Qcnorm(m_mod_prav-xb_)
colplace(Distribuce, prob, i+1)

next

Distribuce.xyline

delete zavisla* x bodu bodyx nezavislab_m i j _

bodyvse v model_co xb_ sloupcu _

jedna prob m_*_lev m_*_prav hodnot* _

nahrazovany nejmensi_index pocet stejne model nezavislab
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A.2 Pouzita data

Tato data jsou pfevzata z ¢lanku: [8]. Uvedme prvnich a poslednich deset
pozorovani z dat, kterd pouzivame v 1.1 a 1.2. Podrobny popis proménnych
lze nalézt v prikladu 1.1.

obt ‘ plat ‘ hlas ‘ jist ‘ ZmMenroz ‘ dulez ‘ odhobt ‘ budbobr ‘ budbod ‘ budostbod ‘ vysl

0 0 0 7 7 1 4 4 15 13 16
0 0 1 7 7 2 2 6 20 20 14
0 0 0 2 4 4 6 2 10 17 5
0 0 1 4 1 4 3 5 15 14 16
0 0 0 4 2 3 3 3 14 15 15
0 0 1 6 5 4 3 6 18 17 15
0 0 0 6 6 2 4 5 15 13 18
0 0 1 3 2 4 2 6 18 16 17
0 0 0 6 2 1 4 4 15 15 15
0 0 1 6 6 5 6 5 11 9 18
0 1 1 7 4 5 5 6 17 12 19
0 1 1 5 3 1 5 4 15 15 18
0 1 0 1 1 7 5 4 15 13 14
0 1 1 5 2 4 2 5 15 15 19
0 1 1 4 4 1 4 2 5 12 18
0 1 1 3 5 4 5 4 10 15 13
0 1 0 7 4 1 4 4 15 15 15
0 1 1 4 1 1 5 6 16 14 16
0 1 0 7 4 2 3 6 16 14 18
0 1 1 4 1 4 2 6 18 17 19

spokoj ‘ dobrrozh ‘ menit ‘ testobt ‘ majostbod ‘ vek ‘ pohl ‘ leps lipnezost

7 1 1 2 13 28 2 1,15385 1
3 7 7 3 18 20 1 1 0
1 7 7 6 15 25 1 0,58824 0
4 7 4 4 16 23 1 1,07143 1
3 2 1 3 16 24 1 0,93333 0
4 6 7 4 14 19 2 1,05882 1
7 1 1 3 18 21 1 1,15385 1
7 7 2 5 15 20 1 1,12500 1
4 6 1 4 15 22 1 1 0
7 7 6 4 16 27 1 1,22222 1
7 6 4 2 17 30 1 1,41667 1
7 7 7 2 15 25 1 1 0
7 7 7 5 18 27 2 1,15385 1
7 7 6 3 11 29 1 1 0
7 3 3 2 20 28 2 0,41667 0
7 4 5 5 14 21 2 0,66667 0
7 4 4 3 16 27 2 1 0
7 7 6 2 15 22 1 1,14286 1
7 7 4 2 17 20 1 1,14286 1
7 5 7 2 18 21 1 1,05882 1
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Nasleduji data poskytnuta firmou Penco. Popis viz odstavec 2.1.

hmot ‘ prasek ‘ tobol ‘ tyc ‘ gel ‘ tekut ‘ nakl ‘ cena ‘ cukr ‘ umel ‘ vitam ‘ miner
900 1 0 0 0 0 108 334,9 1 0 1 1
400 1 0 0 0 0 91,2 320,2 0 1 0 0
500 1 0 0 0 0 71,8 207,6 0 1 0 0
900 1 0 0 0 0 86,8 334,9 1 0 0 1
700 1 0 0 0 0 74,5 263,8 1 0 0 0
1000 1 0 0 0 0 89,4 3294 1 0 1 0
4500 1 0 0 0 0 540 1403,7 1 0 1 1
2000 1 0 0 0 0 456 1375,2 0 1 0 0
3000 1 0 0 0 0 294 788,1 0 1 0 0
3000 1 0 0 0 0 210,2 | 577,1 1 0 1 1
700 1 0 0 0 0 456,8 | 549,5 0 0 0 0
500 1 0 0 0 0 162,1 366,1 0 0 0 0
500 1 0 0 0 0 112 292,7 0 1 0 0
108 0 1 0 0 0 116 246,8 0 0 0 1
59 0 1 0 0 0 107,2 | 207,6 0 0 0 1
72 0 1 0 0 0 66,3 246,8 0 0 0 0
84 0 1 0 0 0 274,1 549,5 0 0 0 0
70 0 1 0 0 0 447,5 1100 0 0 0 0
51 0 1 0 0 0 262,9 | 549,5 0 0 0 0
72 0 1 0 0 0 180,2 | 338,5 0 0 0 0
30 0 1 0 0 0 123 265,1 0 0 0 0
50 0 0 1 0 0 12,8 27,5 1 0 0 0
40 0 0 1 0 0 5,22 17,3 1 0 1 1
35 0 0 1 0 0 5,2 13,3 1 0 1 1
35 0 0 0 1 0 5,6 14,7 0 0 1 1
35 0 0 0 1 0 5,6 14,7 0 0 1 1
15 1 0 0 0 0 4,2 9,5 1 1 1 1
300 1 0 0 0 0 45,9 139 1 1 1 1
20 1 0 0 0 0 5 10 1 0 0 1
20 1 0 0 0 0 5 10 1 0 1 0
1350 0 0 0 0 1 168 356,9 1 1 1 1
1350 0 0 0 0 1 168 356,9 1 1 1 1
1350 0 0 0 0 1 168 356,9 1 1 1 1
405 0 0 0 0 1 80 164,2 1 1 1 1
405 0 0 0 0 1 80 164,2 1 1 1 1
105 0 0 0 1 0 23 45 0 0 1 1
105 0 0 0 1 0 23 45 0 0 1 1
105 0 0 0 1 0 23 45 0 0 1 1
300 0 0 0 0 1 76,8 200,9 0 1 0 0
300 0 0 0 0 1 76,8 200,9 0 1 0 0
300 0 0 0 0 1 76,8 200,9 0 1 0 0
1000 0 0 0 0 1 154 347,7 0 1 1 1
1000 0 0 0 0 1 154 347,7 0 1 1 1
500 0 0 0 0 1 140,8 | 4578 0 1 0 0
500 0 0 0 0 1 140,8 | 457,8 0 1 0 0
500 0 0 0 0 1 114,1 320,2 0 1 0 0
1500 1 0 0 0 0 153,6 | 357,2 1 0 0 0
1000 1 0 0 0 0 273 567,9 0 1 0 0
500 1 0 0 0 0 103,2 | 218,1 1 0 0 0
300 1 0 0 0 0 54,1 139 1 0 1 1
1000 1 0 0 0 0 72,4 246,8 1 0 1 0
5000 1 0 0 0 0 362,1 1100 1 0 1 0
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energ | vykon | snizhm | kloub | fci | karton | plast | folie | let | cens

14
17
17
14
12
13
14
18
15
14

10
11

16
16
15
15

10

10
10

11

13
13
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