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Uvod

Tato diplomova préace je vénovéana uziti kategorialnich (kvalitativnich) promeén-
nych v regresni analyze, tedy znaku, u nichz nemuzeme zjistit métitelné hodnoty,
ale urc¢ujeme pouze rovnost i ruznost. V regresni analyze se ale casto setkavame
se situacemi, kdy do modelu vstupuji takovéto proménné a pro zkoumani mode-
lované situace mohou mit velky vliv. Kategoridlni proménné zavadime do modelu
predevsim proto, aby se zabranilo neobjektivnimu hodnoceni vlivu vysvétlujicich
proménnych na vysvétlovanou proménnou v disledku vynechani vyznamné pro-
ménné. Snazime se vytvorit model s co nejmensi moznou chybou a komplexnéjsim
vysledkem. Kategorialni proménné budeme zavadét do regresnich modelu pomoci
tzv. umeélych proménnych, které maji v regresni analyze velké vyuziti. Setkavame
se s nimi v Ekonometrii, ¢asovych fadach pii popisu sezénnosti, v analyze roz-
ptylu a dalsich oblastech.

Cilem této diplomové préace je prozkoumat moznosti pouziti linearnich statis-
tickych modelu v pripadé, kdy mezi vysvétlujicimi proménnymi vystupuji kate-
goridlni proménné. Prace se zabyva podrobnéjsi analyzou umeélych proménnych
pri ruznych typech kédovani a jejich vybranymi aplikacemi. Pouziti modelu a ruz-
nych typu kédovani je demonstrovano na feseni konkrétnich tloh. Vsechny vypoc-
ty a grafy jsou spocteny a vykresleny pomoci statistického softwaru R.

Prvni ¢ast prace je vénovana regresnim modelum obecné a slouzi spiSe pro pfti-
pomenuti nékterych zakladnich vlastnosti regresntho modelu a odhadu parametri
metodou nejmensich ¢tverci. Druha ¢ast prace se jiz zabyva otazkou, jakym
zpusobem zavést kvalitativni proménnou do regresniho modelu. Jejim hlavnim
cilem je seznamit ¢tenare s ruznymi druhy kédovani kategorialniho znaku. V této
kapitole je zpracovano 7 typu kodovani, ke kazdému typu kédovani je odvozena
designova matice. Ruzné druhy kdédovani se od sebe lisi, mimo jiné interpreta-
cemi odhadu parametru. Pro lepsi ndzornost jsou tyto interpretace odhadu de-
monstrovany na konkrétnim piikladé. Tteti ¢ast prace popisuje metodu umélych

proménnych. Tato cast je rozdélena do tii hlavnich oddilu a to na zavadéni jedné



dichotomické (bindrni) umélé proménné, jedné vicekategorialni umeélé promeénné
a nakonec kombinace téchto proménnych do modelu. V kapitolach je popsan po-
stup vytvoreni jednoduchych regresnich modelt pomoci zminénych typu umélych
proménnych. Modely jsou nasledné znéazornény pomoci regresnich piimek na nichz
jsou demonstrovany interpretace odhadu parametru regresniho modelu. Posledni
¢ast prace je zaméfena na ruzné aplikace metody umélych proménnych. U vy-

branych aplikaci je metoda predvedena na konkrétnich datech.



1 Linearni regresni model

Nez se dostaneme k vysvétleni pojmu kategorialni proménna a ukazkam,
jak s ni pracovat, zacneme osvézenim pojmu linearni regresni model. Tato ka-
pitola ma za kol pfipomenout zakladni vlastnosti linearniho regresniho mo-
delu, spole¢né s cily a vlastnostmi regresni analyzy. Na tyto poznatky se budeme
v dalsich kapitolach hojné odkazovat.

Linearni regresni model budeme uvazovat ve tvaru

Y(nx1) = Xnxk)Brx1) T €mx1), (1)
kde Y(nx1) = (¥1,Y2,...,Y,) je ndhodny vektor celkem n pozorovani vysvétlované
(zavislé) proménné Y. Nendhodny vektor B8 = (f; ..., Bk) je vektor k neznamych

regresnich parametri, které vyjadiuji vliv jednotlivych vysvétlujicich proménnych
na modelovanou veli¢inu a jejichz hodnoty hleddme. Vektor e = (ey,...,e,) je
vektor nahodny chyb. Matice X, <) je tzv. designova matice, jejiz fadky od-
povidaji jednotlivym meéfenim a sloupce tvori jednotlivé vysvétlujici proménné
(znaky). Aby byl model jednozna¢né definovan, musi mit matice X plnou sloup-
covou hodnost (v nasem piipade, kdy k < n, bude rank(X) = k). Dale budeme
predpokladat:

e Stfedni hodnota ndhodného vektoru e je nulova. Fe =0 .

e Rozptyl slozek ndhodného vektoru e je konstantni: var(e;) = o2, tzv. Ho-

moskedasticita.

e Kovariance slozek ndhodného vektoru e je nulova cov(e;, e;) = 0, pro i # j,

Vi,j=1,...,n.
e Ndhodny vektor e ma norméalni rozdéleni
e Regresni parametry mohou nabyvat libovolnych hodnot
Pokud plati podminky modelu, pak pro ndhodnou proménnou Y plati:

e Stiedni hodnota ndhodného vektoru Y je rovna X3: FY = X3.
9



e Rozptyl slozek ndhodného vektoru Y je konstantni. var(Y;) = o

proVi = 1,...,n.

e Slozky nahodného vektoru Y jsou nekorelované. cov(Y;,Y;) =0

proi#j,Vi,j=1,...,n.

e Nahodny vektor Y md norméaln{ rozdéleni o parametrech X3 a oI,.

Y ~ N(XS3,0%L,).

Odhady parametru vektoru 3 se v drtivé vétsiné ptripadu provadi metodou
nejmensich ¢tvercu, ktera dava nejlepsi odhady s nejmensi chybou. Pro takto

nadefinovany regresni model je odhad MNC tvaru
B = (X'X)"'X'Y = CY, (2)

kde soucin matic Ciy, = (X’X) !X’ nazyvdme matice kontrastii.
Z podminek modelu a metody nejmensich étvercu, pak plynou vlastnosti od-

hadu parametru 3:
e Stfedni hodnota odhadu B parametru 3 je rovna parametru 3. EB =03,

e Varian¢ni matice odhadu B parametru 3 je rovna hodnoté

varB = o2(X'X)71,

e Odhad B m4 normalni rozdéleni o parametrech 8 = (Bi...,0)

a 02(X'X)"L B ~ N(8,02(X'X) ™).

vvvvvv

Vyrovnané hodnoty Y ndhodné proménné Y se vypocitaji pomoci odhadu
B parametru 3 vztahem Y = XB Rezidui linedrniho regresntho modelu e
se mysli odhadnuté chyba e rezidualniho modelu, kterd se vypocte jako rozdil
puvodnich napozorovanych hodnot ndhodné veli¢iny Y a vyrovnanych hodnot Y,
& =Y — Y. Pro pivodn{ model napozorovanych ndhodnych veli¢in Y tedy plat{
vztah Y = Y +é. Rezidudlni soucet ¢tverci RSC se pak vypocte jako soucin

vektoru rezidui é. RSC= &'é. Rezidualni soucet uddva modelem nevysvétlenou

10



¢ast z puvodniho celkového souétu étverci S2 = (Y — Y) (Y —Y), kde
Y = %Z?:l Y; znaé¢i aritmeticky prumeér nahodné veliciny Y. Rezidualni soucet

¢tvercu se po dosazeni za rezidua da také vyjadrit vztahem:

RSC=&e=(Y-Y)(Y-Y)=(Y-XB)(Y-XB) =YY -3XY

teristik regresnfho modelu a to indexu determinace R?:

RSC

2
=1—-—.

Index determinace udava jaky podil rozptylu v pozorovani ndhodné veli¢iny Y
se podarilo regresi vysvétlit. Jinymi slovy ¢im vétsi je hodnota indexu determi-
nace R?, tim vétsi byla dspésnost regrese. Jelikoz je R? €< 0,1 >, pak nejlepsi
hodnotu R? = 1 dostaneme pro RSC= 0. Smérodatna odchylka (chyba)
odhadu S(Bj) regresnich parametri Bz je mira rozptyleni pozorovanych hodnot
okolo regresni primky.

s(3) = /&%, (4)
kde 6% znaéf nestranny odhad rozptylu néhodné slozky 6% = —L-RSC, vj; jsou
slozky matice V = (X'X) 1.

Jednim z hlavnich cili regresni analyzy je ovéreni zavislosti vysvétlované
proménné Y na vysvétlujici proménné x. K ovéreni této zavosloti pouzivame
predevsim testovani ruznych hypotéz, pomoci kterych testujeme, zda jsou vysve-
tlujici proménné x; pro regresni model vyznamné ¢i nikoli. Nejvice vyuzivané testy
jsou v tomto ohledu tzv. diléi t-testy a F-test. Podivejme se proto na tyto testy
z blizka.

Diléi t-testy jsou diléi testy vyznamnosti jednotlivych parametra g;,
1=1,..., k. Testujeme postupné nulovou hypotézu ve tvaru Hy : 5; = 0 proti al-
ternativni hypotéze H, : B; # 0. V pripadé zavedeni absolutniho ¢lenu do modelu
pak testujeme také hypotézu tvaru: Hy : p = 0 proti alternative Hy : u # 0.

Testova statistika ma Studentovo t-rozdéleni s n — p stupni volnosti, kde p = k

11



pro model bez absolutniho ¢lenu a p = k 4+ 1 pro model s absolutnim ¢lenem.

Testova statistika dilétho t-testu (t-statistika) je ddna vztahem [5]:

A

- (5)

Vo2ui;
Hodnota 62 znaéf nestranny odhad rozptylu ndhodné slozky, vj; jsou slozky ma-

tice V = (X’X)~!. Hypotézy dil¢ich t-testu se vyhodnot{ na zdkladé p-hodnoty.

P-hodnota predstavuje maximélni moznou hladinu testu «, pro kterou hypotézu
Hy jesté nezamitneme. Pokud tedy hladina testu a bude vétsi nez vypoctena
p-hodnota, zamitneme Hy. V opa¢ném piipadé nulovou hypotézu Hy nelze zamit-
nout. V praci je volena hladina testu o = 0, 05. Pokud se ukaze, ze pro konkrétni ¢
nelze zamitnout nulovou hypotézu Hy, je tieba zvazit setrvani prislusné vysvétlu-
jici proménné x; v modelu. Pokud by se totiz parametr u ptislusné proménné
neodlisoval vyznamné od nuly, pak takova proménna do modelu nic nového
nepiinasi a je na zvazeni takovou proménnou do modelu jiz nezahrnovat.
F-testy, oproti diléim t-testum testuji nulovost parametru § komplexné. Tes-
tujeme hypotézu Hy : p, 5; = 0 pro Vi = 1,...,k oproti alternative Ha : p # 0
nebo alespon jedno f; # 0. Testova statistika ma F-rozdéleni s k—1 a n—k stupni
volnosti, kde n je celkovy pocet pozorovani nahodné veliciny Y, k je pocet para-
metri § a l je pocet parametru v modelu za platnosti nulové hypotézy. Testova

statistika F-testu (F-statistika) je tvaru [5] :

7o

n — k)[RSC(RM) — RSC(FM)]
e

~ Fyin— )
(k — HDRSC(FM) fbnok

Znackou RSC znaéime tzv, rezidudlni soucet &tverct. Jako FM bereme cel-
kovy model se vsemi vysvétlujicimi velicinami X. Podmodel (RM) tohoto modelu
je pro piipad platnosti nulové hypotézy napiiklad, kde 8, = B2 = --- = 3, = 0.
Jestlize uvazujeme model s absolutnim ¢lenem a nulova hypotéza predpoklada,
ze B; = 0proVi=1,... k, pak [ = 1. F-statistiku lze v tomto piipadé vyjadrit

také vztahem:

~ Fp 1k
(k_1>1—R2 k 17TL k (6)



Nulovou hypotézu budeme opét posuzovat na zakladé p-hodnoty, kterd se vy-
hodnocuje stejné jako v pifpadé diléich t-testi. Cili je-li p-hodnota mensf nez
zvolend hladina vyznamnosti testu a = 0,05, pak zamitneme nulovou hypotézu

Hy, v opaéném piipadé hypotézu Hy nelze zamitnout.

13



2 Druhy kédovani kategorialnich proménnych

Kategorialni (neboli kvalitativn{) proménnou Z se rozumi proménnd, u kte-
ré nemuzeme zjistit métitelné hodnoty. Jde naptiklad o proménné typu: pohlavi,
dosazené vzdélani, rocni obdobi, apod. V této kapitole si ukazeme ruzné druhy
kédovani kategorialni proménné. Ty se vyuzivaji predevsim pro jinou interpretaci
odhadu parametru 8 nezavislé kategorialni proménné Z. Na samotny vysledek
F-testu ¢i indexu determinace, nema zvoleny druh kédovani zadny vliv. Druhy
kédovani budou predstaveny na jednoduchém regresnim modelu s jedinou kate-
gorialni vysvétlujici proménnou, kterd nabyva k dirovni. Vzhledem k pouziti ab-
solutniho ¢lenu a zachovani linedrni nezavislosti sloupcu designové matice X je
tfeba vynechat z modelu jednu troven kategoridlni proménné. Takovouto troven
nazyvame referencni. Po predstaveni vSech druhu kédovani bude na konci ka-
pitoly uveden priklad, ktery srovna odhady parametru 3 a jejich interpretace

pii uziti ruzného druhu kédovani kategoridlni proménné. [2]

2.1 Indikatory dummy

Nejpouzivanéjsim typem kédovani v praxi je kodovani pomoci tzv. dummy
indikatoru. S timto typem kédovani se ¢tenar jisté setkal v mnoha ptipadech, jen
pravdépodobneé nevédél, ze se jedna pravé o dummy kédovani. Dummy indikatory
jsou zalozeny na intuitivnim principu prifadit pozorovanému subjektu hodnotu
1, jestlize patii do sledované trovné, a 0 v piipadé, kdy do dané drovné nespada.
Samoziejmé 1ze hodnoty 0 a 1 prohodit. Tedy v piipadé kdy do dané drovné
sledovana veli¢ina nenalezi, oznacit 1 a v piipadé nélezeni 0. Je ale nutné mit
na zieteli, ze se touto zménou zméni i interpretace vysledku. [2] [3]

Uvazujme jednoduchy model, kde nam nédhodnéa veli¢ina Y zavisi na jediné
kategoridlni proménné Z, nabyvajici dvou drovni. Napft. na proménné , pohlavi”,
nabyvajici drovni muz a zena. Spadé-li i-té pozorovani do 1.irovné (napft. je-
li objektem pozorovani muz) ozna¢ime proménnou z; = 1. V opa¢ném piipadé
oznaCime proménnou z; = 0 . V pripadé, kdy uvazujeme model s absolutnim

¢lenem zavadime do modelu pouze kategoridlni proménnou pro jedno pohlavi

14



a to z duvodu zachovani linearni nezavislosti sloupcu designové matice X. Vysledny

model obsahujici absolutni ¢len p je poté tvaru:
Y, =p+ Bz + e, 1=1,...,n.

Parametr 3; znaci parametr kategoridlni proménné pro zvolené pohlavi (v nasem
pripadé pro l.uroven muze). Parametr fs kategoridlni proménné pro 2. uroven
(droven zena) je z modelu vynechdn, jak jiz bylo feceno kvuli zachovéni linedrni
nezévislosti sloupcti designové matice X. Rikdme, ze troven ”zena”byla zvolena
jako referencni tiroven. Dosazenim hodnot za z; bychom dostali pro kazdou iroven
jiny model.

Yi=p+p1+e, t=1,...,n, pro pozorovani z 1.4rovné
Y, = pn+ej, j=1,...,n9, pro pozorovani z 2.irovné

Zapiseme-li model maticové, designova matice, kdy bez ijmy na obecnosti pred-

pokladejme, Ze n; prvnich pozorovani odpovida 1. drovni, bude tvaru:

11
- ny pozorovani 1. arovné
11

X—’I’LXZ = 1 0
o ng pozorovani 2. irovné
10

Odhad parametru u, £, vypocteme metodou nejmensich ¢tvercu.
(i, B1) = (X'X)'X'Y = CY.

Podivame se nejprve na tvar matice C, kterou nazyvame matici kontrastu:

-1 1 1
L e B (O (5] ;o neni  n—m 11...11...1Y\
C=XX) X_<n1n1) X_(— 11#)(11...10...0 N

n—ni1 ni(n—ny)

1 1
.. e " nen
11 T >
tngp n—ny - ° n—ni

15
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Jelikoz plati vztah n = ny + ns 1ze matici kontrastu C vyjadrit takto:

o...o L. .. L

R n: n
C_(L U R o

i ..1_1 1

%(Ynﬂrl +ee Yn1+n2) _ B }72 B
l(le_|_“'—i_y'711>_A(Yvnﬁrl_k“'—i_Y'711+712) le_Yv? ’

ni

kde Y5, znaéime primeér pies véechna pozorovani 2. tirovné a Y;, znac¢ime primér
pres vSechna pozorovani 1.Urovné.

Odhad parametru f; pii pouziti dummy kédovani kategorialni proménné nam
udéva rozdil mezi pramérnou hodnotou pozorovani dané tirovné (v nasem piipadée
muz) a prumérnou hodnotou pozorovani referenéni virovné (v nasem piipadé
zena). Parametr y uddva prumérnou hodnotu pozorovani referenéni tirovné (v na-
sem piipadé zena). Parametru [, referenéni tirovné je roven nule.

Nyni si predstavime dummy kdédovani na slozitéjsim modelu, kde uvazujeme
k rovni kategoridlni proménné Z. Zavedme oznaceni 1,, je sloupcovy vektor
n; jednicek. Déle 0,, necht je sloupcovy vektor n; nul, kde n;, i = 1,...k
znaCl pocet pozorovani i-té urovné kategoridlni vysvétlujici proménné. Jelikoz
opét uvazujeme model s absolutnim ¢lenem zvolime jednu referenéni iroven, kte-
rou z modelu vynechame z duvodu zachovéani linedrni nezavislosti sloupcu de-
signové matice X. Jako referen¢ni tiroven volime posledni k-tou troven. Bez Gjmy
na obecnosti opét uvazujme usporadany vybér, tedy ze n; pozorovani vsech
k turovni jde postupné za sebou. Tedy n; prvnich pozorovani odpovida 1. irovni,

ng nasledujicich pozorovani odpovida 2. drovni, apod. Designovou matici X pak
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muzeme zapsat ve tvaru:

1, 1, 0, 0, 0,
Ly, Ony, 1n, Op, 0,
e
1"1671 Onkq Onk—l Onkq 1%71
1,, 0, 0, 0, ... 0,

Hodnoty odhadnutych parametru u, 3 odhadneme opét pomoci metody nej-

mensich ¢tverci (2). Nejprve vypoctéme matici kontrasti C = (X'X) 1 X':

/ / / / / 1 /
1 0, 0,, 0, 0y, . 0, , e 1,
/ / / / / /
- 1, 1 0,, 0,, 05, .. 0., , m 1,
/ ! / ! / /
Chrsn = 0, - 1, 0, 0, - 0., . - 1.,
0/ 0/ 0/ 0/ 1 1/ _ 1 1/
ni nz2 Tng TN4g T np_q T NE—1 ng - Nk

Dosadime do vzorce (2) pro vypocet odhadu parametru 8 a dostaneme.

A~ Yk

fu _ Tk _

B Yy, — Y.

B | Yo Y

2T Ve Y
Be- Vo1, — Y

Znacenim Y;, rozumime primér pies véechna pozorovani i-té tirovné kategorialni
vysvétlujici proménné. Odhady parametru kvalitativni proménné u dummy koédo-
vani predstavuji rozdil prumérné hodnoty napozorovanych dat konkrétni irovneé
s prumérnou hodnotou napozorovanych dat tzv. referenc¢ni urovné. V naSem
pripadé byla jako referen¢ni droven zvolena k-ta troven, to znamend, ze s ni po-
rovnavame vsSechny ostatni drovné kategoridlni proménné. Parametr referencni

tirovné je roven nule.[2] [3]

2.2 Indikatory simple

Indikatory simple, stejné jako dalsi indikatory, které budou postupné predsta-

veny, se jiz nekoéduji tak intuitivné jako dummy indikatory. To je také jeden
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z hlavnich duvodu, pro¢ jsou ostatni typy kodovani tak velmi malo vyuzivané
a znamé. [2] [3]

Uvazujeme regresni model s kategoridlni proménnou Z o k drovnich
Y;‘j = M+/8121j+/6222j+‘ . '+6k—1z(k71)j+eijy pro VZ = 1, ey k’, ] = 1, ceey Ny (7)

Symbol Y;; znaci j-té pozorovani ¢-té trovné pro j = 1,...,n;, ¢ = 1,... k.
Uvazujeme opét model s absolutnim clenem, tedy bylo tieba zvolit jednu re-
feren¢ni troven, ktera byla z modelu vynechédna z duvodu zachovani linearni
nezavislosti sloupcu designové matice X. Jako referencni troven byla zvolena
posledni k-ta troven.

Kédovéni proménné z;;, @« = 1,...,k —1, 7 = 1,...,n; pomoci indilatorta
simple provadime nasledovné: Pokud j-té pozorovani spadéd do i-té irovné pak

oznacme:

Lo { (1-— %) pokud j-té pozorovani patii do i-té tirovne,
iy

% pokud j-té pozorovani nepatii do i-té irovné.

Po dosazeni hodnot z;; do uvazovaného regresniho modelu o k irovnich, dostavame

k ruznych modelu.

PR N SRS S T O RS
Yoj=p— b1+ Be(l—3) = Bs+ ... — gBrr + ez, J=Lm,
Yoy =p— 26— 102+ . — 2Bh2 + Ber (1 — §) + eonyj, 5 = 1, .., gy,
Yig=n— 3B — 5B+ ... — 182 — 1 Ba1 ey, g=1.

Po upravé dostavame zjednoduseny tvar modelu
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Designova matice pro idikatory simple:

1 1 1 1
Ly (1=3) L, % Lu 1 L 1 L
1, —lu (1-) L, — Ins — Lo
1713 % 1”3 Tk 1713 (1 - E) 1n3 % 1713
ank = . . . . .
1 1 1 1
1“1@71 _% 1%71 _g 1“1971 _% 1nk71 (1 - El) 1nk71
1, L1, 11, L1, L1,
Tvar matice kontrastu:
1 ! 1 ! 1 ! 1 / 1 / 1 /
Tor Ynn Tns Lne Tng Lo Tn Yna o Tmey Lt g Ame
1 ! / ! / / 1 /
- 1, 1 0, On3 0,, - Onk_1 —nlk lnk
/ / / / / /
Ck><n = 0”1 na lnz 0”3 0n4 t Onk—l ng 1nk . (8)
/ / ! / 1 / 1 /
On1 On2 On3 0n4 T 1nk,1 - lnk

Odhady parametru p, B = (f, ..., Bk)" odhadnuté metodou nejmensich ¢tvercu:

=Y., B=Y.-Y ..., Br1=Yi1 Y.

Odhady parametru 3y, . . ., B,_1 zustavaji stejné jako v pripadé dummy indikatoru
a udavaji rozdil prumérné hodnoty pozorovani dané trovné s prumérnou hodno-
tou pozorovani referenéni urovné. Zmeéni se ovSsem odhad absolutniho ¢lenu u,
ktery nyni udava prumérnou hodnotu vsech pozorovani. Parametr [, referencni
urovneé je stejné jako v piipadé dummy kédovani roven nule. Pii uziti kédovani
simple zname sice celkovou prumeérnou hodnotu pozorovani a rozdil prumérné
hodnoty referenéni trovné s prumérnymi hodnotami ostatnich irovni, ale samot-

nou prumérnou hodnotu referenéni irovné nezname.

2.3 Indikatory effect

Indikatory effect se pouzivaji v situacich, kdy je pro interpretaci parametru
vyhodné vliv jednotlivych trovni na hodnotu vysvétlované proménné v souctu
kompenzovat, tzn. polozime soucet parametru (31, . . ., f roven nule. [2] [3]. Kédo-
vani indikatoru effect je velmi podobné kédovani indikatora dummy s vyjimkou

kodovani referenéni, v nasem pripadé k-té irovneé.
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Uvazujeme regresni model s kategoridlni proménnou Z o k udrovnich opét
ve tvaru (7). Kédovani proménné z;;, i = 1,...,k — 1 pomoci indikatort effect
provadime nasledovné:

1 pokud j-té pozorovani patii do i-té drovneé,
2ij = 0 pokud j-té pozorovani nepatii do i-té drovneé,
—1 pokud j-té pozorovani patii do k-té drovné.
Po dosazeni hodnot proménné z;; pii kédovéni effect dostaneme k ruznych mo-
delu. Opét se od ostatnich vyrazné lisi model pro pozorovani spadajici do refe-

rencni k-té trovneé.

Ylj:M‘i‘ﬁl‘f'eljy jzla"‘7n17
)/éj:l’b+ﬂ2+62j7 jzlv"'vn%
Yie-1); = s+ Br-1 + €1, J=1.. . ng,
Yij=p—0—Po—...—Br—1t+ew, j=1,...,n.

Po upravé dostavame:

Yij = p+ Bi + eij, j=1...,n; 1=1,...,k—1,
k—1

Yii=p—> Bi+tew, j=1,...,n
=1

Designova matice kategoridlni proménné pii kédovani effect:

1,, 1, 0, 0, ... O,

1,, Oy 1., 0y, 0y,

XnXk _ 1”3 ?TLS 0”3 :]‘n3 0"3
1”1%1 Onk71 Onkfl Onk—l 1"1671

1, 1, 1,, 1,, 1,

Z metody nejmensich ¢tvercu, plyne tvar matice kontrastu

/ / 1 ! / 1 /
kn1 1 kng 1 kns 1”3 e knk 1 1”k 1 kny, lnk
/ 1 / 1 / ! 1 /
<1 )n1 1 kno 1 kn3 1”3 e kng_1 1nk 1 kng 1nk
1 / / 1 ! / 1 /
Ckxn - knq 1 (1 )ng 1”12 kns 1”3 T kng_1 1nk 1 kny, 1nk
1 / 1 / 1 ! 1 1 ! 1 /
o 1 m 1 o bns - U= D) Loy~ L



Odhady parametru pu, 51, ..., Brx—1 odhadnuté metodou nejmensich ¢tvercu:

=Y., B=Y.-Y., ..., Br1=Ye1 Y.

Parametr pro kazdou tdroven pak predstavuje rozdil prumérné hodnoty napo-
zorovanych dat konkrétni drovné s prumérnou hodnotou napozorovanych dat

pro vSechny urovné kategoridlni proménné, tzv. efekt i-té urovné. Jelikoz soucet

k.
parametru »  5; = 0 je roven nule, parametr pro k-tou troven lze snadno dopocitat.
i=1

k—1

~ ~

Pe=—2 Bi=(k—-1Y,~

=1 7

T

1

M
"<\
~
<
=~

Vo= (k= 1)Y= % Vi

Il
—_

I
}.<
|
_l’_
;<
||

k k_ _
E 2 Y+ Y - Y. =Y. Y.
=1 =1

?rIH

Z vypoctu vyplyva, ze také odhad parametru [, predstavuje srovnani prumeérné
hodnoty pozorovani k-té trovné vysvétlované proménné s celkovou prumeérnou

hodnotou pozorovani, tedy s prumérnou hodnotou pozorovani vsech k trovni.

2.4 Helmertovy indikatory

Ukolem Helmertovych indikatoru je srovnani prumérné hodnoty napozoro-
vanych dat konkrétni tirovné s prumeérnou hodnotou napozorovanych dat vsech
nasledujicich drovni. Proto ma smysl poc¢itat s témito indikatory pouze v piipadé,
kdy existuje néjaké logické usporadani urovni kategorialni proménné. Naptiklad
setazeni kraju dle poc¢tu obyvatel, agregace kvantitativni proménné vék (11-20,

21-30, 31-40,...) apod. [2] [3]

Uvazujeme regresni model s kategoridlni proménnou Z o k irovnich ve tvaru (7),
kde jako referenc¢ni tiroven byla zvolena posledni k-ta troven.

Koédovani Helmertovych indikatoru provadime nésledujicim zptsobem:

1 pokud j-té pozorovani patii do 1-té trovné,
k=il kdei< I, l=1,....k—1,
Zij =4 1— pokud j-té pozorovani patii do i-té irovné,
pokud j-té pozorovani nepatii do s-té irovne,
kde s <i, s=1,...,k—1.

1
k—i+1

0
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Dosazenim hodnot z; do regresniho modelu dostavame k& modelu:

Yij = p+ i1 — )+ ey, J=1...,ny,
Y'Qj:uﬁ-ﬁl(—%)—l—ﬂQ(l—ﬁ)—i‘egj, J=1...ng,
Y1) =pn— %51 - ﬁ@ + o+ B (1= %) +ew-1;,J=1,...,np_1,
Yig=p— 16— 258+ ... — 181 + ey, J=1 . n.
Po upravach lze modely zapsat jako:
E]:M+(1_ﬁ)ﬁz_2ﬁﬁl+ez]7]Zla7n277f:]-77]{:_17
1<i
el = ‘
Yig=p— 2" 515 + exj Jg=1...,n.
1=1
Designova matice Helmertovych indikatoru
1, (1- %1) 1., 1 0,, 0,, 0y,
1”2 _% 1”2 (1 - a) 1712 . 0n2 0”2
1713 % 1713 T k-1 1n3 (1 - k_Q) 1713 Ons
Xk = : : : : :
1"1@71 % 17%71 _é 1”1@71 _é 1nk71 (1 - %1) 1"1@71
Lo, % Lo 1 lm 53 1w 3 Lu
Matice kontrastu C
1 1 1 1 1
kn1 ;11 kng ]‘;Lz kng_o 1;%72 kng_1 1;11@71 %
Ly 1 g 1 A e VA
ni ;fll (k_l)nl2 ;712 to (k—l%nk,g ;’lk—Q (k—l%’nk,l :lk—1 (k—ll)n;C
C Onl n2 1n2 T (R—2)ng_a lnk—z T E—2)ng_1 1”1@71 T k—2)ns
an - . . . . .
: : : o o 1
0;11 0%2 e Ng_2 1;%—2 _2nk1_1 1Ink—1 _%
/ / / /
0;, 0, - 0, . — 1, . —r

Odhady parametru 3 vypoctené metodou nejmensich ¢tvercu

I AR v
A=Y, b= T e

k—1

~

_ Y5 +-
Y, T T e
aﬁ? 2. L—9 )

4 Vi

Nk

ng

1/

Nk

1,
1/

Nk

) Bk—l = Yk—l._}_/k.-

Odhad parametru 3, je roven nule, nebot odhady paramatrii kategoridlni promén-

né kédované Helmertovymi indikatory srovnava prumérné hodnoty napozoro-

vanych dat konkrétni irovné s prumeérnou hodnotou napozorovanych dat vsech
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nasledujicich drovni. Jinymi slovy prumér napozorovanych hodnot k-té trovneé
nemad zadné dalsi urovneé, které by za ni nasledovali v néjakém logickém sledu,
proto odhad parametru (3 polozime rovno nule. Odhad absolutniho ¢lenu udava

prumérnou hodnotu v8ech napozorovanych dat pro k urovni.

2.5 Inverzni Helmertovy indikatory

Jak jiz nazev napovida, odhady kategorialni proménné kédované pomoci in-
verznich Helmertovych indikatoru maji opacny vyznam oproti odhadum kate-
gorialni proménné kédované pomoci Helmertovych indikatort. Odhady v této
kapitole tedy predstavuji rozdil mezi prumérnou hodnotou napozorovanych dat
konkrétni urovné s prumérnou hodnotou napozorovanych dat vSech urovni této
urovni predchazejicich. Stejné jako u Helmertovych indikatoru, ma smysl pocitat
odhady parametru pomoci inverznich Helmertovych indikatoru pouze v ptipadé,
kdy existuje néjaké logické usporadani tdrovni. Z podstaty vyznamu inverznich
Helmertovych indikatoru bude proto v této kapitole zvolena za referencni tiroven
1.droven a nikoli k-td, jako tomu bylo u pfedchozich kapitol. [2] [3]

Uvazujeme regresni model s kategoridlni proménnou Z o k trovnich ve tvaru
E] :M+ﬁ222]+5323]++/Bk2k]+61]a 1= 17aka .]: 1a7nz
Kédovéani proménné z;;, @ = 2, ..., k pomoci inverznich Helmertovych indikatoru:

—=  pokud j-té pozorovani patii do 1. irovné,

pokud j-té pozorovani patii do 1-té trovné,

kdei <1, 1 =2,...,k,

1 — 1 pokud j-té pozorovani patif do i-té tirovné,
1 pokud j-té pozorovani patii do s-té urovné,
i kdes<i, s=2,....k—1.

Dosazenim hodnot z;; do regresniho modelu dostavame £ modeli:

}/1]-:u—%ﬁg—%ﬂg—i—...—%ﬂk—i‘elj, J=1...,n
Voj=p+(1—2)fs—30s+...— 1B +ey,j=1,...,n9,
Yaj=p+(1—3)0s— 161+ — Bk +es, j=1,...,ns,
Y(kf) p+ (1 —%)51@— — Bt ew-1y;, J=1,. . k-1,
ij (1_%) L+ €Ly jzl,...,nk.
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Modely lze také zapsat ve tvaru:

k—1
YIJ:N_Z%H@‘F‘HW jzla"'7n17
=1

k
Vi=p+Bii—> 101 +ey, i=2,...0k j=1,...,n,;.
=i

Designova matice modelu:

1n2 (1 - 5) 1712 1§ 1712 _F 1712 If 1n2
X = 1n3 Ons (1 - 3) 1n3 T k=1 1n3 k 17L3
n X - . . .
1”1@71 Onkfl O”kfl (1 - kll) 1”1@71 1]1; 17%71
1,, 0,, 0, ... 0,, (I1—13)1,
Matice kontrastu C je pak tvaru:
1 1 1 1 1
ki o 2 L g Lo Friesy Yot T L
_F ni ? 1n2 . 0n3 Onk,l Onk
C —5n7 1y — 30 Ln 2 Loy 0,,_, 0,,
kxn —
. 1 o : :
_m 1n1 —m 1n2 —m 1n3 e 1”k71 Onk
_ 1 1 o 1 1 _ 1 1 _ 1 1
(k—l)np —™ (k—=1)ny M2 (k—1)nz “M3 (k—1D)ng_1 ~ k-1 ng
Odhady parametru jsou tvaru:
o A o o a o Y4V s o Y4+ Y,
/’L:Y-a 62:}/2._}/1.7 53:}/3-_%7"'7 /Bk:Yk_ E_1 ( ) .

Odhad parametru (3; referen¢éni urovné je opét roven nule. Vyplyva to z pod-
staty odhadu parametri inverznich Helmertovych indikatortu. Ty porovnéavaji
prumérnou hodnotu napozorovanych dat dané irovné s prumérnou hodnotou na-

pozorovanych dat vSech predchazejicich trovni.

2.6 Indikatory Profile

Indikatory profile vyjadiuji srovnani prumérnych hodnot napozorovanych dat
v sousednich trovnich. Proto stejné jako u Helmertovych a inverznich Helmer-
tovych indikatoru maji vyznam pouze v piipadé, kdy existuje néjaké libovolné
usporddani trovni kategoridlni proménné. [2] [3]
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Uvazujeme regresni model s kategoridlni proménnou Z o k urovnich ve tvaru (7).

Jako referenc¢ni uroven byla zvolena posledni k-ta troven.

Kédovani proménné z;;, i =1,...

; pokud j-té pozorovani patii do I-té tirovné,

Fkdei<l, [=2,... k—1,

Zij =

Bl

kde s <i, s=3,...,k.

Dosazenim hodnot z; do regresniho modelu dostavame k& modeli:

1 — ¢ pokud j-té pozorovani patii do i-té trovne,
pokud j-té pozorovani patii do s-té drovne,

Vij=p+ 1=+ 0=+ + (1= 52)8 + ey, J
Yoj=p— b1+ (1 =3)B+ -+ (1= 5)Bs + ey, J
Yie-1); = "= %512— 2082+ .. -k—Qk—;zﬁk—zk-Fl(l — ED B+ eqmnyy,
Yij=u—361— P+ ... — 502 — 5 Br1 + €xy)
Po upravé muzeme modely zapsat ve tvaru:
k—1 k=1 . .
K]IM+ZBI_ZEBZ+€1]72:177k_17 J=41. ..
i=1
Designova matice pro indikatory profile je tvaru:
1, (1- %1) 1, (1- é) 1,, ...(1— %) 1, (1
1,, ¥ 1,, (1- EZ)) 1,, ...(1- E) 1,, (1
1, — L, 21l L (1-52) 1, (1
1,, —11,, —21, ...(1-5%H1, (@
Xnxk = : : : : :
1"1672 _% lnk72 _é 1”1%2 : (1 - %2) 1nk72 (1
1%71 _% 1”1@71 _E 1711971 _E 17%71 (1
1,, -z 1, -2 1, = 1,,
Matice kontrastu C je tvaru:
1 1 1 1 1
k_nll llm @ 1%2 kns 1;13 Cokng_1 1;11@71 m 1;11@
/ / / / /
Mot R g oo
Ck:><n = 0711 na 1n2 T ns 1“3 Onk—l Onk
. . . ) . )
0211 0;12 0215 Ng—1 1;% 1 ng /nk

j:
]:

,k — 1 pomoci indikatoru Profile:

y Ty




Odhady parametru indikatoru profile jsou tvaru:

[LZY.’ 51 }/27 ceey Bk—l :Yk—l. _Yk.'

Parametr §;, referenéni tirovné je opét roven nule, nebot neexistuje zadnéd dalsi

uroven, se kterou by se porovnala.

2.7 Inverzni indikatory Profile

Inverzni indikatory profile také vyjadiuji srovnani prumérnych hodnot napo-
zorovanych dat v sousednich trovnich kvalitativni proménné. Tentokrat ale udavaji
rozdil prumérné hodnoty dané tirovné s prumérnou hodnotou irovné predchazejici.
[3112]

Uvazujeme regresni model s kategoridlni proménnou Z o k drovnich ve tvaru (7).

Referenéni drovni volime opét k-tou urovein. Kédovani proménné z;;,

1 = 1, ..., k — 1pomoci inverznich indikatoru Profile:

) pokud j-té pozorovani patii do 1-té tirovné,
kdei <, 1 =2,...,k—1,

— ) pokud j-té pozorovani patii do i-té tirovné,

i pokud j-té pozorovani patii do s-té irovneé,
k kde s <1, s=3,...,k.

_(1

wls ?r'l@

Koédovani pomoci inverznich indikatoru profile je velmi podobné kédovani
pomoci indikatoru profile, lisi se pouze opa¢nymi znaménky. Dosazenim hodnot

z;; do regresniho modelu dostavame k modelt

Vij=p—Fl—3)—B(l—F) - —Bkl( M) + e, j=1...,m,
Yoj=p+bBig— (=) — .. = Bl = 57) + ey, j=1...,n,
Y(kf1)j=,u+51%+522 +5k2k—5k 1(1——)+6(k i J =1, g,
Yij = p+ fig + Pai + +5k2 24 Bra M 4 ey g=1

Po aritmetickych tpravach dostavame k modelu tvaru:

k— k—1
E]:M_Z/Bl+2%ﬁl+61j7zzla7k_17 .]: y e Ty
T ‘
Yij =i+ 2 16 + e, J=1.. .
i=1
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Designova matice pro inverzni indikatory profile.

1n1 _(1 - %1) 1n1 _(1 - %) 1n1 _(1 - ﬁ) 1n1 _(1 - ﬁ
1712 % 1712 _(1 - EQ) ]-nz _(1 - kT_Q) 1712 _(1 - k%
1"3 % 1”3 g 1”3 _(1 - E) 1”3 _(1 - ﬁ
X, = 1n4 k 1n4 k 1n4 _(1 - T) 1”4 _(1 Tk
nxk = . . . .
: : : . .
1nk—2 % 1%—2 % 1nk—2 _(1 - FZ) 1”k—2 _(1 - kTi)
lnkﬂ % lnkﬂ E lnk71 E 1nk71 _(1 - El)
Ly, k 1y, % 1, & 1, %
Matici kontrastu C zapiSeme ve tvaru:
1 1 1 1 1
@ 1%1 @ 1;L2 kns 1/ns o kng_q ;kal kng, 1/nk
/ / / / /
~nr 1?1 ? 1?2 1 ()/n3 07k_1 O/nk
Chixn = Om T g 1n2 n3 1n3 Onk—l Onk
. . . . . . . .
0, 0;, O’n3 T 1;%_1 o 1;%

Pfi bliz§im prozkoumadni matice kontrastu a designové matice indikatoru profile
s tymiz maticemi inverznich indikatoru profile, zjistime, ze se lis{ pouze znaménky.
Tedy az na prvni radek u kontrastni matice a prvni sloupec u designové matice.
Ty zustavaji i nadale beze zmény, jelikoz zastupuji absolutni ¢len.

Odhady parametru vypoctené metodou nejmensich ¢tvercu
i=Y., Bi=Ya-Yi, .., B1=Ye—Yi

Odhad parametru ) referenéni tirovné je opét roven nule, nebot stejné jako
v ptipadé kédovani pomoci indikatoru profile jiz nezbyla zadné sousedni dvojice

uspotadanych trovni, jejiz pruméry by nebyly porovnény.

2.8 Srovnani druhu kodovani na konkrétnich datech

V predchozich kapitolach bylo predstaveno sedm typu kédovéani kategorialni
proménné (Dummy, Simple, Effect, Helmert, inverzni Helmert, Profile a Inverzni

profile) a vysvétleny ruzné interpretace odhadu parametru kategoridlni proménné,
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kdy jsme si ukazali, ze kazdy typ kédovani je trochu jiny a dava nam jiné in-
terpretace odhadu parametru kategorialni proménné. Tato kapitola ma za tikol
predstavit a vzajemneé srovnat jiz zminéné druhy kédovani na konkrétnich datech.
Jako datovy soubor byla vybrana data z CSU, kterd jsou obsahem prilozeného
CD.

Budeme zkoumat pocty cizinct v krajich CR v rozmezi let 1996 —2009. V. CR
mame 14 kraji, tedy kategorialni proménnéd modelu bude nabyvat 14 trovni za-
stupujici prave tyto kraje. Vzhledem k tomu, ze pro kédovani typu Helmert, In-
verzni Helmert, Profile a Inverzni profile musi byt hodnoty kategoridlni proménné
usporadany, jsou v tabulce kraje setfazeny sestupné dle poc¢tu obyvatel v daném
kraji. Vybér referen¢ni drovné (irovné kategorialni proménné, ke které chceme
vztahovat nase vysledky) provedeme dle typu kédovéani néasledovné. Pro prvni
tfi typy kédovéani (Dummy, Simple, Effect) si muzeme zvolit libovolny z kraju,
zvolme tedy Olomoucky kraj, ktery je nam nejblizsi. U ostatnich druhu kédovani
je vsak vhodné volit referenéni droven tak, aby to bylo pro dané kédovani nejvy-
hodnéjsi. Pro kédovani typu Helmert, Profile a Inverzni Profile zvolime tedy
posledni troven (v nasem piipadé Karlovarsky kraj) a pro kédovani pomoci in-
verznich Helmertovych indikatort zvolime 1. iroven (v nasem piipadé Moravsko-

slezsky kraj).
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Kraje Pocet Odhady parametru pro kédovani

obyvatel Y, | DUM. | SIMP.| EFFECT | HELM. | 1. HEL. | PROF. | 1. PRO.
Absolutni ¢len 7460 | 19 680 19 680 | 19 680 19 680 19 680 19 680
Moravskoslezsky 1249 356 | 21 079 | 13619 | 13 619 1 399 1 507 0] —64 072 64 072
Hlavni mésto Praha | 1 242 956 | 85 151 | 77 691 | 77 691 65471 | 71044 | 64071 49 095 | —49 095
Stredocesky 1239673 | 36 055 | 28 596 | 28 596 16 376 | 23 944 | —17 059 12 609 | —12 609
Jihomoravsky 1 150 009 | 23 447 | 15987 | 15 987 3767 | 12469 | —23 981 2408 | —2408
Ustecky 836 128 | 21 039 | 13 580 | 13 580 1360 | 11179 | —20 394 13 580 | —13 580
Olomoucky 641 945 | 7 460 0 0| —12220 | —2701 | —29 895 | —3 460 3 460
Jihocesky 637 015 | 10 919 3 460 3 460 —8 760 867 | —21 453 3684 | —3684
Zlinsky 591 303 | 7 236 —224 —224 | —12444 | -3286 | —22072 | —6 778 6 778
Plzensky kraj 571 199 | 14 013 6 553 6 553 —5 667 4190 | —12 535 3130 | —3130
Kralovéhradecky 554 511 | 10 883 3423 3423 —8 797 1325 | —14 273 3493 | —3493
Pardubicky 515 868 | 7390 —70 —70 | —12290 | —2 891 | —16 338 1372 | —1372
Vysocina 515326 | 6018 | —1442 | —1442 | —13662 | —6 395 | —16 225 | —5 323 5 323
Liberecky 438 238 | 11 341 3 881 3 881 —8339 | 2143 | —9550 | —2143 2143
Karlovarsky 307962 | 13484 | 6025 6 025 —6 195 0| —6672 0 0

Tabulka 1: Srovnan{ typt kédovani kategoridlni proménné interpretované na datech udévajici pocet cizincti v krajich CR

v rozmezi let 1996 — 2009.




Kraje Smeérodatna odchylka (chyba) odhadu s(3;)
DUM. | SIMP. | EFFECT | HELM. | I. HEL. | PROF. | I. PRO.

Abs.cl. | 2 693,5 719,9 719,9 719,9 719,9 719,9 719,9
Mor.sl. | 3 809,2 | 3 809, 2 2595,6 | 2 795,2 — 1 3809,2 | 3809,2
Praha | 3 809,2 | 3 809, 2 2595,6 | 2803,5 | 3809,2 | 3809,2 | 3809,2
Str.cs. | 3 809,2 | 3 809,2 2595,6 | 2813,3 | 3298,2 | 3809,2 | 3809,2
Jihom. | 3 809,2 | 3 809, 2 2595,6 | 2825,0 | 3110,2 | 3809,2 | 3 809,2
Ustec. | 3809,2 | 3 809,2 2595,6 | 2839,2 | 3011,5 | 3809,2 | 3 809,2
Olom. — — 2595,6 | 2856,9 | 2950,6 | 3809,2 | 3809,2
Jihoeés | 3 809,2 | 3 809, 2 2595,6 | 2879,5|2909,4 | 3809,2 | 3809,2
Zlin 3 809,2 | 3 809,2 2595,6 | 2909,4 | 2879,5 | 3809,2 | 3809,2
Plzen | 3 809,2 | 3 809,2 2595,6 | 2950,6 | 2856,9 | 3809,2 | 3809,2
Kr.hr. | 3809,2 | 3 809, 2 2595,6 | 3011,5 | 2839,2 | 3809,2 | 3809,2
Pard. | 3 809,2 | 3 809, 2 2595,6 | 3 110,2 | 2825,0 | 3809,2 | 3 809,2
Vys. 3 809,2 | 3 809,2 2595,6 | 3298,9 | 2813,3 | 3809,2| 3809,2
Lib. 3 809,2 | 3 809,2 2595,6 | 3809,2 | 2803,5 | 3809,2 | 3809,2
Karl. 3 809,2 | 3 809,2 2595,6 —12795,2 — —

Tabulka 2: Srovnani smérodatnych odchylek odhadu regresnich parametru pii uzi-
ti ruznych typu kodovani kategoridlni proménné interpretované na datech

udévajici pocet cizinct v krajich CR v rozmezi let 1996 — 2009.

Vypocet odhadu parametru pu, B = (51, .., 4)’, jejich smérodatnych od-
chylek (4) a p-hodnot byl proveden pomoci statistického programu R. Vysledné
odhady jsou uvedeny v tabulce 1, smérodatné chyby odhadtu jsou pak uvedeny
v tabulce 2, p-hodnoty dil¢ich t-testu jsou pak v tabulce 3. Pro praci s R je
dulezité si uvédomit, ze pii vypoctu odhadu parametriu se automaticky dodava
do zadaného modelu absolutni ¢len a jako referen¢ni iroven vybira automaticky
posledni k - tou uroven. Pokud si tedy vybereme referencni troven, ke které
chceme vztahovat naSe vysledky, musime upravit data, tak aby nami vybrana
referen¢ni uroven byla umisténa jako posledni. Smérodatné odchylky (chyby) od-
hadu regresnich parametru pu, 3 ziskdvame spoleéné s vypoc¢tem samotnych od-
hadu parametru v R pitkazem summary(). Hodnoty smérodatné odchylky jsou
ulozeny ve druhém sloupci s nazvem Std. Error. Jesté nez si popiSeme inter-
pretace jednotlivych odhadt, podivejme se blize na tabulku 2 popisujici prave
smérodatné odchylky odhadu. Jak muzeme vidét, nejmensi odchylkou (chybou)

S(Bj) = 2 595, 6 disponuji odhady regresnich parametru pii uziti kédovani effect.
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Kraje P-hodnoty diléich t-testu

DUM. | SIMP. | EFFECT | HELM. | I. HEL. | PROF. | I. PRO.
Abs.cl. | 0,0000 | 0,0000 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
Mor.sl. | 0,0477 | 0,0477 0,5904 | 0,5904 — | 0,0000 | 0,0000
Praha | 0,0000 | 0,0000 0,0000 | 0,0000 [ 0,0000 | 0,0000 | 0,0000
Stt.¢s. | 0,0000 | 0,0000 0,0000 | 0,0000 | 0,0000 | 0,0011 | 0,0011
Jihom. | 0,0097 | 0,0097 0,1484 | 0,0000 | 0,0000 | 0,5281 | 0,5281
Ustec. | 0,0488 | 0,0488 0,6010 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0005 | 0,0005
Olom. - — — | 0,3457 | 0,0000 | 0,3650 | 0,3650
Jiho¢s | 0,1155 | 0,1155 0,0009 | 0,7636 | 0,0000 | 0,3348 | 0,3348
Zlin 0,5016 | 0,5016 0,0000 | 0,2602 | 0,0000 | 0,0769 | 0,0769
Plzen | 0,1026 | 0,1026 0,0303 | 0,1573 | 0,0000 | 0,4123 | 0,4123
Kr.hr. | 0,8898 | 0,8898 0,0009 | 0,6606 | 0,0000 | 0,3604 | 0,3604
Pard. | 0,4956 | 0,4956 0,0000 | 0,3539 | 0,0000 | 0,7190 | 0,7190
Vys. 0,1114 | 0,1114 0,0000 | 0,0541 | 0,0000 | 0,1640 | 0,1640
Lib. 0,0515 | 0,0515 0,0016 | 0,5744 | 0,0008 | 0,5744 | 0,5744
Karl. 0,5744 | 0,5744 0,0180 — | 0,0180 — -

Tabulka 3: Srovnani p-hodnot dil¢ich t-testi odhadu regresnich parametru
pii uzitf riznych typu kédovani kategoridlni proménné interpretované na datech
udavajici pocet cizincu v krajich CR v rozmezi let 1996 — 2009.

Naopak o dost hufe S(Bj) = 3 809, 2 jsou na tom ty typy kédovani, jejichz od-
hady parametru 8 porovnavaji prumeéry pouze dvou trovni. Jedna se o kédovani
typu dummy, simple, profile a inverzni profile. Co se tyce odhadu absolutniho
¢lenu, jsou na tom s hodnotou s(i1) = 719,9 mnohem lépe ty druhy kédovéni,
pri jejichz uziti je odhad absolutniho ¢lenu roven prumeérné hodnoté napozoro-
vanych dat pro vSechny trovné (v nasem piipadé kraje). Tedy vSechny druhy
kédovani az na kédovani typu dummy. Z vysledku smérodatnych odchylek od-
hadu tedy vidime, Zze nejpresnéjsich odhadu dosdhneme uzitim koédovani effect,
kdezto s dummy kédovanim si o dost pohorsime.

Z vysledku p-hodnot (viz tabulka 3) pro diléi t-testy vidime, které kraje
jsou pro model na hladiné vyznamnosti @ = 0,05 vyznamné (p-hodnota< «).
Podivejme se nyni blize na jednotlivé odhady (viz tabulka 1), jejich interpretace
a p-hodnoty dil¢ich t-testu (viz tabulka 3).

DUMMY: Vypoctené odhady parametru u, 3 kategorialni proménné Z zastu-

pujici kraje v CR, udévaji rozdil primérného poctu cizinci v jednotlivych krajich
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oproti Olomouckému kraji, ktery jsme si vybrali jako referen¢ni troven. Odhad
absolutniho ¢lenu p udava prumérny pocet cizincu referenéni irovné. V prubéhu
13-ti let se v Olomouckém kraji prumérné zdrzuje 7 460 cizincu. Z vypoctenych
dat muzeme déle napiiklad vycist, ze ve dvou sousednich krajich Olomouckého
kraje se v prubéhu let 1996 - 2009 zdrzuje mnohem vice cizinc, nez v samotném
Olomouckém kraji. A to o 13 619 cizincu vice v Moravskoslezském kraji a o 15 987
cizincu vice v Jihomoravském kraji.

Pro model s dummy kédovanim je vyznamny pouze Moravskoslezsky, Stiedo-
cesky a Jihomoravsky kraj spole¢né s krajem Hlavni mésto Praha. To znamen4,
ze prumeérny pocet cizincu v téchto krajich se vyrazné lisi od prumérného poctu
cizincu v Olomouckém kraji, ktery byl zvolen jako referenéni. Pro Usteck}'f a Li-
berecky kraj jsme dostali p-hodnoty velmi blizké hladiné vyznamnosti «, je tedy
na zvazeni jak se k vyznamnosti téchto kraju pro model zachovat. Pti bliz§im
prozkouméni odhadi predpoklddejme, ze Ustecky kraj je pro model viznamny,
kdezto Liberecky kraj pro model vyznamny neni, jelikoz prumérny pocet cizinci
se od Olomouckého prumeéru ptilis nelisi.

Jelikoz jsme vybirali jako referencni troven Olomoucky kraj, bylo tfeba data

upravit a presunout pozorovani této trovné na konec datového souboru.

Kraje_dat<-read.table("kraje.dat",header=TRUE,sep=";")
01_ref<-data.frame(t(Kraje_dat[1:5,]),t(Kraje_dat[7:14,]),t(Krajel6,]))
Cizinci_ol=(c(as.matrix(01l_ref)))
f_ol=c("Moravskoslezsky","Praha","Stfedoéesky","Jihomoravsky","ﬁsteckY",

"Jiho&esky","Zlinsky","Plzefisky","Kralovéhradecky","Pardubicky","Vyso&ina",

"Liberecky","Karlovarsky", "0Olomoucky")
Kraje_ol=gl(k,ni,k*ni,factor(f_ol))

#Ukdzka nadefinovani sloupci designové matice
Mor_d=as.integer (Kraje_ol==(f[1]))
Pha_d=as.integer (Kraje_ol==(f[2]))
Strc_d=as.integer (Kraje_ol==(£[3]))

Xdum=matrix(c(Mor_d,Pha_d,Strc_d,Jihm_d,ﬁst_d,Jizc_d,Zli_d,Plz_d,Kré_d,Par_d,
Vys_d,Lib_d,Kar_d,0lo_d) ,ncol=14)
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SIMPLE: Vypoctené odhady parametriu 3 maji stejny vyznam jako u dummy
proménnych. Zastupuji rozdil prumérného poc¢tu cizincu v jednotlivych krajich
oproti Olomouckému kraji, ktery jsme si vybrali jako referenéni tiroven. Rozdil je
pouze v interpretaci odhadu absolutniho ¢lenu p. Ten nyni zastupuje prumeérny
pocet cizincu v krajich v obdobi let 1996 — 2009. Primérné se tedy v jednotlivych
krajich CR vyskytuje kolem 19680 cizincti.

Vysledky p-hodnot pro diléi t-testy jsou pro model s kédovanim simple totozné
s p-hodnotami pro diléf t-testy s kédovanim dummy. Cili od Olomouckého kraje
se prumérny pocet cizincu vyrazné lisi pouze v Moravskoslezském, Stiedoceském,

Jihomoravském a Usteckém kraji spolecné s krajem Hlavni mésto Praha.
K nadefinovani designové matice pro kédovani pomoci indikatoru Simple,

muzeme vyuzit designovou matici pro dummy kédovani:

Xsim=Xdum-1/k

EFFECT: Vypoctené odhady parametri nyni zastupuji rozdil prumérného
poctu cizinct v jednotlivych krajich CR oproti pramérnému poctu cizinct v kraji.
Interpretace odhadu absolutniho ¢lenu zustdava stejnd jako u indikatoru sim-
ple, tzn. zastupuje prumérny pocet cizincu v krajich v obdobi 1996 — 2009.
Z vypoctenych hodnot dale plyne, ze pouze v péti krajich je prumeérné vice
cizinctl, nez je prumeér poctu cizinci v kraji CR. A to v Praze, Stiedoceském
kraji, Usteckém kraji, Jihomoravském kraji a Moravskoslezském kraji, kde ovsem
Ustecky, Jihomoravsky ani Moravskoslezsky kraj nejsou pro model vyznamné.
V dalsich krajich je jiz jejich vyskyt mensi. Konkrétné v Olomouckém kraji je
priblizné o 12 220 cizinci méné, nez kolik je prumér poctu cizincu v jednotlivych
krajich.

Z tabulky p-hodnot vidime, ze pro model s kédovanim effect jsou vyznamné
vSechny kraje az na Moravskoslezsky, Jihomoravsky a Ustecky’ kraj. To znamen4,
ze prumeérny pocet cizincu v téchto ttech krajich se vyrazné nelisi od celkového
prumeéru cizincu vsech kraju.

K nadefinovani designové matice pro kédovani pomoci indikatoru Effect, opét

muzeme vyuzit designovou matici pro dummy kédovéani:
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ef=c(rep(0, (k-1)*ni) ,rep(1,k)) #pomocny vektor
Xeff=Xdum-ef

HELMERT: Odhad absolutniho ¢lenu opét jako u predeslych indikatoru (sim-
ple, effect) predstavuje prumérny pocet cizincu v kraji CR béhem let 1996 —2009.
Vypoctené odhady parametru Sy, . .., Sx_1 nyni zastupuji rozdil prumérného poc-
tu cizincu v konkrétnim kraji s prumérnym poctem cizincu v krajich s mensim
poctem obyvatel. Konkrétné v Praze je v pruméru o 71 044 cizincu vice nez je
prumér poctu cizincu v krajich s mensim poc¢tem obyvatel. Ve Sttedoceském kraji
je oproti tomu v pruméru jen o 23 944 cizincu vice nez je prumeér poctu cizincu
v krajich s mensim poctem obyvatel.

Pii pohledu na tabulku p-hodnot dil¢ich t-testu je ihned vidét, ze pro model
s kédovanim Helmert jsou vyznamné pouze Stredocesky, Jihomoravsky a Ustecky
kraj spole¢né s krajem Hlavni mésto Praha. Tedy prumeérny pocet cizincu v téchto
¢tytrech krajich se vyrazné lisi od prumérného poctu cizincu vSech kraju s nizsim
poctem obyvatel.

V ptipadé Helmertovych indikatoru vybirame jako referenc¢ni iroven posledni

uroven, tedy Karlovarsky kraj, tudiz pracujeme s puvodnimi neupravenymi daty.

Ukazka nadefinovani sloupcu designové matice:

Mor_h=as.integer (Kraje==(f[1]))-1/k
Pha_h=as.integer (Kraje==(f[2]))-c(rep(0,ni) ,rep(1/(k-1), (k-1)*ni))
Strc_h=as.integer (Kraje==(£[3]))-c(rep(0,2*ni) ,rep(1/(k-2), (k-2)*ni))

Lib_h=as.integer (Kraje==(f[13]))-c(rep(0,12*ni) ,rep(1/(k-12), (k-12)*ni))
Kar_h=as.integer (Kraje==(f[14]))-c(rep(0,13*ni) ,rep(1/(k-13), (k-13)*ni))

INVERZNI HELMERT: Odhad absolutniho ¢lenu 1 opét jako u predeslych
indikatort (simple, effect, Helmert) zasupuje primérny pocet cizincti v kraji CR
za léta 1996 — 2009. Dalsi vypoctené odhady parametru s, ..., 3, nyni zastu-
puji rozdil prumérného poctu cizincu v kraji oproti prumérnému poctu cizinci
v krajich s vétsim poctem obyvatel. Konkrétné v Praze je o 64 071 cizincu vice
nez je prumérné v krajich s vétsim poctem obyvatel (tedy nez je prumérné v Mo-

ravskoslezském kraji). Naproti tomu v Olomouckém kraji je az o 29 895 cizincu
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méné nez je prumérné v krajich s vétsim poctem obyvatel (tedy v Moravsko-
slezském kraji). Prekvapivé v Karlovarském kraji, ktery je krajem s nejmensim
poctem obyvatel je v pruméru jen o 6 672 cizinci méné, nez je prumér cizincu
v krajich s vétsim poctem obyvatel, tedy ve vsech ostatnich krajich CR.

Co se tyce vyznamnosti proménnych, jsou pro model s kédovanim pomoci In-
verznich Helmertovych indikatoru vyznamné vsechny kraje. Tedy prumérny pocet
cizincu v kraji se vyrazné lisi od prumérného poctu cizincu v krajich s vétsim
poctem obyvatel.

V pripadé Inverznich Helmertovych indikatoru vybirame jako referenéni troven
prvni uroven, tedy Moravskoslezsky kraj. Opét pracujeme s puvodnimi daty, jen

do designové matice posuneme sloupec pro prvni troven nakonec matice. Ukazka

nadefinovéani sloupcu designové matice:

Pha_ih=as.integer (Kraje==(£[2]))-c(rep(1/2,2*ni) ,rep(0, (k-2)*ni))
Strc_ih=as.integer(Kraje==(£f[3]))-c(rep(1/3,3*ni) ,rep(0, (k-3)*ni))

k;;_ih=as.integer(Kraje==(f[14]))-c(rep(1/14,14*ni))
Mor_ih=as.integer (Kraje==(£f[1]))-c(rep(1,ni),rep(0, (k-1)*ni))

PROFILE: Vypoctené odhady parametru (3, ..., k1 nyni zastupuji rozdil
prumérného poctu cizincu ve dvou sousednich krajich usporadanych sestupneé,
dle poc¢tu obyvatel. V nasem piipadé porovnavame rozdil prumérné hodnoty
poctu cizincu v kraji s vétsim poctem obyvatel s prumérnou hodnotou poctu
cizincu v kraji s nasledujicim mensim poctem obyvatel. Konkrétné v Morav-
skoslezském kraji, coz je kraj s nejvétsim poctem obyvatel, je o 64 072 cizincu
méné nez v Praze, coz je kraj s druhym nejvétsim poctem obyvatel. V po-
rovnani se Stredoceskym krajem, ktery je s poctem jako tieti v poradi, je v Praze
v pruméru uz jen o 49 095 cizincu vice. Odhad absolutniho ¢lenu stale jako
v predchozich pfipadech (simple, effect, Helmert) zastupuje prumérny pocet ci-
zincu v kraji béhem let 1996 — 2009.

Z vysledku p-hodnot vidime, ze pti uziti profile kddovani jsou pro model
vyznamné pouze Moravskoslezsky, Stredocesky a Ustecky kraj spolecné s krajem
Hlavni mésto Praha. Tedy prumérny pocet cizincu v téchto krajich se vyrazné

lis{ od prumeérného poctu cizincu v nasledujicim kraji s mensim poctem obyvatel.
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V pripadé indikdtoru Profile vybirdme jako referencni uroven posledni tiroven,
tedy Moravskoslezsky kraj. Muzeme tedy pracovat s puvodnimi daty. Ukéazka

nadefinovani sloupcti designové matice:
Mor_p=c(rep(1-1/k,ni) ,rep(-1/k, (k-1)*ni))
Pha_p=c(rep(1-2/k,2*ni) ,rep(-2/k, (k-2)*ni))

Lil;_p=c(rep(1—(13/k) ,13%k) ,rep(-(13/k) , (k-13)*ni))
Kar_p=c(rep(1-(14/k) ,14%k) ,rep(-(14/k), (k-14)*ni))

INVERZN{ PROFILE: Z vypoctu odhadu parametru je ziejmé, ze dostavame
stejné hodnoty jako u vypoctu odhadu parametru profile, pouze se lisi znaménkem.
Vypoctené odhady parametri Sy, .. ., Bx_1 nyni zastupuji rozdil prumérného poctu
cizincu sousedniho nasledujiciho kraje s danym krajem. Kraje jou usporadany se-
stupné dle poctu obyvatel. V nasem piipadé tedy porovnavame rozdil prumérné
hodnoty poctu cizincu v kraji s mensim poc¢tem obyvatel s prumérnou hodnotou
poctu cizincu v kraji s nésledujicim vétsim poctem obyvatel. Interpretace od-
hadu je tedy totozna s interpretaci odhadu pii uziti kédovani Profile. Konkrétné
napiiklad v Praze, coz je kraj s druhym nejvétsim poctem obyvatel je o 64 072
cizincu vice, nez v Moravskoslezkém kraji, coz je kraj s nejvétsim poétem obyva-
tel. Odhad absolutniho ¢lenu stéle jako v predchozich pfipadech (simple, effect,
Helmert) zastupuje prumérny pocet cizincu v kraji béhem let 1996 — 2009.

Vysledky p-hodnot dil¢ich t-testu pii uziti kédovani Inverzni profile, je na-
prosto totozné s p-hodnotami dil¢ich t-testu pfi uziti kédovani Profile. Lisi se
pouze interpretaci. Tedy prumeérny pocet cizincu v Moravskoslezském, Stiedoces-
kém, Usteckém kraji a v Hlavnim meésté Praha se vyrazné lisi od prumérného
poctu cizincu v predchazejicim kraji s vétsim poctem obyvatel.

Pro nadefinovani designové matice inverznich indilatoru profile muzeme pouzit

jiz nadefinovanou designovou matici pro indikatory Profile.

XProf INV=-1xXProf

2.9 Vlastni typ kédovani kategorialni proménné

V pripadé potreby specifické interpretace odhadu parametru u, 81, ..., B si

lze vytvorit vlastni styl kédovani kategorialni proménné. Navic se znalosti kon-
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trastnich matic predchozich typu koédovani je vytvoreni vlastniho kédovaciho
schéma velice jednoduché. Pouzijeme data z piikladu pro porovnani poc¢tu cizincu
v jednotlivych krajich. Vytvoime ptiklad kédovani, kde interpretace odhadu pa-
rametru bude nasledujici. Odhad absolutniho ¢lenu g bude udavat prumérny
pocet cizincu ve vsech krajich. [3]

Odhady parametru 3, 82, f3 budou udavat rozdil poctu cizinci v Moravsko-
slezkém kraji, Hlavnim mésté Praha a ve Stredoceském kraji oproti Olomouckému
kraji, ktery si zvolime jako referencni troven. Dalsi parametry [y, 55, B¢ budou
naopak udéavat rozdil v prumérném poctu cizincu Jihomoravského, Usteckého
a Olomouckého kraje s celorepublikovym priumérem poctu cizinci v jednom
kraji. Parametry (7, 8g prozradi rozdil mezi prumeéry poctu cizincu v Jihoceském
a Zlinském kraji, a rozdil mezi pruméry poctu cizincu ve Zlinském a Plzenském
kraji. Parametry g, 519, £11 budou interpretovat rozdily Plzenského, Kralovéhra-
deckého a Pardubického kraje oproti prumeéru vsech nasledujicich kraju, tedy
kraju s mensim prumérnym poctem cizincu. A posledni odhady parametri 512, 813
urci postupné rozdily mezi prumérnym poctem cizincu v Libereckém a Karlo-
varském kraji oproti prumérnému poctu cizincu ve vSech krajich s vétsim poctem
obyvatel. Odhad parametru 14 bude vzhledem k zachovani linearni nezavislosti
sloupcu nulovy.

Pii vytvareni vlastniho kédovani kategoridlni proménné nejprve vytvorime
kontrastni matici a z té nasledné pomoci matematického softwaru vypocteme
designovou matici. Zvolené interpretace odhadu parametru jsou v podstaté kom-
binaci predchozich typu indikdtort postupné (Dummy(simple), Effect, Profile,
Helmertovy indikatory a Inverzni Helmertovy indikatory). Matice kontrastu bude

tedy kombinaci odpovidajich fadku matic kontrastu predchozich typu kédovani.
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Vysledné odhady parametru jsou uvedeny v nasledujici tabulce:

Kraje Pocet | Parametry Odhady Vypoctené
obyvatel parametru hodnoty

) Y. 19 680

Moravskoslezsky kraj | 1 249 356 e Y, — Y. 13 619
Hlavn{ mésto Praha | 1 242 956 By Vs, — Y. 77 691
Stredocesky kraj 1 239 673 By Vs, — Y 28 595
Jihomoravsky kraj 1 150 009 B4 Y. —Y. 3 767
Ustecky kraj 836 128 Bs Vs — Y. 1 359
Olomoucky kraj 641 945 Bs Yo, — Y. —12 220
Jihotesky kraj 637 015 By Vs, — Y, 3 683
Zlinsky kraj 591 303 Bs Ys. — Yo, —6 778
Plzensky kraj 571 199 By Yy, — Yotd Y, 3130
Kralovéhradecky kraj | 554 511 Bio Yo, — Htthia, 1325
Pardubicky kraj 515 868 B Yy, — Battha —2 891
Kraj Vysoéina 515 326 Bia V5, — DLbthiz —6 395
Liberecky kraj 438 238 5:13 Vyq, — Bttt —2 143
Karlovarsky kraj 307 962 B4 0

Tabulka 4: Odhady parametru pti uziti vlastiho kodovani kategorialni proménné,

interpretované na datech udévajici poéet cizincu v jednotlivych krajich CR v roz-
mezi let 1996 — 2009

39



3 Metoda umélych proménnych v regresni ana-
lyze

Metoda umélych proménnych umoznuje zahrnout do regresniho modelu i vliv
kategorialnich (kvalitativnich) znaku. Kvalitativni znaky pfirozenym zpusobem
rozdéluji data podle zvolené tirovné do dvou a vice souboru podle poc¢tu trovni.
Nabizi se tyto soubory fesit samostatné, ¢imz ale dochazi k velké ztraté infor-
maci. Metoda umélych proménnych nam umoznuje spojit tyto soubory do jed-
noho modelu. Umélé proménné predstavuji vhodné zvolené nahradni vysvétlujici
proménné diskrétniho typu, ve vétsiné piipadu se jednd o bindrni proménné
(dummy kédovani). S metodou umélych proménnych se muzeme setkat napiiklad
v ekonometrii, casovych fadach, pii porovnavani shodnosti modelu, v analyze roz-
ptylu, a spousty dalsich. Pripomenme, ze v nasledujici kapitole budeme vyuzivat

vyhradné dummy kédovani (viz kapitola 2.1).

3.1 Dichotomické (binarni) umeélé proménné v modelu re-

gresnich primek

Nejprve si metodu umeélych proménnych predstavme na nejjednodusim piipa-
dé. Do regresniho modelu budeme zavadét jedinou kvalitativni proménnou, ktera
nabyva pouze dvou urovni. Kvalitativni proménnou pak do modelu zavadime po-
moci umélé proménné, ktera nabyva hodnot 0 a 1. Takovouto umeélou proménnou
nazyvame proménnou dichotomickou neboli binarni.

Uvazujme nejprve model s jednou kvantitativni vysvétlujici proménnou, do kte-
rého budeme navic zavadét jednou kategoridlni (kvalitativni) vysvétlujici promén-
nou. Pro lepsi porozuméni si daldi postup predvedme na ilustrativnim piikladé.
Uvazujme hypoteticky ptiklad zkouméni vztahu mezi primérnou mzdou (veli¢ina
Y') a délkou praxe v oboru uvedenou v letech (veli¢ina z). K dispozici mame i in-
formace o pohlavi, o kterém lze predpokladat, ze muze mit také vliv na prumérnou
mzdu. Z tohoto divodu zavedeme do modelu umélou proménnou z; nabyvajici

hodnot:
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~_ J 0 je-li predmétem i-tého pozorovani zena, ()
11 jeli pfedmétem i-tého pozorovani muz.

Jelikoz uvazujeme regresni model s absolutnim ¢lenem g, pak (jak vime z predcho-
zich kapitol) je tteba zvolit referenéni troven (viz kapitola 2). V nasem piipadé

je referen¢ni trovni zvolena uroven ,zena“. Zkoumame tedy model:
Yi=p+ pixi+ fazit+e, proi=1,...,n. (10)

Dosazenim hodnot za umeélou proménnou muzeme zkoumat dva separované mo-

dely
Y = p+ bz + e, model pro vyhodnoceni tdaju zen, (1)
Y = (u+ Ba) + fiz; + e;, model pro vyhodnoceni idaju muzi.
Referencni kategorie: Zena Referencni kategorie: muz
4 4
vztah pro muZe vztah pro muZe
] P
3 3
P P

P B+ P k P K k
e e
= =
@ 27 @ 27
= =
5 B
= =
£ 1 /“ £ o1 —}Bz

0 0

T T T T T T T T
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
Délka praxe v letech Délka praxe v letech

Obréazek 1: Modely regresnich piimek s bindrni umeélou proménnou oznacujici
pohlavi pii zméné referencni trovne.

Zmazornéme si nastalou situaci pomoci regresnich primek. Jak je vidét na ob-
razku 1 vlevo, modely popisuji dvé regresni piimky, které jsou rovnobézné. Je to
déno tim, ze se oba modely (11) lis{ pouze v hodnoté tzv. troviové konstanty

(resp. absolutniho ¢lenu). Parametr p© udava prumérnou mzdu zen v piipadé, kdy
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je délka praxe nebo parametr 3; roven 0. Smérnice primek (tedy parametr ;) je
pro oba modely stejna. Parametr $; uvadi o kolik se lisi prumérna mzda pfi zméné
délky praxe o jednotku. Také rozptyl ndhodné chyby je pro obé ptimky stejny.
Parametr (35 je méritkem urcujicim rozdil v prumérné mzdé mezi muzi a zenami
pii stejné délce praxe. Vertikalni vzdalenost mezi paralelnimi regresnimi piimkami
vyjadruje vliv pohlavi na prumérnou mzdu. V modelu pro muze je absolutni
¢len ovlivnén parametrem indikujicim muzské pohlavi pozorované vysvétlujici
promeénné.

Pro zkouméni vlivu vysvétlujicich proménnych na proménnou vysvétlovanou
pomoci separovanych regresni modelu rozdélenych dle drovni kvalitativniho znaku
vsak neni prilis vhodny. A¢ se tento pristup zda byt rozumny, ma sva omezeni:
Konstrukce regrese pro odhady a testovani vlivu pohlavi na prumérnou mzdu
je velmi obtiznd. Proto je preferovan pravé model s umélymi proménnymi (10),
jelikoz nabizi jediny komplexni vysledek. Pokud tedy predpoklddame paralelni
regresi pro zeny a muze, je efektivnéjsi provadét odhady smérnice (parametru
f1), ktery je pro oba modely totozny, z modelu, ktery spojuje vSechna pozoro-
vana data. Odhady parametru u, [, (2 se provadéji stejné jako u regresnich
modelu s kvantitativnimi vysvétlujicimi proménnymi pomoci metody nejmensich
ctverci (MNC) (2).

Podobné vysledky bychom samoziejmé ziskali, pokud bychom jako referen¢ni
uroven zvolili muze. Jinymi slovy, uméld proménnd bude nabyvat hodnot

o { 0 je-li predmétem i-tého pozorovani muz, (12)

1 je-li predmétem i-tého pozorovani zena.
Znézornéme si tuto situaci pomoci regresnich piimek.

Situace je zndzornéna na obrazku 1 napravo. Hodnota parametru 35 je zaporna,
protoze nyni predstavuje rozdil v aroviiové konstanté mezi zenami a muzi, ale jeji
velikost zustava stejna. Parametr p nyni zobrazuje prumérnou mzdu muzu v pii-
padé, kdy je parametr §; nebo délka praxe rovna 0. Jak je vidét neni nijak
dulezité, ktera skupina bude kédovana 1 a kterd bude kodovana 0. Analogicky

neni dulezité, ktera uroven bude vybrana jako referenéni v pripadé uziti abso-
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lutniho ¢lenu v regresnim modelu. Je pouze nutné, abychom na zakladé zvoleného
kédovani byli schopni interpretovat vysledky.

Predstavili jsme si vytvoreni umeélé proménné v modelu s jedinym kvan-
titativnim regresorem. Uvedend metoda umélych proménnych muze byt zcela
analogicky aplikovana na regresni modely s libovolnym poc¢tem kvantitativnich
vysvétlujicich proménnych. Pro predstavu, pokud bychom sestrojili model s k kvan-

titativnimi vysvetlujicimi proménnymi
Yi=p+ biwin + Boio + -+ + Brik + Br12i + €4,

potom po dosazeni hodnot 0,1 za dichotomickou umélou proménnou z; bychom

dostali dva separované modely:

Y = p+ Bz + Bazio + - - 4 Brxix + €, pro z; = 0,
Yi = (1 + Brt1) + Brzin + Pazio + -+ - + Brxi +€;,  pro z; = 1.

3.1.1 Dichotomicka uméla proménna v regresnim modelu s interak-

cemi

V predchozi kapitole jsme zkoumali dva separované regresni modely s rozdilnou
hodnotou troviové konstanty. Nyni se zamérime na separované regresni modely,
které se lisi i v hodnoté smeérnice. Tuto situaci lze namodelovat pravé pomoci
uziti interakce x;z;. Co si ale pod pojmem interakce predstavit? Dulezité je ne-
zaménovat interakci s korelaci. Korelace zjistuje zdvislost mezi vysvétlujicimi
proménnymi, interakce naopak zjistuje, zda a jakym zpisobem ovliviiuje kombi-
nace vysvétlujicich proménnych hodnotu vysvétlované proménné. Model s inter-

akcemi zapiseme nasledovneé:
Yi = p+ brxi + Bazi + Bawizi + ;. (13)

Zde stejné jako v predeslé kapitole je z; uméla proménna. Jelikoz opét uvazujeme
model s absolutnim c¢lenem volime referencni troven, napiiklad droven ,zena“.
Pak umélou proménnou kédujeme dle (9) a dosazenim hodnot za umélou pro-

ménnou dostdvame opét dva separované regresni modely, tentokrat i s ruznymi
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hodnotami pro smérnice:

Y, = pu+ Bz + e, model pro zeny,

Y = (u+ Ba) + (B1 + B3)x; + e;, model pro muze. (14)

Z modelu je zfejmé, ze parametr (5 opét ovliviiuje hodnotu abslutniho ¢lenu
a novy parametr (3 ovliviiuje smérnici modelu. Znazornéme si nastalou situaci

pomoci regresnich primek.

RuznobézZné regresni pfimky

vZtah pro muze

wZtah pro Zeny

Priimérna mzda

Délka prawxe v letech

Obrazek 2: Model regresnich piimek s binarni umélou proménnou a interakcemi.
Referen¢ni drovni je troven ,zena“.

Jak je vidét z obrazku 2 regresni piimky jiz nejsou paralelni, tak jako v pred-
chozim ptipadé. Je to samoziejmé dédno odliSnou smérnici v regresnich mode-
lech. Je ziejmé, Ze smérnice regresni piimky pro muze je vétsi nez smérnice re-
gresni piimky pro zeny. Vzhledem k tomu muzeme fict, ze vliv délky praxe se
lisi podle pohlavi, tzn. délka praxe a pohlavi se ovliviiuji. Tim padem se vliv
pohlavi na hodnotu vysvétlované proménné lisi v zavislosti na hodnoté délky
praxe a stejné tak se lisi vliv délky praxe na hodnotu vysvétlované proménné
dle pohlavi. V predchozi kapitole predstavoval parametr By konstantni dil¢i vliv
pohlavi na prumérnou mzdu pfi stejné délce praxe. Smérnice f; udavala jednotny
vliv délky praxe na prumérnou mzdu pro muze i zeny. V modelu s interakcemi

jiz tyto interpretace parametru neplati. V modelu pro muze je totiz hodnota
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smeérnice ovliviiovana parametrem (3 indikujicim moznou zavislost délky praxe
a muzského pohlavi. Déle je tfeba mit na paméti, ze pfi testovani hypotéz v mo-
delu s interakcemi je potfeba dodrzet princip marginality. Cili nejdifve testujeme
hypotézy Hy : 83 = 0 pro parametry u proménnych vyssiho fadu, v nasem pripadeé
pro parametry u interakci. Pokud hypotézu H, nelze zamitnout, pak je parametr
B3 pro model nevyznamny a po upravé modelu muzeme pokracovat v testovani
a testovat novou hypotézu Hy : u = [ = P = 0. Piipadné diléi hypotézy
Hy : p=0,Hy: p1 =0, H : 8o = 0. Ovsem v ptipadé, kdy puvodni hy-
potézu Hy : B3 = 0 zamitdme, tedy na zdkladé testovaciho kritéria zjistujeme,

ze parametr 3 je pro model vyznamny, jiz nelze testovat hypotézu Hy : 5, = 0.
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3.2 Vicekategorialni kvalitativni znaky

Zatim jsme se zabyvali situaci, kdy jsme do modelu zavadéli kvalitativni
vysvétlujici proménnou, kterda nabyvala pouze dvou tdrovni. Tuto proménnou
jsme do modelu vkladali pomoci jediné dichotomické umélé proménné z;. Nyni
si tento pristup kodovani ponékud zobecnime. Tentokrat uvazujme kategorialni
proménnou, kterd nabyva vice nez dvou drovni, napt. vzdéldni s drovnémi ZS,
SS, VS. V takovémto pifpadé, ndm jiz jedna uméld proménng nestaci. Intuitivné

zavedme kdédovani nasledujicim zpiisobem:

‘ il ‘ Zi2 ‘ <3

n N
i

117010
0|1]0
01011

U<

\Y
Model bez absolutniho ¢lenu by tedy byl tvaru:
Y; = Bixi + Bozi + B3ziz + Baziz + €. (15)

Jak jiz vime z predchozich kapitol, pro model s absolutnim ¢lenem obecné plati,
ze pro m-kategorialni proménnou je potieba m — 1 umélych proménnych. Pro tii
kategorialni kvalitativni proménnou tedy zvolime dummy kédovani 2.1. Uroveit

VS byla zvolena jako referenéni.

‘ Zil ‘ Zi2
ZS | 1 0
SS| 0|1
VS| 0|0

Uvazujme opét nejjednodussi regresni model s jednou kvantitativni a jednou tii

krategoridlni kvalitativni proménnou
Y = p+ Biw; + Bozin + Baziz + €. (16)
Dosazenim za umeélé proménné dostavame tii separované regresni rovnice

Y = (u+ B2) + Sz + €;, pro ZS?
Y, = (u+ Bs) + Biz; + e;, pro SS, (17)
Y, = p+ Brx; + ey, pro VS.
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Jelikoz se jedna o model bez interakci, tak se jednd o paralelni ptimky. Para-
metr (3, vyjadiuje konstantni vzdélenost mezi regresni piimkou ZS a VS, parametr
B3 naopak vyjadiuje konstantni vzdslenost mezi regresnfmi pifmkami SS a VS.
Jinak fe¢eno parametr 3, udéva rozdil vysvétlované proménné mezi ZS a VS. Pa-
rametr 35 uddva rozdil vysvétlované proménné mezi SS a VS. Absolutni ¢len mo-
delu pro zakladni skoly je ovlivnén hodnotou parametru (S, indikujicim dosazené
zakladni vzdélani. Absolutni ¢len modelu pro stfedni skoly je zase ovlivnén hod-

notou parametru f3 indikujicim dosazené stredoskolské vzdélani.

Paralelni regresni primky

5 i
7=
B
4 ] 1 i
55
- /
-
= W+ Po B
R P2 ——— :
% / 1 Ve
=
p K+ B3 s Pr
2
)
a /
4 /g
0
[ [ [ [ [
0 1 2 3 4 5

wySvEtljich proménna x

Obréazek 3: Model regresnich piimek pro 3-kategoridlni proménnou vzdélani. Re-
feren¢ni droven je droven , VS®.
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3.2.1 Interakce s vicekategorialnimi kvalitativnimi proménnymi

Pro zlepseni kvality modelu predpokladejme model s interakcemi. Stejné jako
u dichotmockych umélych proménnych chceme zjistit, zda se néjakym zpusobem
nemeéni vliv vzdélani na vysvétlovanou proménnou v zavislosti na kvantitativni

vysvétlujici proménné. Model bude ve tvaru

Y = p+ Bz + Bazin + Bszio + Baxizin + Bsxizio + €, (18)
s kodovanim
‘ Zil ‘ Zi2
7S 1 0
SS|1 0|1
VS| 0 0

Po dosazeni za umélé proménné dostavame opét tii separované regresni modely,

které se lisi v uroviové konstanté a navic i ve smérnici.

Y = (n+ B2) + (b1 + Ba)x; + e;, pro Zsa
Y; = (1 + B3) + (B + B5)xi + €, pro SS, (19)
Y = p+ Brwi + e, pro VS.

Smérnice modelu pro zékladni skoly je ovlivnéna hodnotou parametru Sy
idnikujicim mozny vliv mezi dosazenym zakladnim vzdélanim a kvantitativni
proménnou x;. Analogicky smérnice modelu pro stfedni skoly je ovlivnéna hod-
notou parametru (s idnikujicim mozny vliv mezi dosazenym stredoskolskym
vzdélanim a kvantitativni proménnou x;. Zcela analogicky by se pracovalo i s kva-
litativnimi proménnymi, které maji vice nez 3 trovné. Jejich kédovani je na-

znaceno v kapitole 2.

3.3 Modely s vice kategorialnimi proménnymi

Dosud jsme si popsali pouze piipady, kdy jsme do modelu zavadéli jedinou
kategorialni (kvalitativn{) proménnou. Nyni se zaméiime na piipad, kdy budeme
do modelu zavadét vice kategorialnich proménnych. Pro ukazku uvazujme piipad,

kdy zjistujeme vliv jedné kvantitativni a dvou kategoridlnich (pfitom jedna bude
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dichotomickd a druhd vicetiroviiovd) proménnych na hodnotu vysvétlované pro-
meénné. Jelikoz opét uvazujeme model s absolutnim ¢lenem, je tfeba vybrat pro
kazdou kategorialni proménnou jednu refrenc¢ni troven. Uvazujeme napiiklad ¢isté
hypoteticky model, kde zkouméme vliv délky praxe (x), pohlavi (21 ) a dosazeného
vzdélani (22, z3) na prumérnou mzdu (y). Pro kategoridlni proménnou pohlavi
volme referen¢ni droven ,muz‘, pro proménnou dosazené vzdélani volme refe-

renéni droven ,,ZS“. Model zapiSeme nésledovné:
Y; = p+ Biwi + Bozin + Bszin + Paziz + e, (20)
kde pro regresor z;; plati:

b= { 0 je-li predmétem i-tého pozorovani muz, (21)

1 je-li predmétem i-tého pozorovani Zena.

Regresory z;s, 2;3 jsou regresory tri-uroviiové kvalitativni proménné dosazené vzdeé-

lani, pro néz plati

‘ Zi2 ‘ Zi3
VS| 110
SS| 0|1
ZS|1 0|0

Po dosazeni hodnot za umélé proménné dostdvame 6 separovanych regresnich

modelu
Pohlavi | Vzdélani

M VS Y; = (i + Bs) + Brein + e

M SS Y;: ,U+64)+Bll'il+ei

M ZS Yi=p+ bira +e

Z VS Y; = (i + Bo + Bs) + froi + €
Z SS Y= (u+ Bo+ By) + froi + €
Z ZS Y, = (+ Ba2) + Brzin + e

Modely se lisi pouze v hodnoté absolutniho ¢lenu. U prvniho modelu je abso-
lutni ¢len ovlivnén parametrem (5 indikujicim dokoncené vysokoskolské vzdélani.
Absolutni ¢len druhého modelu je naopak ovlivnén parametrem (4 indikujici do-
koncené stiedoskolské vzdélani. U tiettho modelu neni absolutni ¢len ovlivnén

7zaddnym jinym parametrem, nebot se jednd o model pro obé referenéni trovné
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kategorialnich proménnych pohlavi a dosazené vzdélani. U tietiho az Sestého mo-
delu jde o analogii pro prvni tfi modely. Absolutni ¢leny jsou ale navic ovlivnény
i parametrem [ indikujici zenské pohlavi pozorované nahodné veli¢iny. Abychom
docilili lepsitho popisu modelu, pak musime do modelu zavést také interakce
zjistujici, zda a jakym zptisobem se méni vliv pohlavi a dosazené vzdélani v zavis-
losti na délce praxe na hodnotu prumérné mzdy. Uvazujme tedy model s inter-

akcemi.

Y, = p+ Bizi + Bozin + Bszio + Bazis + Bsxinzin + PeTizio + Brvazis + e (22)

To vsak stale nepokryva vsechny situace. Jesté je do modelu tieba zavést interakce
mezi kvalitativnimi proménnymi, které zjisti, zda ma pohlavi vliv na dosazené
vzdélani. Uvazujeme tedy model

Yi = p+ Brxin + Bozin + Bazia + Bazis + Bsxianzin + PeTiizia + Brrinzis+

23
+08szi12i2 + Bozinzis + €. (23)

Dosazenim za umeélé proménné dostavame separované proménné tvaru

Pohlavi | Vzdélani
M VS Y= (u+ B3) + (B + Bs)zin + e
M SS Yi= (u+Ba) + (B + Br)zin + e
M A Yi=p+ biwa +e
Z VS Y= (u+ Ba+ Bs+ Bs) + (61 + Bs + Bs)xin + €
Z SS Y; = (@4 B2+ Ba A Po) + (B1 + Bs + Br)xir + e
7 ZS Yi=(u+B2) + (61 + Bs)ra + e

Jak vidime, situace uz se ponékud horsi. Pro posouzeni modelu s jednou kvan-
titativni a pouhymi dvémi kvalitativnimi (jednou dvou kategoridlni a jednou
tii kategoridlni) proménnymi je tfeba odhadnout 10 parametru. Pii uziti in-
terakci se v modelech lisi nejen hodnoty absolutniho ¢lenu, ale i smérnice re-
gresni piimky. Podivejme se na absolutni ¢leny a smérnice regresni ptimky blize.
U prvniho modelu je hodnota absolutniho ¢lenu ovlivnéna navic parametrem (3
indikujici dokoncené vysokoskolské vzdélani a hodnota smérnice regresni pirimky
je ovlivnéna parametrem [g indikujici zavislost délky praxe na dokonc¢eném vy-

sokoskolském vzdélani. U druhého modelu je hodnota absolutniho ¢lenu ovlivnéna
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parametrem (4 indikujici dokonc¢ené stredoskolské vzdélani a hodnota smérnice
regresni piimky je ovlivnéna parametrem (7 indikujici zavislost délky praxe na do-
logii modelu pro muze, jelikoz ndm do modelu vstupuji i parametry indikujici
zenské pohlavi pozorované veli¢iny. Absolutni ¢len ¢tvrtého modelu je stejné
jako u prvniho modelu ovliviiovan parametrem [s indikujicim dokoncéené vy-
sokoskolské vzdélani navic je ale ovliviiovan i parametrem [, indikujicim zenu
a parametrem [g indikujicim moznou zavislot mezi zenskym pohlavim a do-
konc¢enym vysokoskolskym vzdélanim. Smérnice téhoz modelu je pak ovlivnéna
kromeé parametru g indikujicim moznou zavislot mezi doko¢enym vysokoskolskym
vzdélanim a délkou praxe i parametrem fs, ktery indikuje moznou zavislot mezi

zenskym pohlavim a délkou praxe.
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4 Aplikace metody umélych proménnych

Dosud ziskané teoretické znalosti o metodé umeélych proménnych si nyni pred-

stavme a vice rozved me na konkrétnich pifpadech uzit{ této metody.

4.1 Porovnavani separovanych regresnich modela

Jednou z oblasti, kde nam muze umeéla proménnd vyznamné pomoci je po-
rovnavani separovanych modelu jedné datové mnoziny. V predchozich kapitolach
jsme zjistili, ze nékterd data lze pomoci umélych proménnych rozlisit podle drovni
néjaké kvalitativni proménné a lze tak pro kazdou z urovni ziskat samostatny
separovany model. V této kapitole se zamérime na ponékud odlisnou situaci.
Na zakladé dat obdrzime regresni modely rozlisené dle nékteré trovné. Nasim
ukolem je tyto modely vzajemné porovnat a zjistit, zda nejsou totozné. K tomuto
vyuzijeme informace ziskané z predchozich kapitol. Pro nazornost budeme opét

uvazovat nejjednodussi regresni modely.

4.1.1 Modely s odlisSnym absolutnim ¢lenem a rozdilnou smérnici

Uvazujme separované regresni modely, které jsme dostali na zakladé hypote-

tického prikladu zkoumajiciho zdvislost prumérné mzdy na délce praxe a pohlavi:

Y; = v + 1 + e;, model pro muze,

Y; = 6o + 01x; + e;, model pro zeny. (24)

Nasim 1kolem je tyto modely porovnat. Nejprve vyslovme hypotézu, kterd otes-

tuje, zda jsou separované modely (24) identické
Hy: ~vo=10d0 N1 =01

Test takovéto hypotézy by se provadél prilis slozité, a proto ndm mohou pomoci
umeélé proménné. Z predchozich kapitol vime, ze takovéto separované modely jsme

dostali pti uziti dummy regresniho modelu s interakcemi
Y = p+ brxi + Bozi + Bawizi + e, (25)
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Puvodni separované modely muzeme tedy prepsat na

Yi =y +mzi +e=p+ bz + e, z =10

Yi=0do+0wite=(u+5B)+Bi+b8)rite, z=1 (26)

Jelikoz je model (25) ekvivalentni s obéma separovanymi modely, 1ze hypotézu

vyslovit i takto
Hy: By = P35 =0.
Tato hypotéza se testuje pomoci F-testu pro testovani stability podmodelu. Tes-

tovaci statistika je
n—k R?

~ Fygn— )
k—11—R: Mtk

(27)

kde R? je index determinace modelu (25), n je pocet pozorovani, k je pocet
parametru modelu (25) a [ je pocet parametru modelu (25) za platnosti nulové

hypotézy Hy : B2 = B3 = 0. V nasem ptipadé k=4 al = 2.

4.1.2 Modely se stejnou smérnici a rozdilnou trovinovou konstantou
Nyni uvazujme situaci, kdy mame duvod ptredpoklddat, ze regresni modely
maji stejnou smérnici. Uvazujeme tedy modely

Y; = v + Bix; + e;, model pro muze,

Y; = ég + Pix; + e¢;, model pro zeny. (28)

Opét chceme dané modely porovnat a zjistit zda nejsou identické. V tomto

pripadé chceme otestovat hypotézu
Hp : v0 = do

Vytvoiime proto opét regresni model s umélymi proménnymi, tentokrat jiz ale
bez interakce:

Y = Bo + Bixi + Bazi + e, (29)

Pro separované modely (28) poté plati

Yi =0+ bixi + e = Bo + Sz + €, z =0,
Yi =00+ Sz + e = (Bo + B2) + Biwi + e, zi=1.
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Muzeme proto testovat ekvivalenti hypotézu
HU : ﬂg = 0.

Opét pro otestovani hypotézy muzeme pouzit F-test pro testovani stability pod-

modelu. Ekvivalentné lze uzit i t-test. Testovaci statistika pro t-test je

A

Ba

T = = ~ tnf?n
V0233

kde w33 je diagonélni prvek na pozici 3, 3 matice V = (X'X) 1.

4.1.3 Modely s totoznou trovinovou konstantou a rozdilnou smérnici

Zaméime se nyni na porovnani modelu, které maji totoznou droviovou kon-

stantu, ale odliSnou smérnici. Tedy fesSime modely

Y, = pu+ mx; + e;, model pro muze,

Y, = pu+ 01x; + e;, model pro zeny. (31)

Opét testujeme hypotézu o shodnosti modelu. Hy : 7, = d;. Stejné jako v pripadé

4.1.1 zkonstruujeme dummy regresni model s interakcemi:
Yi = p+ bixi + fawizi + €. (32)
Puvodni separované modely prepiSeme

Yi = p+nz +e =p+ bz + e, z; =0, (33)
Yi=ptozi+e=p+ B+ B)ri+e, zi=1

Nyni muzeme vyslovit ekvivalentni hypotézu Hy : S = 0. Test této hypotézy lze
jako v predeslém piipadé provést bud F-testem (27) nebo t-testem (5).
2

T = = ~ tnf?n
V 02U33

kde w33 je tieti diagonalni prvek matice V = (X'X)~!. Zcela analogicky by se

testy provadéli i pro vicektagoridlni kvalitativni proménnou.
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4.2 Agregace kvantitativni proménné

Umélé proménné vyuzivame i v piipadé agregace (neboli seskupeni) kvanti-
tativni proménné, ktera obsahuje pfilis mnoho hodnot. Nejcastéjsim prikladem
agregace proménné je vék nebo penézni prijem, kde nam staci rozlisit pozo-
rované osoby do vékovych nebo piijmovych skupin. Nejprve vsechny hodnoty,
kterych muze kvantitativni proménna nabyvat rozdélime do disjunktnich sku-
pin. Uvazujme napiiklad kvantitativni proménnou vék. Rozdélime ji do sku-
pin 0 — 10,11 — 20,21 — 30, 31 a vic. Pouzijeme-li dummy kédovani, pak umélé

proménné budou nabyvat hodnot

{1 0—10 {1 11— 20
21 = 29 =

0 jinak 0 jinak
Cf1 0 21-30 (1 =31
=30 jinak  *7T )0  jinak

Existuje jesté dalsi zpusob kédovani, ktery jsme si zatim nepredvadéli:

0 0-10
__ )t -2

2 21-30

3 >3l

Tento zpusob kdédovani vSak mé své znacné nedostatky. Lze totiz pouzit pouze
v piipadé, kdy lze trovné kvalitativni (popf. agregované kvantitativni) proménné
uspotradat. Pokud zkoumame regresni model s jednou kvantitativni a jednou agre-

govanou kvantitativni proménnou bez interakci
Yi = Bo + Bizi + Bazi + e,

pak po dosazeni hodnot za umélou proménnou z dostavame separované modely

ve tvaru:

= bo+ P + e, 2 =0,
= (B0+62) +61$z‘+67;, zi =1,
= (Bo + 2P2) + iz + e, 2z =2,
= (BU + 362) + Bll'i +e, zp= 3.

(34)

NEXEK
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Obrézek 4: Model regresnich pfimek s konstantni zménou uroviiové konstanty
a stejnou smeérnici. Referenéni uroven ,,0-10%.

Znézornéme si situaci pomoci regresnich primek. Jak muzeme vidét na obraz-
ku 4, parametr (8, je konstantni rozdil mezi sousednimi usporadanymi tirovnémi.
Takové chovani je v redlném svété nepravdépodobné.

Uvazujme nyni model s interakcemi:
Yi = Bo + Bizi + Bozi + B3zizi + e,
Po dosazeni hodnot za umélou proménnou z dostavame separované modely ve tvaru:

= Bo + Bix; + +ei, z; =0,

= (Bo + B2) + (B1 + Bs)x; + e, zp =1 (35)
= (Bo+2B2) + (b1 + 203)x; + €5, 2 =2,

= (Bo+362) + (B +3B3)x; + €5, 2z =

NEXEK

Znéazornéme si situaci pomoci regresnich primek. Jak muzeme vidét na obrazku 5,

parametr (3, je stale konstantni rozdil mezi sousednimi usporadanymi trovnémi
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Obréazek 5: Model regresnich pfimek s konstantni zménou uroviiové konstanty
a smérnice.Referen¢éni droven ,,0-10.

a smeérnice regresnich ptimek se pro kazdou troven zvétsuje o parametr fs. I ta-

wySwELIUjicT promenna x

kovéto chovani je v realném svété nepravdépodobné.
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5 Umélé proménné v ANOVE

Dalsi oblasti, kde se muzeme s metodou umélych proménnych setkat je analyza
rozptylu neboli ANOVA. Uvazujme, ze méame k (k > 2) vzajemné nezavislych

nahodnych vybéru z normalniho rozdéleni se stejnym rozptylem:
Yii, ..., Yin, vybér z N(ui,o?)
Yit, -+, Yin, vybér z N(ug, o?)

Ukolem analyzy rozptylu je otestovat hypotézu o shodnosti stfednich hodnot
Hy: py = po = -+ = py oproti alternativni hypotéze, ze nékterd z rovnosti ne-
plati. Jak jiz vyplynulo z predeslé kapitoly pii porovnavani modelu je vyhodnéjsi
a presnéjsi pokusit se vSechny modely shrnout do jednoho. K tomu nam pomo-
hou umeélé proménné. Pokud sepiSseme vSechna pozorovani pod sebe, pak muzeme

pomoci dummy kédovani (kapitola 2.1) jednoduse sestrojit regresni model
Yij = BotBrxr;+Powoj+- -+ Pro1p-1y;+eij, i=1,....k j=1,...,n; (36)

kde e;; je ndhodné velicina vyjadiujici chybu modelu, kterd ma normalni rozdélni
s nulovou stiedni hodnotou a rozptylem o2. Referenéni tirovni byl zvolen k—ty
vybér Yi; = [o + erj, j=1,...,n,. V tomto modelu mame £ — 1 umelych

proménnych xy;,...,zx-_1);, pro ktera plati:

S 1 pozorovéani y;; patii do i-tého vybéru,
K 0 jinak.

Nyn{ si predvedme, jak bude vypadat model pii uziti kédovani effect (kapi-

tola 2.3), kde je k-ty vybér opét vybran jako referenéni droven.

Y;j::uj‘i‘eija i=1...,k=1, j=1...,n,
k—1
=1

Pro shrnuti do jednoho modelu opét pouzijeme umélé proménné, tentokrat pro pro-

58



meénné x;; plati:

1 pozorovéani y;; patif do i-tého vybéru,s =1,... k-1,
Tij = 0 jinak,proi=1,...,k—1,
—1  pozorovani y;; patii do k-tého vybéru.

Celkovy model bude tvaru:
Yij = BotBrxr;+Poxoj+- -+ P11y +eij, i=1,....k j=1,...,n,. (37)

U kédovani efect se musi myslet také na vypocet odhadu parametru referenéni
trovné dle vztahu 3% f; = 0.

Pted provedenim samotné analyzy rozptylu je tieba jesté ovérit predpoklady,
tedy normalitu a homoskedasticitu pro vsech k vybéru. Normalitu ovérime na-
priklad pomoci Shapiro-Wilkova testu normality. Pro ovéfeni homoskadasticity
pouzijeme Bartlettuv nebo Cochranuv test shody rozptylu. V pripadé, ze jsou
predpoklady splnény muzeme prejit k samotné analyze rozptylu. Nyni muzeme
vyslovit ekvivalentni hypotézu pro srovnani shodnosti stfednich hodnot jednot-
livych vybéra Hy : 1 = B = - - - = Br_1 = 0. Hypotézu Hy muzeme opét testovat
pomoci F-testu (27) stability podmodelu

(n—k) R?

F:
k—1)1-R?

~ Fk—l,n—k7

kde n = ny 4+ --- + ng je celkovy pocet pozorovani. Pro porovnani provedeme
vypocet analyzy rozptylu na konkrétnim prikladé nejprve pomoci dummy kédovani
a nasledné pomoci kédovani effect (viz 9.1). V literatufe se da setkat i dalsimi

typy kodovani uvedenymi v kapitole 2.
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6 Analyza kovariance ANCOVA

Analyza kovariance je metoda, kterd kombinuje analyzu rozptylu (ANOVU)
a regresni analyzu (RA). Cilem analyzy kovariance je oc¢isténi studované zavislosti
vysvétlované (méfené) proménné na zvolenych kategoridlnich proménnych od ,,za-
vadéjiciho* pusobeni doprovodnych vlivii (oznacovanych jako kovariaty). Puso-
beni doprovodnych proménnych na vysvétlované proménné je sice podstatné,
ale neni v dané tloze pifimym predmétem zajmu. V analyze kovariance se uplatnuje

slozitéjsi sestava proménnych [14],[15]:

1. Jedna nebo nékolik vysvétlujicich kategoridlnich proménnych z;, 7 = 1,...,p,
(stejné jako u analyzy rozptylu), které mohou nabyvat az k trovni. Pro ka-

tegoridlni proménnou z; zapiSeme trovné z;1, zj2, - - - , Zjk-

2. Jedna nebo vice vysvétlovanych proménnych Yi,....,Y,, jejichz zavislost

na kategorialnich proménnych chceme prokazat.

3. Jedna nebo vice doprovodnych proménnych, tzv. kovariat z,z,, ..., z,,
které zahrnujeme do modelu z duvodu oc¢isténi zavislosti vysvétlovanych

proménnych Y; od vlivu kategoridlnich proménnych z;.

Jelikoz je analyza kovariance slozenim metod ANOVY a regresni analyzy, musi
model pro analyzu kovariance spliiovat nékolik podminek. Stejné jako u ANOVY
uvazujeme k vzajemné nezavislych ndhodnych vybért z normalniho rozdéleni
se stejnym rozptylem. Navic musi existovat linedrni zavislost mezi nahodnou
veli¢inou y a kovaridtou (regresni proménnou) x. Regresni piimky pro vsechny
urovné kategoridlni proménné z musi byt rovnobézné. Jinymi slovy regresni koe-
ficienty (udédvaji smérnici regresni piimky) musi byt totozné f; = - -+ = fy.

Pripomenme si tvary jednoduchych modelu pro regresni analyzu a analyzu

rozptylu:

Regresni model ‘ ANOVA
Yi=fo+biri+e | Yy =p+aiteg;
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Pfiddnim regresni proménné z;; do modelu analyzy rozptylu narazime na problém
s absolutnim ¢lenem. U ANOVY je absolutni ¢len roven stredni hodnoté celkového
vybéru, kdezto u regresntho modelu nikoli. Proto regresni proménnou budeme
centrovat a pouzijeme proménnou rj; = z;; — I . Vyrazem T oznacujeme prumer
pres vSechny regresni proménné.

V analyze kovariance uzivame pro kédovani kategorialni proménné z kédovani
effect uvedené v kapitole 2.3. Uvazujme nejjednodussi pripad modelu pro analyzu
kovariance, tedy model s jednou kategoridlni proménnou z nabyvajici k trovni

a jednou doprovodnou regresni proménnou X:
Y;j:/L—FOéi—l-ﬁ(Jlij—i’)—l-eij, ?::1,...,]{}, ]:17777,2 (38)

Yi; znaci j-tou hodnotu vysvétlované proménné pro i-tou uroven kategoridlni
proménné z, p znaci sttedni hodnotu vybéru, «; je tzv. effekt i-té irovné kate-
gorialni proménné z. Plati pro né vztah Zle n;a; = 0. Jde o analogii vztahu
zlf 4; = 0 pro odhady parametru kategoridlni proménné kédované pomoci kodo-
vani effect. Plati o; = T%% = ni(ffk - Y) Parametr  je regresni koeficient, x;;
je i-ta4 hodnota kovariaty pro j-tou uroven kategoridlni proménné z, & oznacuje
prumér kovaridty a e;; oznacuje j-tou hodnotu ndhodné chyby pro i-tou drovei
kategoridlni proménné z.

Pokud odhadneme parametr 5, muzeme ,,o0Cistit“ zavislost vysvétlované pro-
ménné y na kategoridlni proménné z od zavislosti kovariaty x tim, ze vypocitame

opravené hodnoty Y;; vztahem
Y =Yy = Blay - %), (39)

Opravend hodnota vysvétlované proménné y je vlastné hodnota Y;; vysvétlované
proménné y prepocitand na prumérnou hodnotu X kovariaty x. Tedy pomoci
analyzy kovariance standardizujeme puvodni vybérové pruméry pro jednotlivé
urovné kategorialni proménné z pomoci regresiho vztahu mezi vysvétlovanou
proménnou y a Kovaridtou x na droven prumeérné hodnoty kovariaty x.

Dosazenim do (38) ziskdme model analyzy kovariance

Yi;z,u—l—ozi—i—eij, 7::]_,...,]{?7 ]:1,7711 (40)
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Z tvaru rovnice (40) je ihned vidét, Ze jde o model analyzy rozptylu. Jinymi slovy
analyza kovariance je analyzou rozptylu pro opravené hodnoty y* nahodného
vybéru y.

Postup analyzy kovariance:

1. Ovéteni predpokladu normality a homoskedasticity jednotlivych vybér.
V praci je pouzit standardni Shapiro-Wilkuv test normality a Bartlettuv

test shody rozptylu.

2. Ovéteni linedarni zavislosti vysvétlované proménné y na predpokladané ko-

variaté x. Tedy ovéreni, zda je linedrni regresni model vyznamny

3. Oveéreni, zda jsou linearni modely pro vSsechny trovné paralelni. Ovérujeme
hypotézu Hy : 51 = - - - = Bi. Pokud tuto hypotézu nebude mozné zamitnout,
pak muzeme pouzit analyzu kovariance. Pokud je hypotéza zamitnuta, je
zde moznost pouzit jiné postupy, které jiz ale nejsou soucasti této préace

(viz [16])

4. Pokud jsou ovéreny vsSechny podminky pro analyzu kovariance, pak lze
provést vlastni analyzu kovariance, tj. srovnavame opravené prumeéry (na pru-

mérnou hodnoty kovariéty).

Analyza kovariance na konkrétnich datech je uvedena v kapitole 9.2.
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7 Umélé proménné v ekonometrickych mode-
lech

Ekonometrie je védni disciplina predstavujici systém poznatki z matema-
tiky, statistiky a ekonomickych teorii. Zabyva se matematickym modelovanim
slozitych ekonomickych jevu a systému, analyzou a verifikaci téchto modelu,
predikei a optimélnim rozhodovanim. Vyuziva zejména statistické a optima-
lizaéni metody. Pro metodu umeélych proménnych se v ekonometrii najde hned
nékolik uplatnéni. Jedna se predevsim o analogie jiz zminéného uziti umélych

proménnych.

7.1 Posun linearniho modelu v prostoru

Uvazujme model, ktery popisuje poptavku ve mésté a na venkove.
Y, = By + Bit +¢;, model poptdvky ve méste,
Y; = ag + Bit + e;, model poptavky na vesnici.
Oba modely popisujici poptavku ve mésté a na vesnici slou¢ime do jednoho mo-
delu pomoci umélé proménné z,

Y, = Bo + Bit + Boz + ey, (41)

kde parametr [, muzeme uvazovat jako 8o = ag — [y a proménnd z nabyva

hodnot:

L 0 pro poptavku ve mésté,
)1 pro poptavku na vesnici.

Jak je na prvni pohled ziejmé, jedna se o modely se stejnou smérnici a odliSnou
hodnotou drovinové konstanty. Touto situaci jsme se jiz zabyvali v kapitole 3.1.1.
7.2 Posun linearniho modelu v case

Tentokrat uvazujme regresni modely, které se od sebe lisi v zavislosti na case.

Y, = 6o+ vy +e, teTh,
Yi=ap+ b1z + e, teTy,
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kde T} zastupuje obdobi s neuspokojenou poptavkou, T, zastupuje obdobi s uspo-
kojenou poptavkou, x; znaci penézni ptijem, Y; predtavuje spotiebu, £ je mezni
sklon ke spotiebé a ag > Sy.

Opét se jednd o regresni modely s ruznou hodnotou uroviové konstanty
a totoznou smérnici. Po vzoru kapitoly 3.1.1 vytvoiime slouc¢eny model s ab-
solutnim ¢lenem

Y, = Bo + Bz + Boz + ey, (42)

kde By = ap — [y a pro umélou proménnou z plati

__ {0 teT,
11 t eTs.

7.3 Zména regresnich parametri v prostoru i case

Uvazujme separované regresni modely, které se lisi jak v hodnoté absolutniho

¢lenu tak smeérnici:

Yir =01+ +ey, teTh,
Yor = By + Poxoy + €, t€Th.

Slouc¢enim obou modeltu dostavame
Y, = a1 + (81 — oa) 21 + coxy + (B2 — qo) 214 + e,

kde pro proménné zy,, z9; plati

(0 tem,
T teT.

7.4 Umélé proménné a sezénnost

S metodou umélych proménnych se setkavame casto i pti analyze ¢asovych
fad, konkrétné v pripadé namodelovani sezonni slozky modelu. Sezénni slozka mo-
deluje existenci sezonnich vlivu, se kterymi se setkavame témeér vzdy pii analyze
casovych tad s periodicitou kratsi nez jeden rok. Tyto vlivy mohou zpusobovat

pravidelné vykyvy oproti normalnimu vyvoji. Pokud se obdobné vlivy opakuji

64



v intervalu delsim nez jeden rok, hovotime o cyklické slozce. Sezénni a cyklicka
slozka spolu tvoii periodickou slozku.

Uvazujme model
Y;joij—l—Sijeij,izl,...,p,jzl,...,r, (43)

kde p je celkovy pocet let, r udava pocet sezén (r = 12 pro meésiéni sezénnost,
r = 4 pro ¢tvrtletni sezénnost, apod.). T;; znaci trend ¢asové fady a S; je sezénni
slozka. Po vybéru referenéni sezény (vyberme jako referencéni sezénu posledni
r—tou sezénu), lze sezénni slozka vyjadrit pomoci (r — 1) umélych proménnych

21; vztahem:
Sj = (V121 + QoZo; + -+ + Q(r—1)2r—1j, ] = 17 s T (44>

kde pro z; plati:

L. 10 k#J,
M1 k=j.

Déle predpokladejme linedrni trend, model (43) pak lze prepsat na tvar:

Yij=00+bit+a1z1+aszo+ - +oap_nzmo1tey,i=1,...,p, j=1,...,r,
(45)
prot =1,...,n, kde n je celkovy pocet pozorovani a plati vztahy t = (i —1)r+j
a n = pr. Pro model sestavime designovou matici, kde prvni sloupec bude tvoren
jednickami pro vypocet odhadu absolutniho ¢lenu, druhy sloupec bude tvotren
hodnotami 1,...,n pro proménnou T a dalsich £k = r — 1 sloupcu bude tvofeno

dummy umélymi proménnymi zastupujicimi sezénnost, kde

1.rok 2.rok p.rok
S 7 S N 7 -\~ N\ . ,
2z =(1,0,0,...,0,1,0,0,...,0,...,1,0,0,...,0), kde 1 je pro 1. sezénu v roce.
1.rok 2.rok p.rok
7\

2 =(0,1,0,...,0,0,1,0,...,0,...,0,1,0,...,0), kde 1 je pro 2. sezénu v roce.

Pokracujeme analogicky az posledni sloupec bude tvaru:

1.rok 2.rok p.rok

A N

7 ~ ———
z—1=(0,0,...,1,0,0,0,...,1,0,...,0,0,...,1,0), kde 1 je pro (r — 1). sezénu

V roce.
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8 Po c¢astech spojity regresni model

Po ¢astech spojity regresni model je dalsi typ modelu, kde se muzeme setkat
s metodou umélych proménnych.

Pti analyze vztahu mezi vysvétlovanou proménnou Y a vysvétlujici proménnou
r muzeme narazit na situaci, kdy pro ruzné rozsahy x, mohou nastat ruzné
linearni vztahy. V téchto pfipadech samoziejmé nemuze jeden linearni model
poskytnout dostateény popis modelu a nelinearni model nemusi byt také ptilis
vhodny. Vysledek nam poskytne prave po castech linearni regrese, ktera umoznuje
spojit vice linearnich modelu, které jsou vhodné k vyslednym udajum pro ruzné
rozsahy x. Hrani¢ni hodnoty téchto linearnich modelt jsou hodnoty z, kde se
meéni smérnice linedrni funkce.

Hodnoty zlomu mohou, ale nemusi byt znamy pied provdadénou analyzou,
proto je tfeba tyto zlomy odhadnout. Regresni funkce na zlomu muze byt preruso-
vana, ale model muze byt sestaven tak, ze funkce je spojita ve vsech bodech vcetné
bodu krajnich. Predpokladejme spojity model s jedinym hrani¢nim bodem = = c.
Model musi byt sestaven tak, aby byl v hrani¢cnim bodé spojity. Zapiseme jej

pomoci separovanych regresnich modelu:

Y = ap + oy + ¢, pro z; < c,

Y; = By + Bix; + e;, pro z; > c. (46)

Hodnota regresnich rovnic musi byt v hraniénim bodé stejnd. Dosadme z; = c,
pak
o + arc = Py + Pic

Vyjadreme si nyni parametr (3,
Bo = g + c(ar — Br)
Dosazenim do 2. regresni rovnice (46) dostavame:

Y; = ag +caq — cfy + B + ey = ag + cay + Bi(x — ) + onxy — anw e =
= oo+ a1z + (61 —ar)(z; — ) + e
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Cili po dosazeni a upraveé druhé rovnice, dostavame separované rovnice tvaru:

Y, =ay+ aix; + e, pro z; < c,

Y = g + oy + as(x; — ¢) + e;, pro x; > ¢, (47)

kde as = (1 — ). Nyni sestrojme celkovy model pomoci umélé proménné z;:
Y=o+ ayx; + OzQ(l"i - C)Zi + €4, (48)

kde pro umélou proménnou z; plati

. 0 z; <c
1 x; > C.

Uvazujme nyni separované modely, které jsou v hrani¢nim bodé posunuty
o skok 7. Opét predpokladejme model s jedinym hrani¢nim bodem x; = ¢. Model
zapiseme pomoci separovanych regresnich modelu:

Y, = ag+ aqrx; + ¢e;, pro x; < c,

Y; = By + Bix; + e, pro z; > c. (49)

Vime, ze hodnota regresnich rovnic je v hrani¢nim bodé posunutd o skok ~.
Dosadme z; = ¢, pak

ag +oac+y = fo+ e
Vyjadreme si nyni parametr Sy:

Bo = ap+ e+ — pic
Dosazenim do 2. regresni rovnice (49) dostavame:

Yi=ag+aict+y—pict frai +e; =
= ozo—i—ozlc—l—’y—i-ﬁl(xi—c)—i—ozlxi—ozlx,;—i—ei:
=ap+ oz + (b1 —ar)(x; —c) + v+ ¢

Cili po dosazeni a upraveé druhé rovnice, dostavame separované rovnice tvaru:

Y, =ay+ aix; + e, pro z; < c,
Y = g + gy + as(x; — ¢) + v + e, pro x; > ¢,
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kde ap = (1 — 7). Nyni sestrojme celkovy model pomoci umélé proménné z.
Y, = ap + aqx; + (042(1'1' - C) + ’Y)Zi + €4, (51>

kde pro umélou proménnou z; plati

= 0 iL'iSC,
L ZT; > C.

Oba typy po ¢astech spojitého regresniho modelu jsou vykresleny na obrazku 6.

Obréazek 6: Po castech spojité regresni modely. Vlevo regresni model spojity
v bodé zlomu ¢, vpravo regresni model se skokem o velikosti v v bodé zlomu.
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9 Piiklady

Tato kapitola méa za cil ukazat vybrané teoretické postupy na konkrétnich
datech. VsSechna nasledujici data jsou spracovavana pomoci statistického pro-
gramu R. K jednotlivym spracovanim jsou prilozeny vybrané ¢asti kodu spolecné

s vysveétlivkami nékterych funkei.

9.1 ANOVA s kédovanim dummy a effect

Data byla stazena z internetovych stranek http://college.cengage.com /mathe-
matics/brase/understandable_statistics/7e/students/datasets/owan/frames/fra-
me.html a reprezentuji naklady v tisicich dolarech pro uvedeni do provozu podni-
katelskych odvétvi. Cilem je ovérit hypotézu o rovnosti sttednich hodnot pro jed-
notlivé vybéry. Pozorovani bylo provadéno pro 5 odvétvi: Pizza, Baker and Do-
nuts, Shoe store, Gift shops a Pet stores. Nejprve si upravme data pro jejich
dalsi spracovani. Nacteme data z datového souboru. Jelikoz jsou data usporadana
do péti sloupc, kde kazdy ze sloupcu obsahuje data pro jednu troven, vytvotrime
vektor, kde budou data z jednolivych odvétvi usporddéna za sebou. (Prvnich
ny; dat bude nalezet prvni uroven, dalSich ny, dat bude nélezet druhé trovni,
atd.). V neposledni fadé je dulezité vytvorit si faktorovy vektor s ndzvy trovni
odpovidajici vektoru pozorovani, tedy kde prvnich n; hodnot bude nést nazev

1. trovné, dalsich ny hodnot bude nést nazev druhé urovné, atd.

Business<-read.table("ANOVA2.dat" ,header=TRUE,sep=";",

+ col.names=c("Pizza","Baker","Shoe","Gift","Pet"))

k=5 #PoCet tdrovni
néklady=c(as.matrix(Business)) #Vysvétlovand proménnid Y
ni=length(Business[,1]) #PoZet pozorovdni jedné drovné
n=length(ndklady) #Celkovy polet pozorovani

f=c("Pizza","Baker","Shoe","Gift","Pet")#Pomocny vektor s ndzvy trovni
odvetvi=gl (k,ni,k*ni,factor(f)) #Vektor urovni odpovidajici vektoru

dat pozorovani

Funkce gl(k,ni,n,factor()) slouzi k vytvotreni faktorového vektoru s nazvy

urovni dle zadanych parametri:
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k pocet urovni, které chceme postupné nakopirovat,
ni pocet kopii jedné trovni nez piejde na dalsi,
n délka vysledného vektoru,
factor(f) faktorovy vektor s nazvy turovni, které ma nakopirovat.

Nyni provedeme test normality pomoci Shapiro-Wilkova testu shapiro.test(),
pro otestovani vSech turovni najednou pouzijeme piikaz tapply(). Tento piikaz
prifadi data z vektoru ndklady napozorovanych pocatecnich nédkladu ke spravnym

vybérum a provede zadanou funkci pro kazdy vybér (iroveii) zvI4st.

> tapply(ndklady,odvétvi,shapiro.test)

$Pizza
Shapiro-Wilk normality test

data: X[[i]l]
W = 0.95893, p-value = 0.7371

$Baker
Shapiro-Wilk normality test

data: X[[i]]
W = 0.94296, p-value = 0.5559

$Shoe
Shapiro-Wilk normality test

data: X[[i]]
W = 0.92403, p-value = 0.3918

$Gift
Shapiro-Wilk normality test

data: X[[i]l]
W = 0.94227, p-value = 0.5786

$Pet
Shapiro-Wilk normality test

data: X[[i]]
W = 0.92084, p-value = 0.174

$

Jak je vidét z vystupu z R vSechny p-hodnoty (p-value) jsou vétsi nez hla-
dina vyznamnosti « = 0,05 z ¢ehoz plyne, ze nulovou hypotézu o normélnim
rozdéleni jednotlivych vybéru nelze zamitnout. Dale provedeme pomoci Bartlet-
tova testu bartlett.test(y,x), test shody rozptylu jednotlivych vybéru. Opét
je p-value= 0, 7768 vétsi nez hladina vyznamnosti o = 0,05 z ¢ehoz plyne, Ze nu-

lovou hypotézu Hy : 02 = --- = 02 nelze zamitnout. Muzeme tedy pristoupit
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k samotné analyze rozptylu. Nejprve si nadefinujeme designovou matici, kde jsme
kategorialni proménnou kédovali pomoci dummy kédovani. Pomoci porovnani
piikazem == vytvotrime vektory logickych hodnot TRUE, FALSE, kde hodnota
TRUE znaci, na kterych pozicich vektoru ndklady se vyskytuji data z konkrétnich
urovni. Piikaz as.integer() prevede hodnoty TRUE, FALSE na hodnoty 1, 0.

#Nadefinovani vektord jedniZek a nul dle principu dummy kédovani
p_bus=as.integer (odvetvi==("Pizza"))

b_bus=as.integer (odvétvi==("Baker"))

s_bus=as.integer (odvé&tvi==("Shoe"))

g_bus=as.integer (odvétvi==("Gift"))

pet_bus=as.integer (odvétvi==("Pet"))

#Designova matice

dummyX=matrix(c(p_bus,b_bus,s_bus,g_bus,pet_bus) ,ncol=5,nrow=n)

Pro vytvoreni designové matice za pouziti effect kodovani postupujeme ob-

dobné, poslednich n; mist kazdého vektoru ale nahradime hodnotou —1.

#Nadefinovani vektoru jedniZek a nul dle principu kédovani effect
p_bus_eff=c(as.integer (odvétvi_ef==("Pizza")) ,rep(-1,ni))
b_bus_eff=c(as.integer (odvétvi_ef==("Baker")) ,rep(-1,ni))
s_bus_eff=c(as.integer (odvétvi_ef==("Shoe")),rep(-1,ni))
g_bus_eff=c(as.integer(odvétvi_ef==("Gift")),rep(-1,ni))
pet_bus_eff=-1*as.integer (odvétvi==("Pet"))

#Designova matice

effectX=matrix(c(p_bus_eff,b_bus_eff,s_bus_eff,g bus_eff,pet_bus_eff),ncol=5,

nrow=n)

Designové matice nejsou tvoreny s absolutnim clenem. To proto, ze ptikaz
pro vypocet odhadu parametru a samotné analyzy roztylu si absolutni clen pridava
sam a jako referen¢ni iroven voli vzdy posledni k-tou tirovni. Piikaz pro samotnou
analyzu roztylu anova() ndm nenabizi nahled na odhady parametru ; jednot-

livych drovni. Ty ziskdme pomoci piikazu summary (1m()).

summary (1m(ndklady~dummyX) )
summary (lm(ndklady~effectX))

Vysledné odhady parametru jsou uvedeny v tabulce 5. Z hodnot smérodatnych
odchylek jednotlivych odhadu vidime, ze ptesnéjsi odhady nabizi uziti kédovani

effect. Podivejme se nyni na konkrétni odhady. Odhad absolutniho ¢lenu v ptipadé
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Parametry Dummy Effect
Odhad | sm. odch. | p-hodnota || Odhad | sm. odch. | p-hodnota
Abs. ¢len 51,6 8,3 0 77,2 4,4 0
Pizza 31,4 12,4 0,014 5,8 8,4 0,491
Baker 40,5 13,0 0,003 14,9 8,9 0,100
Shoe 20,7 13,4 0,128 —4.9 9,2 0,597
Gift 35,4 13,4 0,011 9,8 9,2 0,293
Pet 0 — — || —25,6 — —

Tabulka 5: Srovnani odhadu parametru pro jednotlivé typy obchodu s uzitim
kédovani dummy a effect, véetné p-hodnot, dil¢ich t-testi a smérodatnych od-
chylek odhadu.

dummy kédovani je roven prumérnym nakladum na zahdjeni provozu obchodu
s potrebami pro domaci mazlicky, kdezto v pripadé kédovani effect je roven
prumérnym néakladum na zah&jeni provozu vsech uvazovanych typu obchodu.
Z odhadu parametru pro pizzerii muzeme vycist, ze prumérné naklady na uvedeni
pizzerie do provozu jsou o 34 130 dolart vétsi nez prumeérné naklady na zahajeni
provozu obchodu pro domaci mazlicky v ptipadé dummy kédovani. V pripadé
kédovani effect odhad parametru pro pizzerii udéva, ze prumérné naklady na u-
vedeni pizzerie do provozu jsou o 5 800 vétsi nez jsou prumérné néklady na u-
vedeni do provozu vsech uvazovanych podniki. Pokud se zamérime na odhady
pomoci dummy kédovani, pak vidime, Ze nejvice se od prumeérné hodnoty nakladu
na uvedeni do provozu obchodu pro domaci mazlicky lisi prumérné naklady
pekarstvi a to o 40 500 dolaru. Z odhadu pii uziti kédovani effect, 1ze vycist, ze
nejvice se od prumérnych nakladu na zahajeni provozu vsech uvazovanych pod-
niku lisi pravé prumeérné naklady na uvedeni do provozu obchodu s potiebami pro
domaci mazlicky a to o 25 600 dolaru. Pfi uziti dummy kédovéani je nevyznamna
pouze troven pro obchod s botami, kdezto pti uziti kédovani effect jsou pro
model nevyznamné vSechny irovné kategoridlni proménné. Hypotézu o rovnosti
stfednich hodnot vybéru otestujeme pomoci ptikazu

anoval().

anova(lm(ndklady~dummyX))
anova(lm(ndklady~effectX))

U obou prikladu je F-statistika rovna hodnoté 3, 2463 s hodnotou p-value=0, 02.
Jelikoz je hodnota p-value mensi nez zvolend hladina vyznamnosti testu o = 0, 05,

hypotézu H, zamitame. Tedy existuje alespon jedna stfedni hodnota, ktera je
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odlisna od stfedni hodnoty jiného vybéru. O které dvojice stfednich hodnot jde,
nam prozradi Tukeyuv test TukeyHSD().

> TukeyHSD(bus,"odv&tvi", ordered = FALSE)
Tukey multiple comparisons of means
95% family-wise confidence level

Fit: aov(formula = ndklady ~ odvétvi)

$odvetvi

diff lwr upr p adj
Baker-Pizza  9.090909 -29.24903 47.430852 0.9622775
Shoe-Pizza -10.700000 -50.06462 28.664623 0.9390656
Gift-Pizza 4.000000 -35.36462 43.364623 0.9984797
Pet-Pizza -31.375000 -66.31969 3.569690 0.0982134
Shoe-Baker -19.790909 -60.68186 21.100037 0.6522120
Gift-Baker -5.090909 -45.98186 35.800037 0.9966432
Pet-Baker -40.465909 -77.12143 -3.810387 0.0235175
Gift-Shoe 14.700000 -27.15322 56.553218 0.8584474
Pet-Shoe -20.675000 -58.40098 17.050981 0.5379762
Pet-Gift -35.375000 -73.10098 2.350981 0.0761112

Z vysledku p-hodnot je vidét ze se vyznamné lisi pouze stfedni hodnoty trovni
pro obchod se zvitaty a pekarnu. Pricemz ze zdporné hodnoty —40,46 muzeme
fici, ze obchod se zvifaty ma mnohem mensi néklady na zahdjeni provozu nez
pekarna. Z odhadu parametru pti dummy kédovani uvedenych v tabulce 5 vidime,

ze se lisf 0 40 500 dolaru. Vysledek Tukeyova testu je vykreslen na obrazku 7.
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Obrazek 7: Vysledek Tukeyova testu

9.2 ANCOVA

Nésledujici data byla stazena z h internetovych stranek http: //www.statlab.uni-
heidelberg.de/data/ancova/ancovadata.html. Data byla sesbirdana na zékladé po-
kusu, ktery se provadél na Sesti komercnich kozich farméch k urceni, zda je stan-
dardni forma krmného programu dostacujici. Ke kazdému pokusu bylo pouzito
ctyticet koz. Dvacet zcela nahodné vybranych koz bylo krmeno podle standardniho
programu, zatimco zbyvajicich dvacet bylo krmeno castéji. Kozy byly jednotlivé
oznaceny, a zvazeny na zacatku a na konci celoro¢ni studie. Na kazdé farmeé ve stu-
dii byly vysledné zisky télesné hmotnosti uvedeny spolu s poc¢atecnimi télesnymi
hmotnostmi. V kazdém pokusu bylo hlavnim cilem porovnani vahového piirustku
mezi obéma osetfenimi. Toto srovnéni by mohlo byt provedeno s pouzitim ANOVA.
Nicméné bézné vypozorovany biologicky jev, kdy lehéi zvitata mivaji vétsi vahovy
prirustek nez tézsi zvirata, ndm umoznuje zvyseni presnosti analyzy. Vzhledem
k tomu, ze je mozné predpokladat vyskyt tohoto jevu v obou zkoumanych sku-
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pinéch, je vhodné pouziti ANCOVY. Odpovidajici srovnani ANCOVY u danych
prumérnych vahovych prirustku bude tedy obecné citlivéjsi nez srovnani ANOVA.

Datovy soubor obsahuje proménné:

e Weightgain - zavisla proménna udévajici vahovy prirustek koz zjistény

na konci pokusu.

e Treatment - kategoridlni proménnd s irovnémi standard a intensive, urcujici

typ krmného programu.

e Initialwt - nezavisla proménna udavajici pocateéni vahu kozy na zacatku

pokusu.

Nejprve je tfeba ovérit predpoklady normality shapiro.test() a homoskedasti-
city bartlett.test (). Shapiruv test ndm dava p-hodnoty: 0, 3558 pro vysledky
pozorovani intenzivniho krmného programu a 0, 7083 pro vysledky pozorovani
standardnfho krmného programu. Cili ani v jednom z provedenych testi nor-
mality nelze zamitnout nulovou hypotézu. Pro Bartlettuv test shody rozptylu

dostavame p-hodnotu= 0, 8594, tedy opét nelze zamitnout nulovou hypotézu.
Podivejme se jak by vypadalo feseni ANOVY pro model bez zavedeného
vlivu kovariaty, v nasem piipadé pocatecni vahy koz. Uvazujeme tedy model, kdy
zkoumame vztah vahového prirustku na zakladé zvoleného krmného programu.
> summary (goat_anova<-aov(goat$Weightgain~goat$Treatment))
Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

goat$Treatment 1 16.9 16.900 4.13 0.0492 *
Residuals 38 155.5 4.092

Jak muzeme vidét z vysledku F-testu analyzy rozptylu, p-hodnota je rovna
0,0492 coz je velmi blizko hladiné o = 0, 05. Z tohoto duvodu je na uvazeni, zda
nulovou hypotézu o shodnosti strednich hodnot vahovych piirustka pro jednotlivé

typy krmného programu zamitnout, ¢i nikoli.
Nyni prozkoumejme, zda existuje zavislost vahového prirustku kozy na jeji

pocatecni vaze bez ohledu na zvoleny krmny program.

>summary (1lm(goat$Weightgain“goat$Initialwt))

75



Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 14.39581 1.85047 7.780 2.22e-09 **x

goat$Initialwt -0.35403 0.07906 -4.478 6.68e-05 **x*

Residual standard error: 1.723 on 38 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3454, Adjusted R-squared: 0.3282
F-statistic: 20.05 on 1 and 38 DF, p-value: 6.681e-05

Z vysledku velmi nizkych p-hodnot je zfejmé, ze pocateéni vaha kozy ma
vliv na jeji vahovy prirustek. Podivejme se nyni na to, zda zavéry z provedené
ANOVY a regresni analyzy dokaze opravit uziti ANCOVY.

Pred provedenim ANCOVY samotné je tieba ovérit posledni predpoklad,
a to predpoklad o paralelnich regresnich ptimkach pro jednotlivé druhy krmného

programu. Uvazujme tedy model s interakci krmny program a pocatecni vaha.

> summary (A<-1m(Weightgain~Treatment+Initialwt+Treatment*Initialwt,data=goat))

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 14.37288 2.43047 5.914 9.06e-07 *xx
Treatmentstandard -0.02077 3.52029 -0.006 0.99533
Initialwt -0.32567 0.10401 -3.131 0.00345 *x

Treatmentstandard:Initialwt -0.05374 0.15040 -0.357 0.72296

Residual standard error: 1.637 on 36 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4402, Adjusted R-squared: 0.3935
F-statistic: 9.435 on 3 and 36 DF, p-value: 9.765e-05

Existuje statisticky prukazny vztah mezi vahovym prirustkem a pocatecni
véhou kozy pro jednotlivé druhy krmného programu (p-hodnota= 0, 003) a zaroven
neni vyznamna interakce mezi jednotlivymi druhy krmného programu a pocatecni
véhou (p-hodnota= 0,723). To znamend, ze model vahového piirustku kozy
zavisiciho na pocatecni vaze kozy je pro oba druhy krmného programu stejny.
Model ale neni prilis vhodny jelikoz ndm vysla zavislost prirustku hmotnosti

pouze na pocatecni vaze. VyzkouSejme proto otestovat model bez interakei.
> summary (C<-1lm(Weightgain~Treatment+Initialwt, data=goat))

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
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(Intercept) 14.96661 1.75261  8.540 2.82e-10 *x*x*

Treatmentstandard -1.26486 0.51169 -2.472 0.0182 *
Initialwt -0.35137 0.07424 -4.733 3.21e-05 **x*

Residual standard error: 1.618 on 37 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.4382, Adjusted R-squared: 0.4078
F-statistic: 14.43 on 2 and 37 DF, p-value: 2.331e-05

Jak je vidét z vysledku model bez interakei je vyznamny, regresni primky lze
povazovat za paralelni. Pokud by byla interakce vyznamna, pak by pro kazdy
krmny program existoval model s jinym sklonem regresni piimky, tj. s ruznou

intenzitou vztahu mezi vahovym piirustkem a pocatecni vahou kozy.

Intenzivni program

Wahowy piirlistek (ke

18 20 22 24 26 28 30

Pocatecni vaha (kg)

Obrézek 8: Regresni ptimka mezi vahovym ptirustkem kozy, jeji poc¢atecni vahou
a druh lécby

Vykresleme si pro predstavu graf regresnich primek pro model bez inetrakei

(obrézek 8).

Zjistili jsme, ze ani posledni predpoklad pro provedeni ANCOVY nelze zamit-
nout. Vypocitejme nejprve opravené hodnoty zavislé veli¢iny ,,vahovy prirustek*
prepocitané na prumérnou hodnotu kovaridty ,,poc¢ateéni vaha“ dle vztahu (39).
Hodnotu odhadu parametru B = —0, 351 jsme dostali z testu predpokladu para-
lelnich regresnich primek pro model bez interakci, jako odhad parametru proménné

Initialwt.

prum_Initialwt=sum(goat$Initialwt)/length(goat$Initialwt)

beta=C$coefficients[3]
Weightgain_anc=goat$Weightgain-beta*(goat$Initialwt-prum_Initialwt)
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Nésledné provedeme analyzu rozptylu pro opravené hodnoty vahového pfi-

rustku.

> summary (goat_ancova<-aov(Weightgain_anc”goat$Treatment))
Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
goat$Treatment 1 16.00 15.999 6.277 0.0166 *
Residuals 38 96.86 2.549
Jak je vidét z vyledku p-hodnoty= 0,02, nyni jiz muzeme hypotézu o shod-
nosti strednich hodnot vahového ptirustku bezpecné zamitnout. Uzitim piikazu
TukeyHSD(), zjistujeme, ze vétsi vahovy prirustek vykazovali kozy, na kterych
byl testovan intenzivni krmny program a to o 1,26 kg.
> TukeyHSD(goat_ancova, "goat$Treatment", ordered = FALSE)
Tukey multiple comparisons of means
95% family-wise confidence level
diff lwr upr p adj
standard-intensive -1.264863 -2.286903 -0.2428231 0.0166365

9.3 Regresni model s jednou 4-urovinovou kategorialni pro-
meénnou a jednou kvantitativni proménnou

Data byla stazena z internetovych stranek http://people.sc.fsu.edu/jburkardt-
/datasets/regression/x06.txt a reprezentuji data ziskand na zakladeé pokusu, ktery
mél za cil zjistit zda zavisi délka rybicky na teploté vody v akvariu. Rybicky byli
chovéany ve ¢tyfech nddobéch, kde se v kazdé nadobé udrzovala jind teplota a to
25°C, 27°C, 29°C a 31°C. Po narozeni byli testované rybicky umistény do nadrzi
a premérovany zhruba kazdych 14 dni. K dispozici mame i idaje o véku rybicek.
Cilem je zjistit, zda ma teplota vody v akvariu vliv na délku rybicek.

Datovy soubor obsahuje proménné:

e Length - zavisla proménna udavajici délku rybicek. Bohuzel idaj o jednotce

meéteni chybi, predpoklddejme, proto, ze se jednalo o palce (inch).

e Temperature - kategoridlni proménnd s trovnémi 25°C, 27°C, 29°C a 31°C,

urcujici udrzovanou konstantni teplotu v akvariu. Jako referencéni troven
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volime posledni troven 31°C. Dalsi irovné kédujeme dle nasledujiciho sché-
matu:

- 25°C - kédovana 1 pokud je mérena rybicka z akvaria o teploté vody
25°C, jinak 0

- 27°C - kédovana 1 pokud je mérena rybicka z akvaria o teploté vody
27°C, jinak 0

- 29°C - kédovana 1 pokud je métena rybicka z akvaria o teploté vody

29°C, jinak 0

e Age - nezavisla proménnda udavajici vék rybicek.

Pokusime se najit nejlepsi model popisujici danou situaci. Nadefinujme si nejprve
designovou matici:

x25=as.integer (Fish$Temperature==("25"))

x27=as.integer (Fish$Temperature==("27"))

x29=as.integer (Fish$Temperature==("29"))
Xdum=matrix(c(x25,x27,x29) ,ncol=3)

Nejprve vyzkousejme model bez interakei

> summary (1m(Length~Age+Xdummy,data=Fish))

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 299.161 223.482 1.339 0.188440

Age 26.241 1.845 14.221 < 2e-16 *x*x
Xdummy1 736.273 229.716  3.205 0.002693 x*x*
Xdummy2 842.636 229.716  3.668 0.000728 *xx
Xdummy3 923.182 229.716  4.019 0.000259 *xx

Residual standard error: 538.7 on 39 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.851, Adjusted R-squared: 0.8357
F-statistic: 55.67 on 4 and 39 DF, p-value: 1.333e-15

Z vysledku velmi nizkych p-hodnot pro diléi t-testy zamitame hypotézu o ne-
vyznamnosti véku a teploté vody akavaria. Z indexu determinace vidime, ze se
jednd o dobfe postaveny model, kdy vék rybicek a teplota vody v akvériu z 85%
vysvétluje jejich délku. Nyni zkusme do modelu pridat interakce mezi vékem

a teplotou vody v akvéariu.
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> summary (1lm(Length~Age+Xdummy+Age*Xdummy ,data=Fish))

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 1005.482 327.022 3.075 0.00401 =*x

Age 17.749 3.475 5.108 1.08e-05 *x*x*
Xdummy1 -212.803 462.479 -0.460 0.64819
Xdummy?2 -128.463 462.479 -0.278 0.78278
Xdummy3 18.075 462.479 0.039 0.96904

Age :Xdummy1 11.410 4.914 2.322 0.02602 *
Age :Xdummy?2 11.674 4.914 2.376 0.02297 *
Age :Xdummy3 10.881 4.914 2.214 0.03324 *

Residual standard error: 507.3 on 36 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.878, Adjusted R-squared: 0.8543
F-statistic: 37.02 on 7 and 36 DF, p-value: 1.369e-14

Ponékud ptekvapivé existuje mezi teplotou vody v akavariu a vékem rybicek
jakysi vztah, ktery je pro model velmi vyznamny. Samotna teplota vody v akvariu
jiz pro model tolik vyznamna neni. Z indexu determinace vidime, Ze se jednd
zatim o nejlépe postaveny model, kdy vék rybicek, teplota vody v akvariu a jejich
vzajemna interakce vysvétluje jejich délku z 87,8%. Z hodnot odhadu kategoridln{
proménné teplota vody v akvariu muzeme ftici, ze délka rybicek umisténych
do nejchladnéjstho akvéria s 25°C je v pruméru o 213 palci mensi nez délka
rybicek v nejteplejsim akvariu s 31°C, stejné tak rybicky umisténé do akvéaria
s teplotou vody 27°C jsou v pruméru o 128 palcu mensi nez rybicky z akvaria
s 31°C. V prumeéru nejdelsi rybicky jsou ale umistény v akvariu s teplotou vody
29°C, jejich prumérna délka je vétsi o 18 palcu oproti akvariu s 31°C teplotou
vody. Zkusme nyni model, kde vypustime z modelu s inetrakcemi teplotu vody

v akvariu:
> summary (lm(Length~Age+Age : Xdummy ,data=Fish) )
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 924.684 157.829  5.859 8.14e-07 **x*

Age 18.508 2.158 8.575 1.64e-10 **x*
Age: Xdummy1 9.411 2.219  4.242 0.000132 *x**
Age:Xdummy2  10.468 2.219 4.718 3.03e-05 *x*x
Age:Xdummy3  11.051 2.219  4.981 1.33e-05 *x*x
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Residual standard error: 489.6 on 39 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8769, Adjusted R-squared: 0.8643
F-statistic: 69.44 on 4 and 39 DF, p-value: < 2.2e-16"

Pro tento model jsou jiz vSechny proménné velmi vyznamné a index determi-
nace se takika nezménil. Muzeme tedy tici, ze délka rybicek zavisi na teploté vody

s inerakei na vék. Pi pohledu na data (viz obrazek 9) se vkrada myslenka na zvo-
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Obrazek 9: Vykresleni dat barevné odlisené pro jednotliva teploty v akvariu

leni kvadratické zavislosti na véku a interakcemi mezi vékem rybicek a teplotou

vody v akvariu.
> summary (reg<-1lm(Length~Age+diag(n)%*%Age~2+Age:Xdummy,data=Fish))

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -364.91117 87.50430 -4.17 0.00017 ***
Age 61.31285 2.45514 24 .97 < 2e-16 **x*
diag(n) %*% Age~2 -0.25642 0.01409 -18.19 < 2e-16 **x*
Age :Xdummy1 9.41096 0.72124 13.05 1.3e-15 *xx*
Age : Xdummy?2 10.46787 0.72124 14.51 < 2e-16 **x
Age : Xdummy3 11.05083 0.72124  15.32 < 2e-16 **x*

Residual standard error: 159.2 on 38 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9873, Adjusted R-squared: 0.9857
F-statistic: 591.8 on 5 and 38 DF, p-value: < 2.2e-16
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Obrazek 10: Model regresnich piimek zavisloti délky rybicek na véku a inetrakei
mezi vékem a teplotou vody v akvariu

Na zakladé vykreslenych regresnich piimek (obrézek 10), muzeme fici, ze
rybickam nesvédci pro jejich rust prilis tepld voda 31°C, ale ve vodé jen o dva

stupneé nizsi uz se jim co do vzrustu daii nejlépe ze vsech.
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Zaver

Tato prace méla za cil blize seznamit s pojmem kategoridlni proménna a uka-
zat, jak s takovouto proménnou pracovat.

V teoretické ¢asti byli ve druhé kapitole podrobné popsany ne pftilis znamé
druhy kédovani kategoridlni proménné véetné jejich interpretaci, o kterych jsem
méla na zacatku psani priace velmi malo zdroju, které se dané problematiky
dotykaly jen velmi okrajové. Napiiklad pouze na zakladé informaci o vysledném
tvaru odhadu jednotlivych parametru bylo potieba odvodit nejen tvary designo-
vych matici pro ruzné druhy kédovani, ale také princip samotného kédovani
pro jednotlivé druhy indikatoru. Nakonec se mi ale s pomoci mé vedouci prace
podaiilo sepsat vcelku zajimavou a ucelenou kapitolu vcéetné ukazky srovnani
typu kodovani na konkrétnich datech, které se odbornd literatura az na malé
vyjimky piilis nevénuje.

Ve treti kapitole se zabyvam samotnou metodou umélych proménnych a dalsi
kapitoly jsou jiz vénovany aplikacim této metody v ruznych statistickych odvétvich.
Zde jiz bylo sice spoustu literatury, ze které se dalo ¢erpat, ale na zakladé ome-
zeného rozsahu prace a faktu, ze se nékteré poznatky v ruznych aplikacich metody
opakovali, byli nékteré kapitoly zkraceny a omezeny pouze na fakta tykajici se me-
tody umeélych proménnych. Pro podrobnéjsi informace o uvedenych statistickych
analyzach byli v kazdé kapitole uvedeny odkazy na odbornou literaturu.

V posledni devaté kapitole jsem se jiz vénovala ukazkam metody umélych
proménnych na konkrétnich datech pro vybrané analyzy. Zde jsem se nejvice
potykala s nedostatkem vhodnych dat. Existuje sice spousta data setu, ale v dr-
tivé vétsiné jsou velmi malého rozsahu a navic nespliuji potiebné predpoklady
(napiiklad predpoklad normality pro analyzu rozptylu a kovariance). Proto bylo
potieba otestovat nékolik datasetu, nez jsem nasla néjaky, ktery by predpoklady
splnoval a ktery jsem déle mohla pouzit pro dalsi zpracovani.

Psani prace mi poskytlo predevsim novy pohled na zpusob kédovani kate-
goridlnich proménnych, kdy ¢lovék neni vazan pouze velmi zndmym bindrnim

dummy kédovanim, ale ma na vybér ze spousty jinych moznosti, diky nimz
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ziska nové vysledky a uidaje z odhadu parametri. Stejné tak zajimavy byl pohled
,do zakulisi“ tvorby regresnich piimek a jejich ovlivnéni pridanim kategorialnich
proménnych do modelu. Velmi také ocenuji, ze diky psani této prace, jsem obje-
vila nové zajimavé funkce a zpusoby programovani ve statistickém programu R,

o kterych jsem nemeéla do této doby ani tuseni.
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Model regresnich piimek s konstantni zménou droviové konstanty
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Po castech spojité regresni modely. Vlevo regresni model spojity
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bodé zlomu. . . . . ... o
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