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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva problematikou regresni analyzy
v data miningovych ulohach a ekonometrickym modelovanim. Jejim
cilem je seznamit se z problematikou regresni analyzy a jeji apli-
kaci v pripadové studii. Nasledné vysvétlit pojem ekonometrické
modelovani a uvést priklady jeji aplikace. V diplomové praci byla vy-
pracovana pripadova studie v programu IBM SPSS Modeler. Zabyva
se odhadem ceny nemovitosti. Vysledkem mé préce je vypracovana
pripadova studie s nasazenim linearniho regresniho modelu. Déle
byla naprogramovand aplikace v prostiedi Octave, ktera umoznuje
vytvorit vlastni linearni regresni model. V zavéru prace porovnavam
vysledky regresni statistiky provedené pomoci programu Modeler
a mé aplikace v prostiedi Octave. Porovnani je provedeno na nékolika
ruznych vybérovych souborech.

Kli¢ova slova: regresni analyza, linearni regresni model, ekonome-
trie, ekonometrické modelovani, pripadova studie, Octave

Abstract

This diploma thesis deals with problems of regression analysis in data
mining tasks and econometric modeling. Its aim is to get acquainted
with problems of regression analysis and its application in the case
study. Further explain the concept of econometric modeling and give
examples of its application. A case study in IBM SPSS Modeler was
developed in the thesis. It deals with an estimate of the property
price. The result of my work is a case study with the implementation
of a linear regression model. In addition, an Octave application was
programmed to create a custom linear regression model. At the end
I compare the results of regression statistics made using Modeler
and my application in Octave. The comparison is made on several
different sample files.

Keywords: regression analysis, linear regression model, economet-
rics, econometric modeling, data analysis, case study, Octave
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1 Uvod

S nastupem internetu a sbéru enormniho mnozstvi elektronickych dat se velice
rozvijeji technologie, pomoci kterych je mame moznost studovat a hledat v nich
zavislosti, vztahy a dalsi informace. A pravé Data mining je obor, ktery se touto
problematikou zabyva.

Ve své diplomové praci se budu zabyvat regresni analyzou a jejim uplatnénim
v data miningovych modelech. V teoretické ¢asti budu rozebirat metody linearni
a logistické regrese. Jako jeden z materialu, ze kterych ¢erpam, jsem pouzil data
minigovy online kurz, konkrétné MOOC kurz Machine Learning poradany Univerzitou
ve Stanfordu. Timto kurzem jsem prosel v letnim semestru roku 2015 v ramci piipravy
na diplomovou praci a tuspésné jsem ho dokoncil. V ptiloze [B| prikladam diplom
udéleny za absolvovani kurzu. V nésledujici ¢asti mé diplomové prace se budu zabyvat
ekonometrickym modelovanim, které s regresni analyzou tizce souvisi. Ekonometrické
modelovani spociva v analyze urcitého ekonomického problému a snazi se nalézt
souvislosti mezi ekonomickou teorii a realnymi daty. Tyto zavislosti mohou byt poté
pouzity k predikci ekonomickych proménnych. Téma ekonometrické modelovani
zpracuji jako vykladovou studii na ALS portéle.

V praktické ¢asti budu uplatnovat teoretické poznatky z prvnich dvou kapitol
vytvorenim piipadové studie. Studii budu vytvaret ve statistickém programu IBM
SPSS Modeler. Déle naprogramuji linearni regresni model tak, aby nebylo tfeba
pouzivat podpurné nastroje, jako Modeler, Knime ¢i jiné. K tomuto tucelu pouziji
prostiedi Octave. Tento program jsem zvolil z duvodu jeho nezavislosti a svobodné
licence. Bude schopen nacist libovolna data v textovém formatu odpovidajici struktury
a na nich vytvorit vlastni linearni regresni model véetné jeho celkového otestovani
a testu jednotlivych atributu. V zavéru prace porovnam oba uplatnéné piistupy
z hlediska jejich presnosti a ¢asu vypoctu.
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2 Regresni modely

Tato kapitola se zabyva regresnimi modely a jejich modifikacemi. Tato analyza patii
k jednomu z néastroju ekonometrického modelovani.

2.1 Zakladni pojmy

Pred pouzitim samotnych regresnich modelu, je tieba vysvétlit, nékteré ze zakladnich
pojmu v oboru statistky a ptredstavit zakladni nastroje pro analyzu dat.

2.1.1 Data

Data se rozdéluji do nékolika skupin podle rozsahu, obsahu a typu. Ve statistice
rozlisujeme statisticky soubor, jednotku a znak.

e Statisticky soubor je konecna neprazdna mnozina prvku M, které maji spolecné
vlastnosti.

e Statistickd jednotka je jeden prvek ze statistického souboru (jeden prvek
mnoziny).

e Statistické znaky jsou vlastnosti statistickych jednotek.

Pojmem rozsah souboru n predstavuje mohutnost mnoziny M (viz vztah [2.1]).
n=|M| (2.1)
Rozlisuji se dva pristupy ke statistickému souboru:

1. Zakladni soubor
Mnozina vsech teoreticky moznych prvku zkoumaného problému. Problémem
u takové mnoziny dat je jeji ptiliSna obsahlost, a proto ji obvykle v praxi neni
mozné pouzit. Z tohoto duvodu se pouziva vybérovy soubor.

2. Vybérovy soubor
Vzorek dat ze zakladniho souboru. Nasledné se podle tohoto vybéru provadi
usudek o zakladnim souboru. Vlivem provedeni vybéru ze zakladniho souboru
dochézi k urcité vybérové chybeé.

14



Kazda statistickd jednotka vykazuje vlastnosti, které se nazyvaji také atributy,
nebo proménné. Déli se kvantitativni a kvalitativni. Zakladni rozdil mezi témito
typy je, ze kvantitativni jsou ¢iselné charakteristiky, pomoci kterych definujeme nebo
méfime ruzné jevy. Bézné to jsou ciselné promeénné, které charakterizuji urcitou
vlastnost objektu naptiklad vysku osob, naméfenda data z pristroje atd. Obycejné
dava smysl provadét nad témito hodnotami aritmetické operace.

Kvantitativni typy se dale déli na:

1. Nespojité (Diskrétni) proménné nabyvaji vzdy urcitych hodnot (napf cetnosti).

2. Spojité proménné mohou nabyvat teoreticky nekoneéného poctu hodnot mezi
ur¢itym intervalem (napt. vyska osob).

Naproti tomu kvalitativni jsou jakakoli data vycétového typu, pomoci kterého
popisujeme urcité vlastnosti objektu. Ne vzdy muzeme tyto hodnoty porovnavat
(nominélni). Podle uspordadéani kategorii proménnych muzeme rozdélit kvalitativni
data na:

e Nominalni — lze fici, ze se dvé hodnoty lisi, ale nelze je porovnéavat (napf.
vyrobce, typ, narodnost),

e Ordinalni — stejné jako nominalni, ale navic 1ze hodnoty mezi sebou porovnavat
(napt. hodnoceni, typ vzdélani).

Déle se deéli podle poctu kategorif na alternativni (dichotomické) a vice-kategoridlni

proménné. Shrnut{ typt proménnych zobrazuje obrézek
Nominalni proménna
(nelze je usporadat)

Ordinalniproménna

Déleni podle usporadani
kategorii

(Ize usporadat)

Kvalitativni proménna
Alternativni
(dichotomicka/binarni
proménna)

Déleni podle poctu
kategorii

Mozna proménna
Typy proménnych (vice nez 2 varianty)

Diskrétni koneéna
proménna

Disktrétni proménna

Diskrétni spocetna
proménna

Kvantitativni proménna

Spojita proménna

Obréazek 2.1: Typy proménnych
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2.1.2 Zakladni nastroje pro analyzu dat

Tato kapitola se vénuje zakladnim nastrojum pro analyzu dat, pomoci kterych
muzeme reprezentovat dany vybérovy soubor.

Rozdéleni ¢etnosti

Cetnost je veli¢ina, kterd udavé kolikrét se dang hodnota statistického znaku vysky-
tuje ve statistické souboru. Uvazujeme-li statisticky znak ve tvaru xy, z, ..., x,, kde
n je rozsah statistického souboru a celkovy pocet ruznych hodnot znaku z je k < n[I0].

Absolutni ¢etnost hodnoty znaku x; je pocet statistickych jednotek, které maji
stejnou hodnotu znaku z; pro j =1,2... k.

an =n (2.2)

Relativni cetnost hodnoty znaku z; je podil absolutni cetnosti a rozsahu souboru,
nejcastéji se vyjadiuje v procentech, oznacuje se jako v; a jejich soucet je jedna
(v pripadé procent 100)(viz rovnice [2.3). Vyhodu relativni ¢etnosti je, ze pomoci nf
muzeme porovnavat dva vybérového soubory s rozdilnymi rozsahy[10].

k

> =1 (2.3)

=1

Kumulativni absolutni ¢etnost vyjadiuje soucet vSech predchazejicich absolutnich
cetnosti. Umoznuje zjistit kolik hodnot je mensich nez zadané cislo.

Kumulativni relativni ¢etnost umoznuje zjistit procento hodnot mensich nez zadané
¢islo. Vypocteme jej vydélenim prislusné absolutni kumulativni ¢etnosti s rozsahem
souboru, nebo sec¢tenim relativnich cetnosti v intervalech, jejichz horni hranice je
mensi nez zadané ¢islo.

Intervalové rozdéleni €etnosti - kategorizace

Toto rozdéleni rozdéluje statisticky soubor na intervaly, kterym fikame tridy. Pouziva
se zejména v pripadech, kdy mame ptilis mnoho variant znaku, napriklad u spojitych
hodnot, jako je vyska osob nebo ptijem. Pouzitim tohoto rozdéleni zvysime prehlednost
statistického souboru. Pfi vytvareni intervalu je tfeba dodrzovat urcité pravidla[I0].
Pocet tiid rozdéleni — k odpovida:

e Odmocninovému pravidlu k& = y/n,

e Sturgesovu pravidlu k =1+ 3, 3log n.
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Pro urceni sitky (poc¢tu prvki) intervalu existuje nékolik metod. Jednou z nich je
podil rozdilu maximélni a miniméalni hodnoty vybérové souboru a poctu ttid.

. MAX — MIN
1 =
k
Mezi dalsi metody fadime urceni sitky intervalu pomoci Kvantilu. Rozdéluji
statisticky soubor na ¢asti, v zavislosti na tom, kolika procentni kvantil je pouzit.

Znaci se xp, kde p jsou procenta v intervalu < 0,100 >.
Nejpouzivanéjsi kvantily jsou:

(2.4)

e Median - Z50,

o Kvartily - xo5, x50, T75 |

o Decily - z19, 29 - - -, Zgo,

e Percentily - z1, 2o, ..., Tgg.

Kategorizaci ¢iselné proménné zejména v data miningovych teSenich lze provést
mnoha dalsimi postupy. Napiiklad algoritmy pro kategorizaci s respektem k cilové
predikované hodnoté.

Charakteristiky statistického souboru

Pii statistické analyze je casto tfeba porovnavat nékolik statistickych souboru. Z to-
hoto duvodu se pouzivaji charakteristiky. Charakterizuji zakladni rysy zkoumaného
statistického souboru[10].

Existuje nékolik zakladnich charakteristik:

e Polohy
e Variability
e Tvaru

e Kovariance

Charakteristika polohy

Predstavuje ruzné druhy stfednich hodnot vybérového souboru. Obecné oznacujeme
stfedni hodnotu jako E[X| =7 = p.

Zékladni mirou polohy je Aritmeticky prumér. Rozlisujeme prumér pro zakladni
a vybérovy soubor[10].

e Aritmeticky prumér pro zakladni soubor:
N
Z:l;l' (2.5)

M= N
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e Aritmeticky prumér pro vybérovy soubor:

Z?:l Li

n

T =

(2.6)

e Vizeny aritmeticky prumeér - je zvlastnim piipadem vySe zminéného, kde
n; jsou véhy (Getnosti) jednotlivych hodnot x;. Nejcastéji to jsou pocty vyskytu
hodnoty x; ve vybérovém souboru.

Z?:l Lilli
Z?:l g

K aritmetickému pruméru se vaze nékolik vlastnosti:

(2.7)

T =

e Aritmeticky prumér konstanty je konstanta.

e Pric¢tenim, odectenim, vynasobenim nebo vydélenim vSech hodnot znaku nenu-
lovou konstantou se odpovidajicim zpusobem zméni také aritmeticky prumeér.

e Vyndasobim-li vsechny vdhy nenulovou konstantou, tak se prumeér nezmeéni.

Kromé aritmetického prumeéru existuji dalsi, které se pouzivaji ve specidlnich
piipadech (viz tabulka [2.1)).

‘ Nazev ‘ Vzorec ‘ Pouziti
Geometricky K vypoctu koeficientu rustu nebo
prumér fetézovych indexu.
TG =
Vazeny geometricky Je pouzit v piipadé, ze jsou udaje
prumeér zattidény dle cetnosti, nebo maji
g = ruzné hodnoty ruznou vahu.
Harmonicky prameér n pro méfeni udrovné pomérnych
TH = =7 ¢isel (rychlost, vykon, produktivita
i1, prace).
Véazeny harmonicky " Je pouzit v pripadé, ze jsou udaje
prumeér Th = D1 M zattidény dle cetnosti, nebo maji
Yo % ruzné hodnoty ruznou vahu.
Kvadraticky pramér P1i vypoctu stiedni kvadratické od-
. S a? chylky.
TK — n
Viézeny kvadraticky Je pouzit v piipadé, ze jsou udaje
prumeér zattidény dle cetnosti, nebo maji
ruzné hodnoty ruznou vahu.

Tabulka 2.1: Seznam typu pruméru
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Plati, ze T <7¢ < Ty < T
. Mezi dalsi stfedni hodnoty se fadi také:

e Median — hodnota, ktera je ve sttedu statistického souboru za predpokladu, ze

je sefazeny.

e Modus — hodnota z nejvyssi ¢etnosti znaku.

Charakteristika variability

Charakteristika variability udava, jak se lis{ hodnoty znaku prvkiu od zvolené charak-
teristiky polohy (pruméru). Radime mezi né variaéni rozpéti, prumérnou absolutni
odchylky, rozptyl, smérodatnou odchylku a varia¢ni koeficient. Plati, ze ¢im vyssi je

s

(pruméru atd.)[10].

‘ Nazev ‘ Vzorec

Varia¢ni rozpéti
R= Tmaz — Tmin

Kvartilové rozpéti
KR = x75 — 723

Kvartilova odchylka U _
(75 — T) + (T — Ta5)

@= 2

Prameérna odchylka N B
1 = D lTi — 7
* n

Relativni prumérné
odchylka D=

Sy

Stiedni diference " N
- Di1 2jr [T — 2

A n(n—1)

Tabulka 2.2: Charakteristiky variability

Nejpouzivanéjsi charakteristikou variability je rozptyl. Znaci se také jako var(X)
= D(X) = E(X — E(X))? = ¢% Je definovan jako prumér kvadritu odchylek
jednotlivych znaku x; od jejich aritmetického prumeéru z [10].

Stejné jako u prumeéru rozlisujeme rozptyl zékladniho souboru a vybérového souboru.

Rozptyl zédkladni souboru:

o = var(X) = Zi:l(f\; — ) . (2.8)
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Rozptyl vybérového souboru:

S?:WMX%:ZZS?;E), (2.9)

kde ve jmenovateli vyraz n — 1, oznacuje pocet stupnu volnosti vybérového souboru.
Pouzitim vyrazu n —1 misto velikosti souboru n docilime presnéjsitho odhadu skutecné
hodnoty popula¢niho rozptylu, zejména pii vypoctu na zakladé malych vybérovych
souboru[10].

K rozptylu se vaze nékolik vlastnosti:

Rozptyl konstanty je nula.

Pri¢teme-li ke vSem hodnotam znaku stejnou konstantu = rozptyl se nezmeéni.

Vynéasobime-li kazdou hodnotu znaku stejnou konstantou == rozptyl bude
jejl nasobek .

Rozptyl souctu nebo rozdilu dvou znaki je roven souctu rozptyli obou znaku
zvétseném /zmenseném o dvojnasobek kovariance: S7 = S? 4 S7 4 S,

Vzhledem k uziti kvadrat zavadime smérodatnou odchylku, ktera je definovéna jako:

S, = /S2. (2.10)

xT

Casto je tieba porovnavat statistické soubory a muze se stit, ze znaky nejsou ve
stejnych jednotkéch nebo maji nestejnou velikost. V takovych ptipadech vyuzivame
charakteristiku relativni variability. Mezi ni fadime variaéni koeficient. Oznacujeme ho
V. A vypocita se jako podil smérodatné odchylky a pruméru vybérového souboru[10]:

o= (2.11)

g.
Charakteristika tvaru

Meéii odchylku v rozlozeni ¢etnosti hodnot znaku oproti danému referenénimu rozdéleni
cetnosti (obvykle normalnimu)[10]. Sklad4 se ze dvou slozek:

e Asymetrie (Sikmosti) — udava symetrické/asymetrické rozlozeni hodnot kolem

prumer.
n —
A — Zi:l ('TZ B x)?)
nS3

(2.12)
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B=05y=1,6=0

—A=075
—A=110
05k —A=1251
—A=15
—A=2

o4t

> 03

02t

01f

Obrazek 2.2: Charakteristiky asymetrie

e Spicatosti — porovnava ¢etnost hodnoty znaki kolem prameéru.

_ Z?:l(xi - 5)4
E= nS4

(2.13)

B=0,y=1,6=0

E=05

Obréazek 2.3: Charakteristiky Spicatosti

Kovariance

Charakterizuje, jak se dva znaky x a y statistického souboru vzajemné ovliviuji.
Zmaci se jako cov(X;Y'), nebo Szy[l0] a vypocitame ji jako:.

n

1 _ N
Sy = 5;(%—@“)(%—9) =Ty -T7.
Pokud S,, > 0 znak x roste (klesa), tak roste (klesd) y, napf. vztah mezi vyskou
a vahou ¢lovéka.
Pokud S,, < 0 znak x roste (klesa), tak y klesd (roste), napt. vztah mezi hloubkou

dezénu pneumatiky a brzdnou drahou automobilu.
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Plati, ze ¢im vyssi je kovariance, tim vice se znaky navzajem méni. Naopak ale nulova
kovariance S;, = 0 nemusi nutné znamenat, Ze mezi znaky neexistuje zavislost. Jen
se nemusi jednat o linearni zavislost, ale naptiklad o kvadratickou.

Korelace

Korelace oznacuje miru zévislosti dvou znaki z a y. Rekneme, Ze dvé proménné jsou
korelované jestlize hodnoty jedné proménné maji tendenci vyskytovat se spole¢né
s hodnotami druhé proménné[I0]. Pro zmétfeni miry korelace je navrzena trada
koeficientu, které se lisi podle typu proménnych a vlastnostmi. Pii zkouméni vztahu
korelace je dulezity kvalitativni rozbor dat. Jinak feceno, nema smysl hledat zavislost
tam, kde na zdkladé logické tivahy nemuze existovat.
Jednim z nejpouzivanéjsich koeficientu je Pearsonuv korelaéni koeficient. Oznacuje se
jako 7, a spocita se jako podil kovariance S, a ndsobku smérodatnych odchylek S,
a Sy.
Tay = Sey .
SzSy

(2.14)

2.2 Jednoduchy linearni regresni model

Tato kapitola se bude zabyvat jednoduchym linearnim regresnim modelem. Tedy,
kdy zévisld (vysvétlovand) proménnd Y je linedrnim vztahem pouze jedné nezévislé
(vysvétlujici) proménné X. Pomoci regresnitho modelu hledame linearni vztah mezi
proménnou Y a X[9].

Prvni dva pojmy, kterymi se budeme zabyvat jsou deterministickéd a stochasticka
populaéni regresni funkce, dale jen PRF. Deterministickd PRF spojuje ocekavané
hodnoty vysvétlované proménné Y; pro dana X; a je dana vztahem:

E(YZ|X1) :Bl +52Xi7 1= 1,2,...,”, (215)

kde parametry (; je absolutni ¢len a (8 definuje sklon regresni kiivky.
Tyto modely nejsou prilis casté, protoze existuji dalsi vlivy na vysvétlovanou
proménnou Y; resp. nahodné slozky, které do regresniho modelu vnasi urcitou chybu.
Zanesenim této chyby do modelu zadefinujeme stochastickou PRF. Je definovana
jako:

EY|X;) =01+ 6Xi+uw, i=1,2,...,n, (2.16)

kde u; je ndhodna slozka, tj. chyba, zanesend zanedbanim nékterych vlivii a dalsich
chyb, napiiklad z méreni.

Jak jiz bylo vySe zminéno, obvykle se nestava, ze bychom méli k dispozici data
za celou populaci (zdkladni soubor), tudiz jej nahrazujeme vybérovymi soubory.
Nazyvame ji vybérova regresni funkce, dale VRF. Je snaha o to, aby VRF konvergo-
vala k PRF. Néasledujici tabulka shrnuje zminované funkce.
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‘ Deterministicka forma ‘ Stochasticka forma

Populaéni

regresni

funkce E(Y;|X;) =Y = B1 + B2 X; E(Y;|X;) =Y = B1 + B2 X + u;
Vybérova o o

regresni Y, = B+ 52X Y = B+ BaXi + 15
funkce

Tabulka 2.3: Forma zapisu populacni a vybérové regresni funkce

Symboly ,,”* nad proménnymi a parametry vyjadiujf odhad pro vybérovy soubor.
To znamena, ze Y; je odhad pro Y;, f; a (s jsou odhady regresnich parametru,
a u; predstavuje rezidualni slozku, coz je odhad stochastické ndhodné slozky u;[9].
Existuje nékolik metod pro odhad parametru regresniho modelu:

e metoda nejmensich étvercii (MNC),
e metodu maximalni vérohodnosti (ML),
e metoda momentu,
e zobecnéna metoda momentu.
Tato prace se zaméiuje na prvni z uvedenych metod, o druhé metodé se zminuje

v souvislosti s logistickou regresni analyzou.

2.2.1 Metoda nejmensich &tverci

Tato metoda byla zavedena, némeckym matematike, Carlem Friedrichem Gaussem.
Jednd se metodu zjisténi parametru 5, a [y vybérové regresni funkce:

Yi=pi+bXit@ =Y+, i=12...n, (2.17)

kde vyvoj proménné Y; je determinovan zménami X; a tvar kiivky je uréen regresnimi
parametry 5 af;[9]. Metoda prolozi piimku jednotlivymi hodnotami znaku, jak
zobrazuje obrazek
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Obrazek 2.4: Princip metody nejmensich ¢tvercu

Déle vyjadifme z rovnice rezidudln{ slozku ;:
G =Y, ~Vi=Yi = b+ BXi = (51, ). (2.18)

Z rovnice je ziejmé, ze rezidudlni slozka je funkef regresnich parametru. Obrdzek
ukazuje, ze rezidudlni slozka w; muze byt kladné i zaporna. Z téchto duvodu
je tfeba pouzit soucet ¢tvercu rezidudlnich odchylek. A tedy zakladem metody
nejmensich ¢tvercu je minimalizace tohoto souc¢tu[9:

n

ST a2 = 1B B). (2.19)
i=1
Pro nalezeni minima funkce se pouzije metoda z matematické analyzy — hledani

extrému funkce. Funkce se parcialné zderivuje podle parametru 3; a (s a jed-
notlivé derivace polozime rovny nule:

s a’) SN
=2 )Y; — By — BoXi) =0
— 51 > (-1 B — B2 X;)
0 @) _ > (—X)(Y; = B — BaX;) = 0. (2.20)
562

Upravou obou téchto rovnic ziskdme 2 rovnice o dvou neznamych parametrech:

SViXi=B8) Xi+ 5y X2 (2.21)
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Jejim vytesenim obdrzime odhady obou regresnich parametru:

S ATV -YXYY S - X))
O XP- (X T(G-XpR
IR SDI EDIP.DIP.O (e
SRS 0 A1) 3h 9 B

kde X a Y jsou vybérové pruméry pro X a Y.

(2.22)

2.2.2 Vlastnosti odhadové funkce nejmensich &Etverci

Pomoci metody nejmensich ¢tverct byl proveden bodovy odhad ! parametri B\l
a (5o daného vybérového souboru. Za predpokladu dalsich nezavislych vybérovych
souboru se ziskd vybérové rozdéleni hodnot odhadu parametru, a poté na jejim
zékladé dochdzi k odhadu parametru 5y a B2 zdkladniho souboru[9].

Odhadova funkce ma tyto vlastnosti:

e nestrannost,
e vydatnost (eficience),
e konzistence.

Nestrannost je vlastnost odhadové funkce BAk, ktera 1ika, ze stredni hodnota
bodového regresniho parametru je rovna populacnimu regresnimu parametru:

E(By) = B (2.23)

Tuto vlastnost zobrazuje obrazku ﬁ, kde odhadova funkce BE (zelend) je vychylena
vuci odhadu @C

Dalsi z vlastnosti je vydatnost (eficience). Nase odhadova funkce BAk je efici-
entni vuéi jiné téhoz 6/,5‘ (modra), jestlize nema vétsi rozptyl. Vlastnost zobrazuje
obrazek . 7 ného vyplyva, ze odhadova funkce BAk je z dané tiidy odhadovych
funkei s nejmensim rozptylem. Obé tyto vlastnosti zkouméame zejména na mensich
vybérovych souborech[9].

'nezndmy parametr zakladniho souboru odhadujeme pomoci jediného é&isla
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EB)=B,

Obrazek 2.5: Nevychylené a eficientni rozdéleni parametru BAk

Pro rozsahlé soubory testujeme vlastnosti konzistence. Odhadova funkce ﬂ/\k je
konzistentni s odhadovou funkci £ pro n limitné rostouci do nekonecna, kde se
n rovna rozsahu vybérového souboru, jestlize je:

e asymptoticky nestranna:

lim E(B,) = B, (2.24)

n—oo

e srostouci hodnotou n parametr BAk konverguje ke skutecné hodnoté odhadnutého
parametru [j:

lim B, = By (2.25)
n—oo

Obrézek zobrazuje tii odhadové funkce By, 55, G5F, kde s rostoucim rozsahem
vybérového souboru n roste konzistence.

=)
ol
=

Obrazek 2.6: Konzistentni rozdéleni parametru ﬁAk
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2.2.3 Ptedpoklady pro pouziti metody nejmensSich &tverci

Vlastnosti odhadové funkce zminované v kapitole jsou splnény za nékolika
predpokladu. Tato kapitola zkouma tyto predpoklady a v tomto pripadé se zaméruje
pouze na jednoduchy linedrni regresni model|[9]. Tyto predpoklady jsou déle zobecnény
pro vicerozmérny linearni regresni model v kapitole [2.4.2

e P1: Linearni regresni model Y; = 81 + 5>X; + u; je linearni v parametrech.
e P2: Hodnoty X; jsou fixni.
e P3: Stiedni hodnota ndhodné slozky je nulovd E(u;|X;) =0

e P4: Pro kazdou -tou skupinu bude platit, ze variabilita nahodné slozky bude
rovna o2. Tento predpoklad se také nazyva homoskedasticita = neméni se
rozptyl nahodné slozky v jednotlivych skupindch. Opakem je heteroskedasticita
—> rozptyl se méni, napt. zvysSuje se s rostoucimi hodnotami X;.

var (u;| X;) = D(u;| X;) = BE(u; — B(ui] X3))? = E(u?|X;) = o (2.26)

e P5: Nahodnd slozka z ruznych skupin nenf sériové zavisla (korelovand). V pripadé
opaku mluvime o sériové korelaci (autokorelaci) ndhodné slozky, kterd pak je
pozitivni nebo negativni.

cov(ui; u; | Xi; Xj) = E{[ui — E(us) ][ XiH{[u; — E(u;)]|X;} =

= F{u;| X; Huy| X} =0 proi # j (2.27)

e P6: Dalsim predpokladem je nulova kovariance mezi nahodnou slozkou u; a X;.
Tento predpoklad zaroven vyjadiuje, ze PRF muzeme rozdélit na dvé aditivni
Casti tzn. na ¢ast deterministické regrese a stochastické regrese s ndhodnou
slozkou.

cov(ug; X;) = Elu; — E(u)(X; — E(X;))] =Fu(X; — E(X;))] =

= B(u; X;) — BE(X;)E(u;) = E(u;, X;) =0 (2.28)

e P7: Pocet pozorovani | X| = n musi byt vétsi, jak pocet parametru regresniho
modelu. U jednoduchého regresniho modelu plati n > 2.

e P8: Ndhodn4 slozka mé& normaln{ rozdélen{ u; ~ N(0;0?).

2.2.4 Koeficient determinace

Koeficient determinace je jedna z veli¢in pro hodnoceni regresni analyzy[9]. Pro jeho
vymezeni je tfeba definovat nékteré zdkladni pojmy. Uplny soucet ctvercu (TSS) je
soucet kvadratu rozdili pozorované hodnoty vysvétlované proménné a prumérné
hodnoty:

TSS = Zn:(yi -Y)2 (2.29)

i=1

Uplny soucet ctvercu je mozné rozlozit na dveé slozky:
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e rezidudlni soucet ctverctu (RSS):
RSS = i(n — V)2, (2.30)
i=1
e vysvétleny (regresni) soucet ctvercu (ESS):
ESS = i(f@ ~Y)2 (2.31)
i=1

Pouzitim Pythagorovy véty plati (viz obrazek :

TSS = i(}g ~Y)? = zn:(Y,- V)2 + i(ﬁ- —Y)?’=RSS+ ESS.  (2.32)

i=1 =1 i=1

VRF

Obrazek 2.7: Rozklad souctu ¢tvercu TSS

Koeficient determinace R? je poté definovan, jako podil vysvétlovaného souctu
¢tvercu a celkové souctu ctvercu:

R ESS_TSS—RSS_l_RSS
- TSSs 1TSS 7 TSS’
Udavé stupen vysvétleni zdvislé proménné Y naseho regresniho modelu[9].

Hodnota R? ma nékolik vlastnosti:

(2.33)

e Nabyva hodnoty v intervalu < 0,1 >.

e Pokud R? = 1, vechna vybérovéa pozorovani lez pifmo na vyrovnané regresni
piimce. Nejlepsi mozna moznost.
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e Pokud R? = 0, tak ani jedno pozorovani nelezi na regresni pifmce a nepodaiilo
se nam vysvétlit zadnou ¢ast vysvétlované proménné. Regresni model neméa
smysl.

7 koeficientu determinace lze odvodit koeficient korelace R vztahem .34k
R=+VER. (2.34)

Vzhledem k tomu, ze s koeficientem determinace je spojeno nékolik problému, které
spocivaji v tom, ze adekvatné nereaguje na zmény v poctu pozorovani a nezohledinuje
rozsireni poctu vysvétlujicich proménnych, tak se z téchto duvodu pouziva korigovany
koeficient determinace[9].

2.2.5 Testovani hypotéz o odhadnutych regresnich parametrech

Po vytvoreni jednoduchého regresniho modelu metodou nejmensich ¢tvercu zac¢ina
faze statistické verifikace a dalsiho testovani hypotéz o odhadnutych parametrech
i celého modelu. Zékladni principy testovani hypotéz lze shrnout do tii zakladnich

fazi[9]:
e formulace nulové a alternativni hypotézy(Hy, H4),

e vypocet testovaci statistiky,

e aplikace nebo pouziti rozhodovaciho pravidla o prijeti, nebo zamitnuti nulové
hypotézy pro stanovenou hladinu vyznamnosti.

Toto testovani muze probihat prostrednictvim oboustranného resp. jednostranného
testu. Vzhledem k rozsahu préce se touto problematikou dale nezabyvam a podrobnéjsi
informace ke statistické teorii testovani hypotéz lze najit v publikacich [10] a [14].

2.3 Logisticky regresni model

Déle se budeme vénovat logistickému regresnimu modelu. Zakladnim rozdilem mezi
linearnim a logistickym regresnim modelem spociva typech proménnych. Logis-
ticky, na rozdil od linearniho pracuje s kategoridlni zavislou proménnou. Napitiklad
piritomnost /nepfitomnost choroby, existence atd.. Odhaduje miru pravdépodobnosti,
ze dané nezavislé proménné x4, ..., x, budou zarazené do urcité kategorie. Z hlediska
data miningu patii logisticka regrese ke klasifika¢nim metoddam[6].

Podle zavislé proménné se rozlisuje logisticka regrese na:

e bindrni (dichotomickd) - nebyva pouze dvou hodnot, napt. ano/ne, 1/0,

e ordinalni - zavisld proménna nabyva vice hodnot, mezi kterymi existuje
prirozené usporadani,

e (multi) nominélni - zavislda proménna nabyva vice nez dvou hodnot, mezi
kterymi existuje pouze odliSnost, to znamena, ze je nelze tadit, napt. rasy,
nabozenstvi atd..
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V logistickém regresnim modelu je tfeba urcit, z jakou pravdépodobnosti nastane
jev Y, jestlize nabyva hodnot 0 = jev nenastal a 1 = jev nastal. Linearni
regresni model nelze pouzit z diuvodu, ze cilova proménna je kategoridlniho typu.
Z rovnice je patrné, ze na levé strané jsou pouze dvé hodnoty 0 a 1 (muze byt
i vice kategorif), zatimco pravé strana rovnice nabyva libovolnych hodnot.

Y, =B+ X (2.35)

Z téchto duvodu vyuzijme logistickou funkci:

fla) = . (2.36)

Logisticka funkce

Obrazek 2.8: Logisticka funkce

Obrazek funkce (viz obr. zobrazuje, ze nabyva hodnot pouze v intervalu (0, 1).
Nyni tedy definujeme logistickou regresni funkci jako:
1

P, =1|X; =z;) = R
1 4 e—(Bi+B2m:)

(2.37)

Pro odhady koeficientu 51 a BAQ pouzijeme metodu maximélni vérohodnosti.

2.3.1 Metoda maximalni vérohodnosti

Tato metoda patii ke skupiné zédkladnich metod bodovych odhadu. Jednim z prvnich
pojmu, které je tteba definovat je tzv. vérohodnostni funkce.

Necht X = (X3,...,X,,) je ndhodny vybér a x = (z;,...,2,) je jeho realizace.
Dale necht je populace (ndhodny vybér) popsana pomoci urcitého rozdéleni f(xz,®),
kde # je neznamy parametr. Potom funkci nazveme vérohodnostni funkei[15].

n

L(z,0) = L(xy,...,0,,0) = f(x1,0) f(22,0),... f(z,,0) = Hf(x,,@) (2.38)

=1

30



Metoda maximaélni vérohodnosti spociva v tom, ze za odhad neznamého pa-
rametru (neznamych parametri) zvoli hodnota 6, kterda pii danych hodnotach
maximalizuje funkci vérohodnosti. Za predpokladu, ze existuje bod 0z paramet-
rického prostoru, takovy, ze pro vSechny hodnoty parametru 07 parametrického

~

prostoru plati: L(X,0) < L(X,#), potom nazveme tento bod maximalné vérohodnym

~

odhadem nezndamého parametru #[6]. Déle pro jednoduchost budeme psat pouze tvar
L(0). Casto je vyhodnéjsi pouzit misto vérohodnostni funkce jeji logaritmicky tvar:

1(6) = InL(0). (2.39)

Tuto rovnici zapiSeme jako:

n

1(©) = In(] [ f(a1,0)) = Zlnf(asi, Q). (2.40)

i=1

Tuto tpravu muzeme pouzit z duvodu, ze logaritmickd funkce je monoténni,
tj. mé-li funkce L(60) maximum v bodé 0y, ma v tomtéz bodé maximum i funkce

InL(6)[6].

Pro nalezeni maxima #,;;, pouzijeme metodu z matematické analyzy a to hledani
extrému funkce [(6). Provedeme parcidlni derivaci podle parametru 6. Tim ziskdme
systém vérohodnostnich rovnic:

SL(6)
30,

J

=0, j=1,....m, (2.41)

s fesenfm # = 6. Musime ovéiit, zda v bodé 6 nabjva funkce L(6) svého maxima,

musi tedy platit:
~ 2L\
10 = (G,

ij=1

<0 (2.42)

0=0

~

tedy, ze Hessova matice H () je negativné definitni[6].

2.3.2 Odhad koeficienti u logistického regresniho modelu

Pro urceni koeficienttt budeme postupovat podle vyse uvedené metody maximalni
vérohodnosti. Méjme ndhodny vybeér Yi, ..., Y, alternativniho rozdéleni A(d),0 <
¥ < 1,s realizacemi vy, . . ., y,[0].

P(Yi=1y;) = 0¥ (1 —0)v (2.43)

Pro stfedni hodnotu plati E(Y;) = ¢ a pro rozptyl D(Y;) = 9(1 — ). Kazdému
y; prislusi realizace x;q, ..., x;, velicin X; ..., X;,. Potom podle modelujeme
pravdépodobnost jako[6]:

1 Yi 1 17y7,
—(B1+B2;) —(B1+paw;)
Lemimme e (2.44)

(67(ﬁ1+,82xi))yi*1

1 4+ e—(Bi+B2zs)
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Vérohodnostni funkce je poté ve tvaru:

n n /81+ﬁ2$1))1_yi
L(ﬁ) - ]:11: - yz H 1+e (B1+Pazs) (245)

=1

Pouzijeme logaritmickou vérohodnostni funkci (2.40), pomoci které z nasobeni
dostaneme scitani:

B B n (67(514»52:“))1 Yi ( (Bl‘f’BZzz))l Yi
l(ﬁ) - ln(L(B)) - ln(:[[ 1 4+ e~ (Bi+B2m:) Z in 1 4 e—(Bi+B2mi)

Z —1)(B1 + for;) — In(1 4 e~ Btz

=1

(2.46)
Nyni provedeme parcialni derivace:
6(l(B)) - o e (B + Bows)
6B ;w’ b+ L4+e (B + Boxi)
a(1(8) _ < 1) e (Bi+ Bowi)
e ;(yz Da; + e (it Bar) Y = 0. (2.47)

Rovnice dale upravime:

1
Zyz Zmzo’

1

Jedna se o soustavu nelinedrnich rovnic o dvou nezndmych. Resenim téchto rovnic
jsou koeficienty 31 a 5. Toto TeSeni nelze nalézt v algebraickém tvaru, proto se hleda
numericky naptiklad pomoci Newtonovy-Raphsonovy metody. Vice k numerickym
metodam viz publikace[12].

2.4 Vicerozmérny linearni regresni model

V této kapitole se budeme vénovat rozsiteni linedarniho regresniho modelu pro
n vysveéetlujic proménnych, tedy X;...,X,. V praxi se budeme s timto typem
regresniho modelu setkdvat mnohem ¢astéji, nez s jednoduchou linedrni regresi,
protoze vysvétlovand proménna Y je ovlivnéna celou fadou dalsich pri¢innych faktoru
Xq,...,X,. Zarazeni téchto faktoru do modelu prispéje k vyssi mite vysvétleni zdvislé
proménné Y[9].
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Stejné jako u jednoduchého linearniho regresniho modelu formulujeme determi-
nistickou popula¢ni regresni funkci jako:

E(Yi|Xio, ..., Xij) =1+ BoXio+ -+ 5;X;; i=1,2,...,n (2.49)
Zahrnutim nahodné slozky definujeme stochastickou PRF":
E(Y;| X, ..., Xij) =Y, =014+ o Xio+ -+ 5;Xi; +u;, 1=1,2,....n. (2.50)
Tvar muzeme pro jednotlivé hodnoty 7 = 1,2...,n rozepsat jako:

Y1 =B+ foXio + B3 Xug + -+ 3;X0 +wy
Yo = By + B2 Xoo + B3 Xog + - - + 5;X0; + uy (2.51)

Y, = Bn + B2 Xpo + B3 Xpg + - -+ + 5 Xpj + Up.

Soustavu rovnic 2.51] muzeme zapsat pomoci maticového zapisu ve tvaru:

Y, 1 X Xyz -0 Xy B Uy
SRR | T
Yn 1 Xn2 Xn3 e an ﬁj U,

Tento tvar vyjadiime prostifednictvim matice a vektoru:
7=Xx [+ (2.53)
Kde:
y: je vektor (n x 1) vysvétlované proménné Y;,

X: je matice (n x j) vysvétlujicich proménnych X;, kde prvni sloupec je
jednotkovy vektor, ktery odpovida iroviiové konstante,

—

B: je vektor (j x 1) regresnich koeficientu,
u: je vektor (n x 1) ndhodné slozky.

Odhad pro vybérovou regresni funkci zapiseme obdobné jako u jednoduchého
linedrniho regresniho modelu ve tvaru[9]:

—
~

J=XxpB+1. (2.54)
Pro odhad neznamych parametru B\l, e @ muzeme pouzit metodu nejmensich

¢tverctl, metodu maximalni vérohodnosti nebo zobecnénou metodu momentu. Nasledujici
kapitola se zamétuje na prvni z uvedenych metod.
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2.4.1 Metoda nejmensich ¢tvercia pro vicerozmérny linearni re-
gresni model

Princip metody nejmensich ¢tvercu pro vicerozmeérny linearni regresni model je

—

stejny jako pro jednoduchy. Hleddme odhady pro nezname parametry B = ﬁAl ey B
regresni funkce [2.54] Z této funkce vyjaditme rezidualni slozku:

i=7—Xxp. (2.55)

Tedy opét hledame minimalizace souctu kvadratu rezidualnich slozek a. Kvadrét

T —
zapiseme jako ndsobek transponovaného vektoru u a vektoru u (2.60)) [9.

T — —

—
-~ ~ ~

= T =
= - XBT (G- XB) =G-8 XT§—FX3+B XTX3  (256)

—
~

u

)

Rovnici popsanou vy$e miizeme upravit do tvaru [2.57, protoze plati, Ze (g7 X B\)T =
=T
B X1y, neboli transponovany skaldr je roven skaldru[LT].

T

T ~ ~ =T =T =2
wu=G-XP)'(7-XB)=¢'y-28 X'§+5 X"XB (2.57)
Pro nalezen{ minima funkce pouzijeme metodu matematické analyzy hledani

extrému. Funkci parcidlné zderivujeme podle § a polozime rovnu nule:
ot ) 5
ZEU = —2XT§+2XT X5 = 0. (2.58)

Vyjadrenim 3 ziskame Teseni ve tvaru:

—

B=X"X)"'X"y. (2.59)

Jednou z metod vypoctu koeficientu jsou napiiklad numerické metody. Mezi né patii
také gradientni metoda, kterd je dale popsana v praktické casti. Ostatnimi metodami
se prace vzhledem rozsahu déle nezabyvé a jejich popis je k dispozici v publikaci [12].

2.4.2 Rozsitené predpoklady pro metodu nejmensich Etverci
Nésledujici kapitola rozsifuje predpoklady pro vicerozmérny linearni regresni model[9].
e P1: Linearni regresni model = X x B’ + 4 je linearni v parametrech.

e P2: Matice X neni stochastickd tzn., ze vybérovy soubor ma pevné dané
proménné Xo, X3,..., X,

e P3: Stiedni hodnota ndhodné slozky je nulovd E(u) = 0
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e P4 a P5: Dalsi dva predpoklady homoskedasticity a sériové nezavislosti nahodné
slozky muzeme muzeme vyjadrit soucasné prostrednictvim variacné-kovarianéni
matici ndhodnych slozek. Také na tomto predpokladu objasnime, pticinu

nasoben{ vektoru ! u ([2.60)).

Vynasobenim téchto dvou vektoru dostaneme nasledujici tvar:

Uy Uty U2 -+ UrlUp

L Ug UgUy  U2U2 -+ U2Up

W= 2 x(u uy e ow)=| o . (2.60)
Unp, UpUr UpUz -+ UplUp

Podle predpokladu pro jednoduchy linearni regresni model vime, ze podle
a plati:

var(ui| X;) = E(u?|X;) = o (2.61)
cov(uz;ui| Xy X5) =0 proi#j (2.62)

Muzeme tedy matici [2.60| prepsat do tvaru

U] U2 -+ U Up var(uy)  cov(uy;ug) -+ cov(uy;uy)
Uy  Ugls -+ Uglp cov(ug;uy)  war(ug) -+ cov(ug;uy)
UpU] Upls -+ Uplnp cov(upuy)  cov(uyug) -+ wvar(uy,)

o 0 0 1 0 - 0

0 o2 0 0 1 0

=|. . . = . . =1L
0 0 o? 0 0 1
(2.63)

Piedpoklad homoskedasticity ndhodné slozky vyjadiuje, Ze pro kazdé z;jel,,
kde 7 = j bude z;; = 1 a druhy piedpoklad sériové nezavislosti ndhodné
slozky (nepfitomnost autokorelace) vyjadiuji prvky z;jel,, kde i # j takové,
7€ Tij = 0.

e P6: Tento predpoklad vyjadiuje nekoleraci sloupcu matice X s vektorem
nahodné slozky .
EX"d) =0 (2.64)

e P7: Pocet nezavislych fadku se rovna souctu sloupcu a ten je mensi nebo roven
poctu Fadku této matice (pocet pozorovani).

MX)=k<n (2.65)

e P8: Nahodnd slozka mé normdlni rozdéleni @ ~ N(0;02 - I,,)
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3 Ekonometrické modelovani

Tato kapitola se vénuje ekonometrickému modelovani. Prvni pojem, ktery vymezuje
je ekonometrie samotnd. Jde o védni disciplinu, jejimz cilem je pomoci kvantitativni
a kvalitativni analyzy ovérovat zavéry ekonomickych teorii s vyuzitim matematickych
nastroju a statistické dedukce [9]. Tedy vyuzivda matematiky, statistiky a informatiky
pro hledani, méfeni a inferenci' vzajemnych funkénich vztahtt mezi ekonomickymi
velicinami v modelu. Pocatky ekonometrie sméruji ke 30 letum 20. stoleti, kdy byla
zaloZena ekonometrickd spolecnost (Econometric Society?). Hlavnimi diuvody vzniku
byla velka hospodatska krize, kritika ekonomického vyzkumu a myslenka vyuziti
matematiky a statistiky v ekonomii.

Matematika Statistika

' Ekonometrie

Informatika

Obrézek 3.1: Ekonometrie

3.1 Proces ekonometrického modelovani

Pii ekonometrickém modelovani je tfeba dodrzovat urcity metodologicky postup pro
vytvofeni modelu, ktery je shrnut na obrézku [3.2] Dodrzovédnim tohoto procesu se
vyvarujeme chyb, které by jinak mohli nastat. Prvni ¢ast proces zahrnuje urcitou
formulaci modelu a ziskani testovacich dat. Poté odhad regresnich parametru a jejich
otestovani. Posledni fazi je aplikace vytvorené modelu. Nasledujici kapitoly se vénuji
jednotlivym ¢astem procesu podrobné.

Lodvozovéani uréitych vyrokt
2Mezinérodni spole¢nost akademickych ekonomi
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1. Formulace 2. Ziskania analyza 3. Odhady 4. Ovéreni 5. Aplikace
modelu dat parametri modelu platnostimodelu odhadnutého
+ a) Ekonomick + Metoda + a) statisticka eran
* b) Matematicka nejmensich ctverc o/ b) Ekonometricks *a) Analjzu
» ¢ Ekonometricka * Metoda maximalni e Zkoumaného jevu a
vérohodnosti simulaci
* Metoda momenti «b) Predikci
+0) Optimalni fizeni

Zpétnavazba

Obrazek 3.2: Proces tvorby ekonometrického modelu

3.2 Formulace modelu

Pocatecni fazi procesu je formulace modelu. V této fazi urcime, jaky predmét chceme
zkoumat, jaké proménné obsahuje a matematicky ho definujeme[9]. Formulace modelu
se sklada z nékolika fazi.

Prvni fazi je vytvoreni ekonomického modelu. Vysledkem byva model, ktery
podava informaci o mozném vztahu mezi veli¢inami. Jednim z piikladu muze byt
napiiklad spottebni funkce. Jednd se o zavislost realné spotieby na redlném dichodu.
Do této faze muzeme zaradit:

e vybér zkoumaného predmétu,
e posuzovani ekonomickych velicin,
e popis vazeb a vztahu mezi veli¢inami,

e formulace zakladniho tvrzeni o chovani ekonomickych veli¢in.

Ekonomicky model je z hlediska dalsich fazi velice dulezity a jeho zanedbéni, ¢i
chybnd interpretace, vede k zavaznym chybam.

Po této fazi nasleduje formulace matematického modelu.
Zde:

e vymezime typy a rozsahy proménnych,

e ckonomicky model transformujeme do analytického predpisu napf. linearni,
nelinearni,

e nalezneme dalsf ocekdvané vztahy, at negativni nebo pozitivni a jind omezeni
pro parametry.

Vysledkem této faze muze byt napiiklad stanoveni jednoduchého linearniho regresniho
modelu (viz rovnice 2.17)).

Zaverecnou fazi je vytvoreni ekonometrického modelu. Spociva zavedeni
nahodné slozky u; do matematického modelu, kterou budou stanoveny hypotézy
o charakteru rozlozeni této chyby. Timto z deterministického modelu ziskame sto-
chasticky model. Vysledkem této faze je naptiklad rovnice [2.16
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3.3 Ziskani a analyza dat

Sbér dat a jejich analyza je velice narocnou c¢asti ekonometrického modelovani.
V prvnim tadé je tieba najit vhodné informac¢ni zdroje a databaze. V téchto fazich
jsou velice potfebné znalosti a dovednosti z ekonomické statistiky. Mezi vhodné
informacni zdroje patii:

e databaze Eurostatu,

e webovy server Kaggle [§],
o Cesky statisticky tad [5],
e a dalsi databaze.

Pti analyze dat pracujeme obvykle s vybérovym souborem, nikoli ze zakladnim,
protoze jeho ziskani neni v mnoha piipadech mozné. Prostiednictvim tohoto vzorku
dat se snazime zjistit informace o zakladnim souboru. Vybrany vybérovy datovy
soubor poté analyzujeme a upravujeme do podoby vhodné pro pouziti v dalsich ¢asti
ekonometrického procesu. Mezi né patii napriklad ¢asové, prostorové a obsahové
vymezeni, odstranéni chybéjicich dat a eliminace odlehlych pozorovani[9.

3.4 Odhady parametrii modelu

Tato ¢ast procesu se zabyva vybérem vhodné a dostupné metody odhadovani pa-
rametru. Selekce se provadi podle vlastnosti dat, slozitosti modelovaného systému,
dostupnosti technického a softwarového vybaveni a v neposledni fadé také podle
znalosti a zkusenosti vyzkumného pracovnika resp. vyzkumného tymu[9].

Metody odhadu muzeme rozdélit do nékolika zakladnich skupin:

e metoda nejmensich ¢tvercu,
e metoda momentu,

e metoda maximalni vérohodnosti.

3.5 Ovéreni platnosti modelu

V této fazi overujeme spravnost a validitu vytvoreného modelu. Toto ovéreni probiha
na trech drovnich:

e statistické ovéreni,
e ckonometrické ovérent,

e ckonomické ovéreni.

V pripadé, ze v jakékoli z téchto tii irovni zjistime chybu, tak se vracime zpét do
predchozich ¢ésti modelovani a podle pri¢iny chyby provadime korekci modelu.
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3.6 Aplikace odhadnutého modelu

Za predpokladu bezchybného ovéreni modelu nasleduje jeho aplikace.
Muzeme ji rozdélit do t{ skupin:

e predikce budouciho vyvoje,
e analyza vyvoje nebo chovani,

e vyuziti odhadnutého modelu k optimalnimu #{zeni hospodarské politiky (simu-
lace scénéiu a jejich dopadu).

3.7 Ptviklady aplikaci ekonometrického modelovani
Mezi pripady ekonometrického modelovani se fadi nescetné typovych tloh.

Struc¢nym piikladem ekonometrické modelovani muze byt napiiklad jednoducha
spotiebn{ funkce keynesidnského typu® pro ¢eské domdcnosti, kde se predikuje vyvoj
spotieby domécnosti s urc¢itym mésicnim prijmem. Prvni ¢asti procesu podle kapitoly
ma byt formulace a popis ekonomického modelu spotiebni funkce. Tedy stanoveni
predmeétu zkoumani, tim jednoducha spotiebni funkce. Klasifikovani ekonomickych
veli¢in - C; (redlnd spotieba i-té domacnosti) a Y; (piijem i-té domécnosti). Déle
popis vztahu mezi velicinami. Zde se jedné o piimou zavislost spotfeby na prijmu.
A v posledni tadé formulace zakladniho tvrzeni o chovani ekonomickych veli¢in
- tj. spotfeba roste pomaleji nez duchod. Nasleduje formulace matematické modelu.
Zde vymezime klicové proménné pouzité v modelu - C; spotieba i-té domacnosti
(v Ké/rok), Y; - redlny pifjem (v Ké/rok) a provedeme transformaci ekonomického
modelu do analytické formy funkéniho predpisu[9]:

Cizﬁl—f—ﬁg}/i, i:1,2,...,n. (31)

Posledni fazi je formulace ekonometrického modelu spottebni funkce, ktera predpoklada
zavedeni ndhodné slozky wu; do rovnice [3.1

Ci=p+BY+uw, i=12...,n (3.2)

Nasledujici krok by spocival v ziskani a analyze dat, se kterymi se bude pracovat.
K tomuto ucelu se mohou pouzit zdroje uvedené v|3.3] Dalsi ¢asti procesu by byl vybér
metody odhadu regresnich parametru modelu a jejich vypocteni. Poté by nasledovalo
otestovani modelu. Za ptredpokladu tspésného otestovani by nasledovalo vyuziti
odhadnutého a verifikovaného modelu pro predikci, nebo blizsi analyzu zkoumaného
problému.

3Keynes, J. M.: The general theory of employment, interest and money. Kissim-
mee,USA:Singnalman Publishing, 2009, ISBN 978-0-9840614-0-2, 264 s.
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4 Prakticka c¢ast

4.1 ZkuSenosti s MOOC kurzem na portale Coursera

Minuly rok (2016) jsem v ramci predmétu Dataming absolvoval online kurz Ma-
chine Learning (Strojové uceni) na MOOC portale Courseral4]. Jednalo se o mou
prvni zkuSenost s MOOC kurzem. Tento kurz trval presné jedenéact tydnu a po
jeho slozeni sliboval certifikat, ktery dokazuje znalost probiranych okruhu. Vyuka
byla predkladana formou prednések a cviceni. Prednasky byly ve formé komento-
vanych videi s pauzami pro testy zamérené na aktualni probirané téma. Kazda video
trvalo prumérné 10 az 15 minut. Cviceni byla vzdy na konci probraného tématu
a spocivaly v naprogramovani zadanych témat v programu Octave. Pro vSechny tlohy
byli vytvoreny unit testy, které provedly kontrolu vysledku. Predmét byl vyucovan
v anglicting a k dispozici byli dalsf ¢tyfi jazyky (Gestina mezi nimi nebyla). Casové
narocnost kazdé lekce byla okolo 5-7 hodin tydné.

Mezi probrané okruhy pattily:
e regresni modely (linedrni, logisticky a vicerozmeérny),
e neuronové site,
e support Vector Machines,
e uceni bez ucitele (clustering),
e prace s obsahlymi daty,
e praktické piiklady nasazeni.

Po uspésném absolvovani vSech testt a cviceni my byl nabidnut certifikat. Jeho
hodnota byla 49 $. V dobé platby tato c¢dstka odpovidala 1 201 K¢é. Po zaplaceni
¢astky jsem obdrzel nabizeny certifikdt (viz priloha .

Forma predkladani informaci byla na velmi dobré urovni a z téchto duvodu mé
kurz velice bavil. Nemohu jinak nez tento kurz doporucit. Navic informace poskytnuté
v kurzu jsou k dispozici i po jeho absolvovani, a tedy jsou vybornym informaénim
zdrojem, za kterého ¢erpam i v této praci.
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4.2 Kurz na ALS portale

V ramci této kapitoly jsem vytvoril vykladovou studii do kurzu Datamaning na
ALS portale. Zpracoval jsem kapitoly jednoduchého, logistického, vicerozmérného
regresniho modelovani a téma ekonometrie do nékolika vyukovych materidlu a vlozil
do kurzu. Tyto materidly budou ramci kurzu ke stazeni. Déle jsem do kurzu ptilozil
také moji zpracovanou pripadu studii o odhadu ceny nemovitosti véetné mého proudu
vytvoreného v programu Modeler, pouzitych dat a jejich popisu. Vyslednou strukturu
kurzu zobrazuje obrazek

29. kvéten - 4. cerven

Regresni analyza - linedrni, logistickd regrese, ekonometrické modelovani

Regresni modely
ﬁ_ Jednoduchy linedrni regresni model Dokument POF
ﬁ_ Logisticky regresni modsl Dokument POF
ﬁ_ Vicerozmémy linedmi regresni model Dokument POF

Ekonometrické modelovani

ﬁ_ Ekonometrické modelovani Dokument POF

Odhad ceny nemovitosti

ﬁ_ Pripadovd studie - Odhad ceny nemovitosti Dokument FOF

E_ Proud v Modeleru application/zip
Fea
4 Soubor s daty text/csv

ﬁ Popis dat Dokument FDF

Obrazek 4.1: Snimek z vytvoreného kurzu Datamining
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4.3 Pt¥ipadova studie - Odhad ceny nemovitosti

V této pripadové studii se budu zabyvat odhadem ceny nemovitosti v zavislosti na
informacich o jeji kvalité, rozloze a nékolika dalsich udajich. Na zdkladé ekonomické
teorie predpokladam, Ze s rostouci plochou nemovitosti a jeji kvalitou bude cena rust.
Tato tloha se fadi mezi modelové priklady pro pouziti vicerozmérného linedrniho
regresniho modelu.

4.3.1 Popis dat

K dispozici mam data, které udavaji nékolik iidaju o nemovitostech. Ziskal jsem je
ze serveru kaggle.com, kde byla preddna komunité ruznych tymum nebo jednotliven,
aby je analyzovali a vytvareli nad nimi své modely. Na serveru kaggle.com jsou
k datum casto vypisované soutéze, to ale nebyl tento pripad. Datovy soubor zahrnuje
informace o 1460 americkych nemovitosti, konkrétné z mésta Ames v lowé. VSechny
plosné jednotky jsou ve ¢tverecnich stopach a pouzita ména pro cenu nemovitosti
jsou dolary. Kazdy radek vybérového souboru obsahuje jednu nemovitost a informace
o ni, konkrétné 81 parametru. Pro analyzu a nasledné pouziti v modelu jsem vybral
26 atributu. Jsou uvedeny v tabulkach 4.1} a Kompletni seznam vsech atributu je
uveden v priloze [D] Ostatni atributy jsem nezahrnul do pripadové studie z duvodu
nizké variability hodnot a prilis nizké souvislosti s konecnou cenou nemovitosti.

‘ Atribut ‘ Popis ‘
YearBuilt Rok vystavby
YearRemodAdd | Rok rekonstrukce
OverallQual Celkové ohodnoceni materialu
OverallCond Ohodnoceni celkového stavu nemovitosti
FullBath Celkovy pocet koupelen

BedroomAbvGr | Pocet loznic

KitchenAbvGr Pocet kuchyni

TotRmsAbvGrd | Celkovy pocet mistnosti bez koupelen
Fireplaces Pocet tinikovych vychodu
GarageYrBlt Rok vystavby garaze

Tabulka 4.1: Vybrané kvalitativni atributy nemovitosti
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Atribut ‘ Popis

LotFrontage Vzdalenost vzdusnou carou od cesty k nemovitosti
LotArea Celkova rozloha nemovitosti

MasVnrArea Plocha zdi

TotalBsmtSF Celkova plocha sklepa

1stF1rSF Plocha prvniho patra

2ndFIrSF Plocha druhého patra

GrLivArea Plocha prizemi

GarageArea Celkova plocha garaze ve ¢tvere¢nich stopach
WoodDeckSF | Plocha dievéné terasy

OpenPorchSF | Plocha oteviené verandy

EnclosedPorch | Plocha uzaviené verandy

3SsnPorch Plocha zimni zahrady

ScreenPorch Plocha prosklené verandy

PoolArea Plocha bazénu

MiscVal Hodnota nadstandardniho vybaveni
SalePrice Prodejni cena

Tabulka 4.2: Vybrané kvantitativni atributy nemovitosti

4.3.2 Nacteni dat do Modeleru

Pro nacteni vybérového souboru s daty pouziji blok var. file. Po jeho otevieni jsem
zménil oddélovac jednotlivych zéznamu na ¢arku a potvrdil moznost, ze data obsahuji
na prvnim fadku popis atributu. Kontrolu, zda data byla nac¢tena korektné provedu
zatazenim bloku Table, ktery zobrazi tabulku se vSemi zaznamy.

4.3.3 Analyza dat

Nejdiive jsem data testoval na chybéjici a chybné hodnoty. Pouzil jsem blok Data-
Audit, ktery poda zakladni statistické informace o vsech atributech. Dale v zalozce
Quality zjistim uplnost dat vyjadienou procenty. Tento blok mi poda informaci, ze
vybérovy soubor je bez chybéjicich hodnot a vSsechny hodnoty jsou ve spravnych
intervalech.

Nasledné urcuji, jaké jsou zavislosti jednotlivych atributu mezi sebou, a jaky maji
vliv na cilovou proménnou. Pro kazdou dvojici uréim Pearsonuv korela¢ni koeficient
a na zakladé téchto hodnot vytvorim korelacni mapu, kterou zobrazuje obrazek
Otestoval jsem také Kandeliv a Spearmanuv koeficient, ale vzhledem k tomu, ze
jejich hodnoty se velmi podobaly Pearsnovu koeficientu a hleddme linedarni zavislosti,
tak je nepouziji. Korelacni mapa mi podala informaci o tom, ze mezi atributy je
vysoka zavislost a cena nemovitosti (SalePrice) je silné korelovana témeér vsemi
vybranymi atributy. Nékteré z vybranych atributu vsak na cenu nemovitosti nemaji
témer zadny vliv, a nékteré opacny, nez by se predpokladalo. Proto je do vysledného
modelu nezaradim. Vylou¢im tyto atributy MiscVal, PoolArea, EnclosedPorch,
3SsnPorch, OverallCond, KitchenAbvGr,ScreenPorch a BedroomAbvGr. Jejich
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nizky vliv je zpusoben nizkou variabilitou hodnot a pro velké mnozstvi nemovitosti
nabyvaji nulovych hodnoty.

| R e | s | G| e i O OO [

0.179| 0.363| 0.414] 0.072] 0.368 0.320] 0.236) 0.324) 0010| 0.062] 0.038] 0181 0.001 0.335]
e e o] ome| dou| ome| oow| oms
oot | ool dos| o] oo G
o oo oma| oou| oms| o]
YearRemodAdd 0083 0014) -0.039) 0006 -0.010| 0.507]
[TotaBsmtsF 0363 0261 R ) 0095 0037| 0084 0.126| -0.018 0614
[BedroomAbVGY 0237| 0120 . X K X 0042| -0.024 0.044] 0071  0.008 0.168|
povietwll Sl [ , : oo oae| o o] oous|meis
[TotRmsAbvGrd 0320 0.19) X ) X 0.004| -0.007| 0.059| 0084 0.025| 0.534]
[Fireplaces 0238 0271 4 ). -0025| 0011 0.185} 0095 0.001 0.467|
[EnclosedPorch 0010 -0018| -0.083 0054 0018 -0.129|
Al [ o] ol oug
[ScreenPorch 0038 0043 0032 0111
[PoolArea 0.181 0.078] o
e oo oun

Obrazek 4.2: Korelacni mapa atributu

Nyni se zaméirim na rozbor kvantitativnich atributu. Prvnim je cilovy atribut
SalePrice, ktery udava vyslednou cenu nemovitosti v dolarech. Statistické informace
uddvd tabulkald.3]a obrdzek [4.3]zobrazuje histogram rozlozeni hodnot. Na jeho zdklade
usuzuji, ze ceny nemovitosti jsou ve vybérovém soubor rozlozeny rovnomeérné.

‘ Nazev ‘ Hodnota ‘

Validni hodnoty 1460
Chybéjici hodnoty 0 1
Priimér 180921.195891
Smérodatna odchylka | 79442.502883 =
Kvartil 25% 129950 AZ
Medidn 163000 P N ra—

SalePrice [$]

2501

Kvartil 75% 214000

Obrazek 4.3: Histogram proménné
Tabulka 4.3: Statistické udaje SalePrice SalePrice

Z duvodu velkého poctu atributu v modelu zde provedu rozbor téch, které
maji na cilovou proménnou nejvétsi vliv. Patii mezi né GrLivArea, 1stF1rSF,
TotalBsmtSF a GarageArea. Zavislost téchto atributu na cilové proménné zobra-
zuje soubor bodovych grafi na obrazku Ukazuje, ze vSechny maji pozitivni vliv
na cenu nemovitosti a odpovidaji vypoc¢tenym korelacim.
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Obrazek 4.4: Bodovy graf zavislosti

Nyni zpracuji kvalitativni atributy. Nejvétsi vliv na vyslednou cenu ma atri-
but OverallQual a YearBuilt. Parametr OverallQual popisuje celkovou kvalitu
nemovitosti. Nabyva hodnoty 1 — 10. Nejnizsi hodnota odpovida nejhorsi kvaliteé.
Zavislost téchto atributu na vysledné cené zobrazuji krabicové grafy na obrazku

Z krabicovych grafu vidim, Ze ve vybérovém souboru je vétsina nemovitosti
s vyssi kvalitou. Déle, Zze mensSina nemovitosti z nizsi kvalitou ma znacéné nizsi cenu.
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Obrazek 4.5: Krabicové grafy

Vybérovy soubor dale obsahuje tii atributy podavajici ¢asovou informaci o roku
vystavby nemovitosti, jeji renovaci a vystavby garaze. Provedu kontrolu, zda jsou tyto
hodnoty dostatecné unikatni. Napiiklad by se mohlo stat, ze vSechny nemovitosti
budou mit tyto casové udaje stejné. PTii jejich srovnani jsem zjistil, ze pro 572
zaznamu nabyvaji stejnych hodnoty. Tento pocet neni prilis vysoky a z toho duvodu

v regresnim modelu pouziji vSechny tii atributy.

45



4.3.4 Tvorba modelu

Nyni pristoupim k odhadu linearniho regresniho modelu pro vybérovy soubor. V pro-
gramu Modeler jsem pouzil blok Regression, ktery zaradim za blok Type. V tomto
bloku jsem definoval typy pouzitych proménnych a nastavil jsem cilovou proménnou,
kterou je SalePrice. Cely proud spustim. Vytvoreny model se zobrazi na pracovni
plose jako ikona zlutého diamantu. Po jeho otevieni vidime vysledny regresni mo-
del. Vystup obsahuje nékolik tabulek, ve kterych najdeme informace o hodnotach
vypoctenych koeficienti a o celkovém testovani modelu. Vysledny proud vytvoreny
v Modeleru zobrazuje obrazek [1.6] Déle v kapitole testovani modelu rozeberu vystupni
informace, které nam podal vytvoreny model.

" W Ay

Ids
Tahs\ﬁ sz/sas)”n:s

~@ -5 ‘@\’ k@"_’@

Analiza dat a pretyp. 715 sa\Ince Analysis

EEE [ @

outputData.csv [SE-SalePrice]

Obréazek 4.6: Proud v aplikace Modeler

4.3.5 Testovani modelu

Vystupni tabulky a grafy 1ze rozdélit do ti{ zakladnich bloku:

e shrnuti zakladnich regresnich statistik o vytvoreném modelu (tabulka Model

Summary - Tab. [4.4]),
e vysledky analyzy rozptylu ANOVA (tabulka ANOVA - Tab. [4.5)),
e odhady regresnich parametru (tabulka Coefficients - Tab. .

Prvni tabulka Model Summary shrnuje pro kazdy odhadnuty model informace
o koeficientu vicenasobné korelace, determinace a korigovany koeficient determinace.
V poslednim sloupci je dale standardni chyba odhadu regrese.

Model ‘ R ‘ R Square ‘ Adjusted R Square ‘ Std. Error of the Estimate ‘

| Model Summary |
\
\

1 | .888% | 788 | 785 | 36802.995 |

a. Predictors: (Constant), OpenPorchSF, WoodDeckSF, ...

Tabulka 4.4: Regresni statistika
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Vysledky v tabulce [4.4] dokumentuji, ze odhadnuté cena nemovitosti je vyrovnéna
vybérovym souborem dat velmi dobfte, tj. podle koeficientu determinace (RSquare =
0,785) je podil vysvétlené regrese na celkovém souctu 78.5%. V piipadé porovnavani
vice modelu s riznymi rozsahy vybérovych souboru pouziji vyrovnany koeficient
determinace. Jeho vyhody jsou popsany v kapitole [2.2.4]

Nasleduje tabulka analyza rozptylu (ANylysis Of VAriance). V této tabulce
jsou ve druhém sloupci zachyceny jednotlivé soucty ctvercu, které jsou popsany
v dalsi sloupec je pocet stupnu volnosti, ¢tvrty je podilem souctu ctvercu
a stupnu volnosti. Dalsi sloupce slouzi k testovani statistické vyznamnosti celého
regresniho modelu.

| ANOVA® \
‘ Model ‘ Sum of Squares ‘ df ‘ Mean Square ‘ F ‘ Sig. ‘
Regression 7.255E+412 17 4.268E+11 | 315.071 | .000b
1 Residual 1.953E+12 | 1442 1.35E+09
Total 9.208E+12 | 1459

a. Dependent Variable: SalePrice
b. Predictors: (Constant), OpenPorchSF, WoodDeckSF, ...

Tabulka 4.5: Vysledky analyzy ANOVA

F-test je testem vyznamnosti koeficientu determinace R?. Pro jeji testovani
pristoupim k formulaci nulové a alternativni hypotézy:

Hy:Bo=0B3=--=p =0, (4.1)
Hy:B2#0V B3 #O0V -V G #0.

Nulova hypotéza Hy uvadi, ze vSechny regresni parametry spojené s cilovou proménnou
Ba, B3, ..., B jsou soucasné rovny nule s vyjimkou urovnové konstanty ;. Alterna-
tivni hypotéza H, znamena, ze bude alespon jedna vysvétlujici proménna statisticky
vyznanym nenulovym regresnim koeficientem. Pro rozhodnuti o zamitnuti nebo
piijeti nulové hypotézy nejdiive stanovime hladinu vyznamnosti o = 0.05 tj 5%. Pro
tuto hladinu vyznamnosti testuji platnost nulové hypotézy. Podle vypoctené hodnoty
F-testu (porovnam s tabulkovou kritickou hodnotou) zamitdm nulovou hypotézu
a odhadnuty regresni model je statisticky vyznamny na zvolené hladiné vyznamnosti
a. Totéz by platilo na 1% hladiné vyznamnosti.

Posledni ¢asti vystupu je tabulka Coefficient obsahujici vysledky a statistiky pro
odhadnuté regresni parametry (viz. Tab . Pro nas model tato tabulka zahrnuje
nékolik tadku, které odpovidaji odhadnutym regresnim parametrum. Prvni dva
sloupce zaznamenéavaji nestandardizované odhady regresnich parametru S a jejich
smérodatné odchylky. Tyto odhady jsou obtizné porovnatelné, proto jsou ve ctvrtém
sloupci s oznacenim Stand. Coef. Beta ulozeny standardizované regresni parame-
try. Posledni dva sloupce v tabulce jsou opét urceny ke statistické vyznamnosti
jednotlivych regresnich koeficientu (viz kapitola .
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Coefficients

Model | Atribute Unstand. Coef. Stand. Coef. | t statistika | Sig.
Beta Std. Error Beta
1 (Constant) -1245621.962 134183.623 -9.283 .000
LotFrontage 13.953 50.940 .004 274 784
LotArea .528 107 .066 4.938 .000
OverallQual 19220.507 1178.162 .335 16.314 .000
YearBuilt 225.045 59.716 .086 3.769 .000
YearRemodAdd | 357.732 64.767 .093 5.523 .000
MasVnrArea 32.400 6.197 .074 5.228 .000
TotalBsmtSF 16.379 4.209 .090 3.891 .000
1stF1lrSF 31.432 21.373 153 1.471 142
2ndFIrSF 22.992 21.023 .126 1.094 .274
GrLivArea 16.421 20.865 .109 787 431
FullBath -3726.450 2638.392 -.026 -1.412 158
TotRmsAbvGrd | 1084.673 1091.050 .022 .994 .320
Fireplaces 8113.577 1814.274 .066 4.472 .000
GarageArea 38.015 6.196 .102 6.136 .000
GarageYrBlt 15.940 72.058 .005 221 .825
WoodDeckSF 32.132 8.253 .051 3.893 .000
OpenPorchSF 5.820 15.830 .005 .368 713

Tabulka 4.6: Odhady regresnich parametru

Vysledky dokumentuji, ze za predpokladu nulovosti vSech koeficientu beta je cena
nemovitosti -1245621.962 $. Podle standardizovanych koeficientu se potvrdilo, ze
nejveétsi vliv na vyslednou cenu nemovitosti maji atributy OverallQual, celkové oby-
vatelna plocha a plosné vymeéry prvniho a druhého patra. Naopak velice nizkého vlivu
dosahuje atribut FullBath. Déle v tabulce [4.6|je v poslednim sloupci oznaceném Sig.
vypoctena p-hodnota, tj. sanovanda hladina vyznamnosti, ktera odpovida vypoctené
t-statistice. Podrobnéjsi informace ke statistické teorii testovani hypotéz lze najit
v publikaci [IT]. U vétsiny byla tato vypoétend hodnota témér nulova.

4.3.6 Zhodnoceni pFipadové studie

V pripadové studii jsem se zabyval odhadem ceny nemovitosti na zakladé nékolik
znamych skuteéni o ni. Pomoci nékolika technik jsem provedl analyzu dat o nemovi-
tostech a na jeho zakladé jsem vybral nékolik atributu, které jsem néasledné pouzil
pro tvorbu regresnitho modelu. Vytvoreny regresni model je na zakladé jeho statistik
presny a muze byt pouzit k dalsi analyze nebo k predikci.
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5 Vytvoreni nezavislého modelu

V této ¢asti prace se budu zabyvat tvorbou vlastniho regresniho modelu prostrednictvim
nezdvislé platformy. Pro jeho tvorbu pouziji prostiedi Octave. Radf se mezi svobodny
software a je siteny pod licenci GPL. Toto jsou hlavni duvody, kvuli kterym jsem
ho zvolil jako nejvhodnéjsi variantu, protoze vytvoreny program bude pouzit pro
studijni ucely a proto by prostiedi, kde pujde spustit, mélo byt snadno dostupné
a bez potreby porizeni licence.

5.1 Struktura programu

Program je rozdélen na nékolik ¢asti, podle toho jakou funkci provadéji. Vstupem do
programu je soubor main.m. Strukturu rozlozeni programu zobrazuje obrazek [5.1}
V nasledujicich kapitolach popisi jeho jednotlivé ¢asti.

main.m

e —
I

input.m normalize.m gradietnDescent.m normalEgn.m testing.m csvwrite.m

- computeCost.m

Obrazek 5.1: Diagram funkci

5.2 Cteni dat

Program precte datovy soubor, kde na kazdém tadku bude jednotlivy zaznam a hod-
noty budou oddéleny libovolnym oddélovacem. Je treba, aby na prvnim radku byl uve-
den seznam vsech atributu a dalsi fadky odpovidaly poradim tomuto seznamu. Jméno
souboru spolecné s oddélovacem zada uzivatel pti vstupu do programu. V pripadé
neuvedeni souboru se pouzije defaultni soubor s nemovitostmi a jako oddélovac
carka. V tomto pripadé budou data nacitany z datového souboru finalData.csv.
Prvni radek obsahuje textovy popis atributu a na dalsich jsou jednotlivé zaznamy
o nemovitostech. Hodnoty na radku jsou oddéleny ¢arkami. Vzorek souboru zobrazuje
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zdrojovy kéd 5.0} Na téchto datech budu prezentovat funkénost programu.

65,8450,7,2003,2003,196,856,856,854,1710,2,8,0,548,2003,0,61,208500
80,9600,6,1976,1976,0,1262,1262,0,1262,2,6,1,460,1976,298,0,181500
68,11250,7,2001,2002,162,920,920,866,1786,2,6,1,608,2001,0,42,223500
60,9550,7,1915,1970,0,756,961,756,1717,1,7,1,642,1998,0,35,140000

Zdrojovy kéd 5.1: Vzorek dat

Pro nacteni souboru pouziji funkei input(). Jako vstupni parametry prebird jeho
jméno a oddélovac hodnot. V této funkeci nactu datovy soubor a kazdy radek rozdéluji
podle zadaného oddélovace. Na vystupu funkce vraci dvourozmérné pole data s jed-
notlivymi hodnotami o velikosti pocet zaznamu x pocet atributu a oddélenou hlavicku
h z nazvy atributu.

function [data,h] = input(fileName ,6 delimeter)

Zdrojovy kéd 5.2: Funkce pro ¢teni

Kromé tohoto zpusobu jsem otestoval také funkci csvRead(), kterd je soucasti
standardni instalace Octave. Tato funkce umoznuje nacist soubor typu .csv, ale cte
pouze ¢iselné hodnoty, tudiz jsem od jejiho pouziti upustil i za cenu znaéného zvyseni
doby ¢tenf a parsovani souboru. Cas vypoctu jednotlivych funkef zobrazuje tabulka
K néarustu doslo zejména z duvodu parsovani a konverze hodnot do vhodné
datové struktury.

‘ funkce ‘ cas(s] ‘
input() 2.443
csvRead() 0.249

Tabulka 5.1: Porovnani ¢asu vypoctu funkei pro cteni

Nasledné rozdélim atributy mezi zavislé a nezavislé proménné podle vybéru
uzivatele. Zavislou proménnou zde predstavuje cena nemovitosti, kterou ulozim do
proménné y a ostatni nezavislé atributy do dvourozmérného pole X.

5.3 Normalizace

Pred vypoc¢tem odhadi parametri regresniho modelu se muze provést normalizace dat.
Duvodem normalizace atributi je, ze odhadnuté koeficienty regresnitho modelu budou
standardizované. Duvody popisuji v kapitole testovani Normalizace provadim
ve funkci normalize(). Jako vstup funkce prebird datovou matici X s nezavislymi
proménnymi. Na vystupu vraci pole hodnot, kde prvni parametr je normalizovana
datova matice, druhy a tieti parametr jsou stfedni hodnoty a smérodatné odchylky
pro jednotlivé atributy.

function [X_norm, mu, sigma] = normalize (X)
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Ve funkci nejprve uréim stredni hodnoty mu a smérodatné odchylky sigma pro
jednotlivé atributy. Poté provedu normalizace hodnot. Od hodnot matice X na inde-
xech i,j, kde j odpovida j-tému atributy a i i-té hodnoté v atributu odectu stiredni
hodnotu a tento rozdil délim smérodatnou odchylkou. Algoritmus vypoctu zobrazuje
zdrojovy kéd Celkova doba vypoctu funkce normalize() na datovém souboru
s nemovitostmi odpovida priblizné 1.038s.

for j = 1l:size(X, 2)
if (sigma(j) "= 0)
for i = 1l:size(X, 1)
Xnorm (i, j) = (X(i, j)-mu(j))/sigma(j);
end
else
% V tomto pripade hodnoty jsou nula
% (stredni hodnota 0, odchylka sigma 0)
Xonorm (:, j) = zeros(size(X, 1), 1);
end
end

Zdrojovy koéd 5.3: Normalizace hodnot

5.4 Odhad parametri regresniho modelu

Odhady koeficientu regresniho modelu urcuji pomoci metody nejmensich ¢tvercu. Pro
vypocet parametru uzivam dvé metody. Prvni je analytické feseni pomoci standardni
rovnice popsané v kapitole 2.4.1} Nevyhodu této metody muze byt pouzitelnost pouze
do urcitého poctu atributu (pfiblizné 1000). Jak je vidét v rovnici 2.59] vypocet
uzivam gradientni metodu nazyvanou také gradient descent. Vypocet touto metodou
nam umoznuje zadat stupen uceni a pocet iteraci. V nasledujicich kapitolach provedu
rozbor obou metod a doby ¢au vypoctu.

5.4.1 Standardni rovnice

Analyticky vypocet regresnich koeficientu metodou nejmensich ¢tvercu provede
funkce normalEqgn(). Na vstupu funkce prebira dva parametry, dvourozmérné pole
nezavislych proménnych X a vybrany cilovy atribut y. Pred vypoctem je tieba
vlozit jednotkovy vektor na pocatek matice X. Format matice X zobrazuje rovnice
[2.52] Vypocet regresnich parametru provedu zadédnim parametru do rovnice [2.59
Algoritmus vypoctu zobrazuje zdrojovy kéd [5.4]

function [beta] = normalEqn(X, y)

YNORMALEQN Vypocet pomoci standartni rovnice
YNORMALEON(X,y) X — nezavisle promenne,y — cilova promenna
%inicializace promenne beta

beta = zeros (size (X, 2), 1);

%vypocet pomoci standartni rovnice

beta = pinv (X' *X)*X *xy;

end

Zdrojovy kéd 5.4: Standartni rovnice
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Funkce nejprve inicializuje proménnou beta, ktera odpovida poc¢tu nezavislych
atributu plus jednotkovy vektor pro konstantni koeficient. Poté vektoroveé vypocitam
jednotlivé koeficienty beta, které vracim jako vystup. Doba prubéhu funkce nad
testovacimi daty je v prumeéru 0.002s.

5.4.2 Gradientni metoda

Dalsim prikladem vypoctu koeficientu regresni modelu pomoci nejmensich ¢tvercu je
gradientni metoda. Radime ji mezi iteraéni metody, které definujeme jako proces
opakovaného pouziti funkce s cilem priblizit se s urcitou délkou kroku a poctu iteraci
co nejvice k vysledku. Pouziji funkei viz rovnice [2.58 Pti vypoctu touto metodou
nemusime dosahnout vysledku, protoze se muze stat, ze metoda bude divergovat. Je
tedy tireba ovérit jeji konvergenci. Postacujici podminku konvergence pro gradientni
metodu je symetricnost matice X7 X [12]. Staci ovérit, Ze matice je pozitivné definitni,
tedy 7e vSechny jeji hlavn{ minory jsou kladné. Pro ndsobek matic (X7 x X) tato
podminka je splnéna a lze tedy konstatovat, ze gradientni metodu lze pro danou
soustavu pouzit.

Vypocet gradientni metodou provedu zavoldnim funkce gradientDescent(). Jako
vstupni parametry jsou cilova proménnad y, nezavislé atributy X, stupen uceni a pocet
iteraci. Na pocatku inicializujeme proménnou m, ktera odpovida rozsahu vybérového
souboru, dédle pole koeficientu beta. V proménné J history ukladam hodnoty funkce
po kazdé iteraci a pozdéji mi umozni vykreslit kiivku prubéhu uceni. V kazdé kroku
cyklu vypoctu nové hodnoty funkce gradJ s aktualnimi hodnotami koeficientu beta.
Dale podle nastaveného stupné uceni urc¢im jejich nové hodnoty. Do proménné
J-history zapiSsu hodnotu funkce computCost(). Piesnost a doba vypoctu metody
bude zaviset na daném stupni uceni, tj. délka kroku a na poctu iteraci. V ptipadé
volby prilis vysoké délky kroku se muze stat, ze metoda bude divergovat. Touto
vlastnosti se budu v dalsich castech této kapitoly zabyvat. Zdrojovy kéd funkce
zobrazuje 5.5

function [beta, J_history] = gradientDescent (X, y, alpha, num-_iters)
YGRADIENTDESCENT Vypocet koeficientu regresniho modelu gradientni metodou
%dochazi k postupnemu zpresnovani koeficientu beta

% inicializace promennych
m = length (y);
J_history = zeros(num-iters, 1);
beta = zeros (size (X, 2), 1);
%vypocet , num_iter — pocet itareci
for iter = l:num_iters
gradJ = 1/(2xm) * 2 % (X’xXsbeta — X'xy);
beta = beta — alpha % gradlJ;
J_history (iter) = computeCost(X, y, beta);
end
end

Zdrojovy kéd 5.5: Gradientni metoda

Provedu porovnani nékolik nastaveni gradientni metody. Jako referen¢ni hodnotu
prebiram hodnotu koeficientu determinace modelu uréené pomoci analytické formy
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vypoctu, ktery odpovidda R =2 0.787885. Tabulka [5.2] udava zavislost poc¢tu kroku na
dobé prubéhu vypoctu a presnosti uréenych koeficientu. Vidime, Ze ¢as roste linearné
s poctem provedenych kroku a ze zvysujicim se poc¢tem iteraci hodnota koeficientu
determinace konverguje k referenc¢ni hodnoté.

‘ Pocet kroki ‘ Stupen uceni ‘ cas(s] ‘ Koeficient determinace
50 0.1 £=.022 2780244
100 0.1 =.041 £.786300
1000 0.1 =.368 =.787869
10000 0.1 £3.632 22787884
100000 0.1 £36.297 =.787885

Tabulka 5.2: Zavislost poctu kroku na dobé prubéhu a presnosti modelu

Stupen uceni bude ovliviiovat rychlost konvergence k referenéni hodnoté. Pribéh

odhadu gradientni metodou pro koeficienty ; a B2 (jednoduchy linedrni regresni
model) zobrazuje obrazek

 ba

(i3

Obrézek 5.2: Gradientni metoda

Za predpokladu volby prilis velké délky kroku metoda nezachyti globalni minimum
a zacne divergovat, naopak pokud je krok prilis maly, vykonavani metody skonci pred
tim, nez nalezne globdlni minimum. Oba tyto pripady pro odhad jednoho koeficientu
[ zobrazuje obrazek nalevo je nastaven stupen prilis nizky a naopak na pravém
vysoky.

Jfie) JiB)

B B B B

Obrazek 5.3: Nastaveni stupné uceni (délky kroku)

93



Vystupem provedené funkce jsou dvé pole, odhadnuté regresni koeficienty a prubéh
uceni. Jeho hodnoty jsem zanesl do grafu a zobrazuje je soubor obrazku[5.4, Obsahuje

vevs

obréazcich a Na tomto zdkladé usuzuji, Ze nejlepsimi nastavenimi metody
pro testovaci data bude 50 az 100 iteraci a stupen uceni 0, 1 nebo 0, 3.
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uceni 0,01 uceni 0,1 uceni 0,3

Obrazek 5.4: Krivky uceni

V piipadé nastaveni kroku vétsiho, jak 0.33 doslo k divergovani metody. Abych
mohl vykreslit pozadovany graf, nastavil jsem pocet iteraci na 20 a jeho prubéh
zobrazuje obrazek [5.5 Z grafu vidime, ze hodnota funkce roste exponencidlné do
nekonecna.

(a) 20 iteraci, stupen uceni (b) 20 iteraci, stupen uceni (c) 20 iteraci, stupen ucéeni
0,34 0,4 1

Obréazek 5.5: Divergovani gradientni metody

5.5 Testovani modelu

Nyni ptistoupim k testovani sestaveného regresniho modelu. Provedu nékolik testu,
které budou vypovidat o kvalité vytvoreného regresniho modelu a déle otestuji vSechny
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atributy. Jednotlivé testy provadim ve funkci testing(). Jako vstupni parametry
prebira hodnoty nezavislych atributt, cilovou proménnou, odhad cilové proménné
na zakladé sestaveného modelu a jeho koeficienty. Celkova doba vypoctu testovani
pro vybérovy soubor s nemovitostmi se pohybovala okolo 0.005912s. V néasledujicich
kapitolach se budu zabyvat vypoc¢tem jednotlivych testu regresniho modelu.

‘function [F,PvalF ,R2,R2adj,RCor,t,Pval,Sy,Se,St] = testing (y,yOdhad, beta ,X)

5.5.1 Koeficient determinace

Zacnu shrnutim zakladnich regresnich statistik o odhadnutém regresnim modelu, mezi
nez patii koeficient vicenasobné korelace, determinace a jeho korigovana varianta. Pro
tyto vypocty uziji poznatky ziskané v kapitole 2.2.4] Nejdiive uréim celkovy, rezidudln{
a vysvétleny (regresni) soucet ¢tvercu. Dale vypocitdm koeficient determinace jako
podil vysvétlovaného a celkového souctu ¢tverct. Vicendsobnou korelaci uréim jako
jeho odmocninu. Vzhledem k tomu, ze s koeficientem determinace je spojeno nékolik
problému (viz spocitam také jeho korigovanou variantu. Pro tuto variantu je
treba zjistit pocet stupnu volnosti pro jednotlivé casti modelu. Jejich hodnoty uréim
nasledujicim zpusobem:

e regresni cast: DFM =p — 1,
e rezidudlni cast: DFE =n — p,
e celkovy soucet: DFT =n — 1,

kde n odpovida rozsahu vybérového souboru a p je pocet odhadnutych koeficientu f.

Korigovany koeficient determinace odpovida:

(1—R*)« DFT
DFE ’

R?adjust =1 — (5.1)

kde R? je rovno jeho nekorigované varianté. Cést zdrojového kédu viz

Y%soucty ctvercu

Sy = sum((y—meanY)." 2); %Celkovy

Se = sum((y—yOdhad)."2); %Rezidualni
St = sum ((yOdhad—meanY ). 2); %Vysvetleny
Y%koeficient determinace

R2 = St/Sy;

%korelace

RCor = sqrt(R);

%stupne volnosti

DFM = p—1;DFE = n—p;DFT = n—1;
Y%korigovany koeficient determinace

R2adj = 1—(((1—R2)+DFT)/DFE);

Zdrojovy kéd 5.6: Koeficient determinace

Jednotlivé vypoctené koeficienty pro model vytvoreny nad testovacimi daty z nemo-
vitosti jsou shrnuty v tabulce |5.3
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‘ R ‘ R? ‘ R2adjust ‘
| 88763 | 78789 | 78538 |

Tabulka 5.3: Regresni statistiky pro odhad ceny nemovitosti

5.5.2 Analyza rozptylu - ANOVA

Nyni nésleduje analyza rozptylu (Analysis Of Variance). Pro vypocet pouziji soucty
¢tvercu jednotlivych ¢asti regresnitho modelu a jejich stupné volnosti uréenych pri
vypoctu korigovaného koeficientu determinace. Uréim stfedni hodnotu jednotlivych
souc¢tu ¢tvercu vydélenim odpovidajicim stupném volnosti. F-statistiku uréim jako
podil sttednich hodnot regresni a rezidualni ¢asti. Vysledky analyzy rozptylu pro
model vytvoreny nad testovacimi daty jsou uvedeny v tabulce [5.4]

‘ Model ‘ Soucet ctverct ‘ Stupen volnosti ‘ F statistika ‘
Regresni 7.2548e + 012 17
Rezidualni 1.9531e + 012 1442 315.071380
Celkova 9.2079e + 012 1459

Tabulka 5.4: Analyza rozptylu

5.5.3 T-testy atributi

Dalsi ¢asti je testovani odhadnutych regresnich parametri. Pro tento vypocet uréim
inverzni matici k (X’ X) a déle rozptyl rozdilu puvodni a odhadnuté cilové proménné.
Daéle v cyklu pro kazdy odhadnuty regresni parametr urcuji hodnotu t-testu. Konkrétni
vypocet udavam v rovnici Nejcastéjsi zpusob formulace hodnoty t-testu je
prostfednictvim p-hodnoty. Definujeme ji jako nejmensi hladinu vyznamnosti testu,
pri niz na danych datech jesté zamitneme nulovou hypotézu [I4]. Postup vypoctu
obou hodnot zobrazuje zdrojovy kéd

N
1) \/rozpyl? x Vi, il

(5.2)

%jednostranne t—testy atributu
V = pinv (X'%X);
t = ones(p,1);

rozdil = y—yOdhad;

rozptyl = std(rozdil);

for i = 1:p

t(i) = beta(i)/sqrt(rozptyl "2«V(i,i));
end

%vypocet p—value

Pval=2x(1—tcdf (abs(t),DFT));

Zdrojovy kéd 5.7: T-test a p-hodnota

Tabulku regresnich koeficientu s jejich statistikami pro jednotlivé atributy uvadim
vzhledem k jejich obséhlosti pifloze [D}
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5.6 Ovladani programu

Program s uzivatelem komunikuje formou dialogovych oken. Prostfedi Octave
umoznuje pouzit nékolik grafickych oken [7]. Ve svém programu uzivam informaé¢ni
okna, dialogy s tlacitky a moznosti vybéru vice polozek ze seznamu a dalsi.

Vstupem do programu je soubor main.m. Po jeho spusténi je uzivatel vyzvan
k zadani vstupniho souboru. Také m& moznost pouzit jiz pred-pripravena data
z nemovitostmi, na kterych je prezentovana funkénost programu. Po nac¢teni souboru
je uzivatel vyzvan k ovéreni jejich korektnosti. V ptipadé chyby program uzivateli
umozni opétovné nacteni. Po korektnim nactenim dat je uzivatel vyzvan k vybéru
cilového atributu a nezavislych proménnych. Vybérové dialogy zobrazuje obrazek

B Vyber nezavisle atribtuty ? X
B Vyber iy s r &
LotArea
OveralQual
Lothrea YearBuilt
OverallQual VearRemodAdd
YearBuilt MasVnrArea
YearRemodAdd TotalBsmtSF
MasVnrArea 1stFIrSF
TotalBsmtsF 2ndFIrsF
1stFISF GrlivArea
2ndFISF FullBath
GrlivArea TotRmsAbvGrd
FullBath Fireplaces
TotRmsAbvGrd GarageArea
Fireplaces GarageYrBlt
GarageArea WoodDeckSF
GarageYrBlt QOpenPorchSF
WoodDeckSF SalePrice
OpenPerchSF
SalePrice
Select Al |
cance Concel
1% P / . 1% /e 1 . o
(a) Vybeér cilového atributu (b) Vybér nezéavislych atributu

Obrazek 5.6: Vybér atributu

Po vybéru je uzivateli umoznén nahled na statistické tdaje ke vSem vybranych
atributu, zobrazeni jejich histogramu a korela¢ni zavislost na cilovém atributu.
V pripadé, ze uzivatel jiz nepotiebuje zadné dalsi informace o pouzitych atributech
nasleduje v programu krok odhadu parametru regresniho modelu a jeho celkové
testovani. Program umoznuje vypocet odhadu parametru dvéma metodami. Volbu
metody si uzivatel zvoli v dialogovém okné. V piipadé volby standardni rovnice
dojde k rovnou vytvoreni regresniho modelu véetné jejiho testovani. Pokud uzivatel
zvoli gradientni metodu je mu ddna moznost volby jejiho nastaveni. Uzivatel nastavi
pocet iteraci a stupen uceni gradientni metody. Po zadani hodnot dojde k vypocteni
odhadu a k vytvoreni kiivky prubéhu uceni. Ta je zobrazena uzivateli a v piipadé,
ze uzivatel potvrdi jeji korektnost dojde opét k otestovani celého modelu. Pokud je
prubéh uceni chybny (viz. kapitola je uzivateli umoznéno opakovat vypocet
odhadu parametru s novymi nastavenimi. Celkové vysledky regresntho modelu, které
zahrnuji odhady parametri a statistiky o provedeném modelu, jsou uzivateli vypsany
do konzole programu Octave. Je umoznéno také exportovani vysledku do souboru
typu .tzt nebo .csv. Obrézek [5.7] zobrazuje graficky popis ovlddéni programu.
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Zobrazeni
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Volba metody Tovnice

OLOE

Obrazek 5.7: Graficky popis ovladani programu

5.7 Zhodnoceni

Vysledny program umoznuje vytvoreni vlastniho linearniho regresntho modelu. Muze
pracovat s libovolnou datovou sadou, kde bude sada atributu ¢iselného typu a jeden
z nich bude vhodnou cilovou proménnou. Umoznuje uzivateli z nactenych atri-
butu vybrat cilovou proménnou a nezavislé atributy. Déle zobrazi statistické tdaje
o nactenych datech. Z duvodu pohodlnosti ovladéni program komunikuje s uzivatelem
formou dialogovych oken. K odhadu parametru je uzita metoda nejmensich ¢tvercu.
Program ji umoznuje spoc¢itat dvéma zpusoby, standardni rovnice popsanou v kapitole
a gradientni metodou viz Vystupem programu jsou odhadnuté regresni
parametry a celkové testovani modelu vcéetné testu nezavislych atributu. Vystup
programu je mozné exportovat do souboru typu .txt nebo .csv. Tento program je
vhodny pro vyuku linearni regresni analyzy a jejiho celkového testovani spolecné
s testovanim odhadnutych parametru.
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6 Srovnani

V této kapitole provedu srovnani linearniho regresnitho modelu vytvorené prostiednictvim
aplikace Modeler s vystupem programu v Octave. Nasledné porovnavam casové rozdily
vypoctu. Srovnavani provedu na nékolika vybérovymi soubory.

6.1 Srovnani vysledkii modelii

6.1.1 Vybérovy soubor - Nemovitosti

Prvni srovnani provedu s vysledky mé pripadové studie, kde jsem odhadoval cenu
nemovitosti na zakladé dalsich zndmych skutecnosti. Vysledky prezentuji v nékolika
vystupnich tabulkach. V prvni tabulce porovnavam vysledky regresni statistiky.
Na tadku s oznacenim Model ¢. 1 jsou vysledky podané programem Modeler, na
fadku ¢. 2 jsou vysledky mého regresnitho modelu vytvoreného v Octave. Z uvedené
tabulky vidime, ze oba modely podavaji srovnatelné vysledky. Veskeré vysledky
zaokrouhluji na 5 desetinnych mist z duvodu prezentace presnosti.

| Model Summary |
| Model | R | R Square | Adjusted R Square |
|1 | 88763 |  .78789 | 78538 |
| 2 | 88763 |  .78789 | 78538 |

Tabulka 6.1: Regresni statistika test ¢. 1

Dalsi vystupni tabulkou je analyza rozptylu (ANOVA - test). V tabulce je
opét na prvni rfadku vystup z aplikace Modeler a druhém tadku vysledky mého
modelu. Urcené hodnoty se opét srovnatelné.
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ANOVA

‘ Model ‘ Sum of Squares ‘ df ‘ Mean Square ‘ F ‘ Sig. ‘
Regression 7.255e + 12 17 4.268e + 11 315.071 | .000
1 Residual 1.953e 4+ 12 | 1442 1.35e + 09
Total 9.208e + 12 | 1459
Regression 7.2548e + 12 17 | 4.2675e + 11 | 315.0713 | .000
2 Residual 1.9531e + 12 | 1442 | 1.3545e + 09
Total 9.2079¢ + 12 | 1459

Tabulka 6.2: Vysledky analyzy ANOVA test ¢. 1

V posledni tabulce [6.3] srovnédvam jednotlivé odhady parametri a jejich statistiky.
V levé casti tabulky vidime vysledky podané programem Modeler a v pravé c¢asti
vysledky mého provedené modelu. Opét vidime, ze se vysledky témér nelisi, az na
nékteré vyjimky, kde u druhého a tietiho desetinného mista doslo k drobné odchylce.
Tato odchylka mohla byt zpusobena zaokrouhlovanim.

‘ Coefficients ‘
| Model I 1 I 2 |
‘ Atribut H Unstand. ‘ Stand. ‘ t ‘ Sig. H Unstand. ‘ Stand. ‘ t ‘ Sig. ‘
(Constant) -1245621.962 -9.283 | .000 || -1245621.955 -9.338 | .000
LotFrontage 13.953 .004 274 | 784 13.953 .004 276 | 783
LotArea 528 .066 | 4.938 | .000 .528 .066 | 4.967 | .000
OverallQual 19220.507 .335 | 16.314 | .000 19220.508 .335 | 16.410 | .000
YearBuilt 225.045 .086 3.769 | .000 225.045 .086 | 3.791 | .000
YearRemodAdd 357.732 .093 5.523 | .000 357.732 .093 5.556 | .000
MasVnrArea 32.400 074 | 5.228 | .000 32.400 .074 5.259 | .000
TotalBsmtSF 16.379 .090 3.891 | .000 16.379 .091 3.914 | .000
1stFIrSF 31.432 153 1.471 | .142 31.432 153 1.479 | .139
2ndFIrSF 22.992 126 1.094 | .274 22.992 126 1.100 | .272
GrLivArea 16.421 .109 787 | 431 16.421 .109 792 | .429
FullBath -3726.450 -.026 | -1.412 | .158 -3726.450 -.026 | -1.421 | .156
TotRmsAbvGrd 1084.673 .022 1994 | .320 1084.673 .022 1.000 | .318
Fireplaces 8113.577 .066 | 4.472 | .000 8113.577 .066 | 4.498 | .000
GarageArea 38.015 102 | 6.136 | .000 38.015 102 | 6.172 | .000
GarageYrBlt 15.940 .005 221 | .825 15.940 .005 223 | .824
WoodDeckSF 32.132 .051 3.893 | .000 32.132 .051 3.916 | .000
OpenPorchSF 5.820 .005 .368 | .713 5.820 .005 370 | 712

Tabulka 6.3: Odhady regresnich parametru test ¢. 1

6.1.2 Vybérovy soubor - Vykon CPU

Dalsi srovnani provedu na vybérovém souboru, kde odhaduji hodnotu relativniho
vykonu v zavislosti na dobé cyklu, velikost paméti atd. Vice informaci o stanoveni
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relativni hodnoty vykonu poddva publikace [2]. Data jsem ziskal z portalu UCI,
ktery je zaméfen na vyuku strojového uceni[l]. Popis atributtu uvadim v piiloze .
Vybérovy soubor obsahoval 209 zaznamu. Tato data jiz byla predzpracovana, a tudiz
jsem na né aplikoval pouze regresni analyzu. Z uvedenych tabulek vidime, ze oba
modely dosahly opét srovnatelnych vysledku. Jejich rozlozeni odpovida testu ¢. 1.

‘ Model Summary ‘

‘ Model ‘ R ‘ R Square ‘ Adjusted R Square ‘
1 .930 .865 .861
2 .929995 .864891 .860878

Predictors: (Constant), CHMAX, MYCT, MMIN, CACH, CHMIN, MMAX

Tabulka 6.4: Regresni statistika test ¢. 2

‘ ANOVA ‘
‘ Model ‘ Sum of Squares ‘ df ‘ Mean Square ‘ F ‘ Sig. ‘
Regression 4653317.024 6 775552.837 215.514 | .000
1 Residual 726920.115 | 202 3598.614
Total 5380237.139 | 208
Regression | 4653317.023564 6 775552.837 | 215.514291 | .000
2 Residual 726920.115204 | 202 3598.614
Total 5380237.138756 | 208

Dependent Variable: PRP
Predictors: (Constant), CHMAX, MYCT, MMIN, CACH, CHMIN, MMAX

Tabulka 6.5: Vysledky analyzy ANOVA test ¢. 2

‘ Coefficients ‘
‘ Model H 1 H 2 ‘
‘ Atribut H Unstand. ‘ Stand. ‘ t ‘ Sig. H Unstand. ‘ Stand. ‘ t ‘ Sig. ‘
(Constant) -55.894 -6.948 | .000 -55.8939 -7.0501 .000
MYCT .049 079 | 2.789 | .006 .048855 | .079059 | 2.829779 | 0.005114
MMIN .015 369 | 8.371 | .000 .015293 | .368810 | 8.494595 .000
MMAX .006 406 | 8.681 | .000 005571 | .406224 | 8.808762 .000
CACH .641 162 | 4.596 | .000 .641401 | .162029 | 4.663581 .000006
CHMIN -.270 -.011 | -.316 | .752 -.270358 | -.011458 | -.320618 748822
CHMAX 1.482 240 | 6.737 | .000 || 1.482472 | .239633 | 6.836666 .000

Dependent Variable: PRP

Tabulka 6.6: Odhady regresnich parametru test ¢. 2

61



6.2 Casové srovnani

V této casti provedu casové srovnani budovani regresniho modelu mezi Modeler
a program v Octave. Porovnavam jak cas dil¢ich ¢asti procesu, tak i celkovou dobu.
V Modeleru lze pii spusténi celého proudu a libovolnych jeho ¢édsti zaznamenavat cas
jejich vykonani, ale sofistikovanéjsi idaje o dobach vykonu jednotlivych ¢asti pripadée
spusténi celého proudu v ném nejsou k dispozici. Naproti tomu Octave poskytuje
nékolik néstroju pro casovani a zjisténi doby prubéhu diléich funkef a celého procesu.
Jednim z nich je néstroj profile, ktery lze aktivovat a deaktivovat v libovolném tseku
programu. Jeho vystup lze zobrazit zapsanim piikazu profshow do piikazové konzole
v prostiedi Octave. Jeho vystup zobrazuje tabulka Dalsi moznosti casovani je
pouziti funkei tic() a toc()[1].

‘ Funkce ‘ Celkovy cas(s) ‘ Procesorovy c¢as (s) ‘ Pocet provedeni ‘
questdlg 8.18 .002 7
listdlg 3.751 001 2
input 2.443 1.963 1
normalize 1.15 1.108 2
testing .005 .003 1
normalEqn .003 .002 2
fprintf .003 .003 82

Tabulka 6.7: Cas vypoctu

Prvni dva radky tabulky s oznacenim questdlg a listdlg jsou dialogova okna,
ktera cekaji na vstup od uzivatele. Dale funkce input reprezentuje dobu ¢teni. Modeler
v tomto pripadé dosahoval priblizné ¢asu 0.12 sekundy. Tedy podobného ¢asu jako
funkce csvread(), kterou jsem se rozhodl nepouzit z duvodu, které uddvam v kapitole
Vlastni vypocet parametru regresniho modelu a jeho otestovani dosahlo v pro-
gramu Octave procesorového ¢asu 0.008 (soucet doby funkei normalEqgn() a testing()).
Podle zaznamenanych udaji z Modeleru byl procesorovy ¢as (CPU time) tvorby
regresniho modelu 0.008. Tedy oba dosahly srovnatelného ¢asu pii odhadu regresnich
parametru a celkového testovani modelu.
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[ Zavér

Zpracovanim diplomové prace jsem si prohloubil znalosti regresni analyzy a stro-
jového uceni, ale primérené rozsahu diplomové prace, které diky tomu muzu aplikovat
v data miningovych tlohach. Podrobné jsem rozebral metody linearni a logistické
regrese. Nasledné jsem vysvétlil proces ekonometrického modelovani a na praktickém
ptikladé predvedl jeji uplatnéni spoleéné s aplikaci linearniho regresniho modelu.
Téma ekonometrie a ekonometrické modelovani jsem zpracoval jako vykladovou
studii do kurzu Datamining na ALS portale.

V ramci pripravy na diplomovou préaci a v predmétu Datamining jsem se sezndmil
z kurzy typy MOOC a sam jsem jeden absolvoval. Konkrétné kurz Machine Lear-
ning zaméfeny na strojové uceni. Slo o kurz na serveru Coursera, ktery provozuje
univerzita Stanford. Byla to ma prvni zkusenost s MOOC kurzem takového typu.
Kurz mé velice bavil a byl cennym informa¢nim zdrojem nejen pro tuto praci, ale
i pro dalsi aplikace. Nemohu jinak nez tuto formu vyukovych kurzu doporucit.

V praktické ¢asti jsem zpracoval pripadovou studii v programu IBM SPSS Mode-
ler. Konkrétné odhad ceny nemovitosti na zakladé zndmych skutecnosti a aplikoval
na ni linearni regresni model. Podle podanych vysledki model dosahl dobré kvality.
Dale jsem naprogramoval aplikaci v prostredi Octave, pomoci které je mozno vytvorit
vlastni linearni regresni model na libovolnych datech spolecné s jeho otestovanim a tes-
tovanim jednotlivych atributi. Vystupy obou téchto feseni jsem porovnal z hlediska
presnosti vysledku a ¢asové ndaro¢nosti. Porovnani probéhlo nad nékolika vybérovymi
soubory a bylo dosazeno srovnatelné presnosti, jako v pripadé regresniho modelu
sestavené¢ho v programu Modeler. Podle zaznamenanych ¢asu stavby regresniho
modelu byla také obé feSeni porovnatelna.

7. celkového hlediska jsou programy diametralné odlisné, a tedy neporovnatelné.
Program IBM SPSS Modeler je komplexni nastroj pro provedeni celkové analyzy
dat a umoznuje pouziti mnoho rozlicnych nastroju pro praci s nimi. Naproti tomu
muj program se zameéiuje na linearni regresni model a je vhodny pro pouziti tam,
kde nejsou tieba tak rozsiahlé programy typu Modeler. Dalsim duvodem muze byt
potieba licence, kterou program Modeler vyzaduje a s tim spojené i licencni poplatky.

Vytvoreny program je vhodny pro vyuku linearni regresni analyzy, protoze

celkovy proces vypoctu linearni regrese vcetné jeho testovani je nazorné popsan
a zdokumentovan. Program muze pracovat s libovolnou datovou sadou, kde bude
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sada atributu ¢iselného typu a jeden z nich bude vhodnou cilovou proménnou. Jediné
omezeni je ve formatu souboru, ktery je pro analytické a data miningové zadani
typicky. Bude pouzit pro vyuku regresni analyzy v predmétu Datamining. Dalsi
vyhodou vytvoreného programu je jeho funkcénost ve svobodném prostiedi Octave,
tudiz je vhodny pro studijni ucely. V pripadé dalsich rozsiteni vytvoreného programu
bych se zaméril na logisticky regresni model a jeho moznosti feseni a testovani.
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C Nemovitosti

‘ Atribut ‘ Popis
Id Identifikator nemovitosti
MSSubClass Identifikuje t¥idu nemovitosti
MSZoning Zoéna nemovitosti
LotFrontage Vzdélenost vzdusnou ¢arou od cesty k nemovitosti
LotArea Celkova rozloha nemovitosti ve ¢tverecnich stopach
Street Ulice ve které se nemovitost naléza
Alley Alej ve které se nemovitost naléza
LotShape Tvar nemovitosti
LandContour Rovnost pozemku
Utilities Pripojena voda,elekttina,plyn
LotConfig Umisténi nemovitosti
LandSlope Sklon pozemku
Neighborhood Sousedstvi
Condition1 Vzdalenost k objektum v okoli
Condition2 Vzdalenost k objektum v okoli 2
BldgType Typ budovy - rodinny, bytovka atd.
HouseStyle Typ budovy - pocet pater
OverallQual Celkové ohodnoceni materialu
OverallCond Ohodnoceni celkového stavu nemovitosti
YearBuilt Rok vystavby
YearRemodAdd Rok rekonstrukce
RoofStyle Typ zastieseni
RoofMatl Material pouzity pro zastfeseni
Exteriorlst Externi zastieseni nemovitosti
Exterior2nd Externi zastfeseni nemovitosti 2
MasVnrType Typ pouzitého zdiva
MasVnrArea Plocha zdi ve ¢étvereénich stopach
ExterQual Kvalita externiho materidlu
ExterCond Aktudlni kvalita externich materidlua
Foundation Material pouzity pro zaklady
BsmtQual Priblizna vyska sklepa
BsmtCond Hodnoceni kvality sklepa
BsmtExposure Stav kvality sklepa
BsmtFinTypel Hodnoceni kvality dokon¢eného sklepa 1

Tabulka C.1: Popis vSech atributu 1
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Atribut

Popis

BsmtFinSF1
BsmtFinType2
BsmtFinSF2
BsmtUnfSF
TotalBsmtSF
Heating
HeatingQC
Central Air
Electrical
1stFIrSF
2ndFIrSF
LowQualFinSF
GrLivArea
BsmtFullBath
BsmtHalfBath
FullBath
HalfBath
BedroomAbvGr
KitchenAbvGr
KitchenQual
TotRmsAbvGrd
Functional
Fireplaces
FireplaceQu
GarageType
GarageYrBlt
GarageFinish
GarageCars
GarageArea
GarageQual
GarageCond
PavedDrive
WoodDeckSF
OpenPorchSF
EnclosedPorch
3SsnPorch
ScreenPorch
PoolArea
PoolQC

Fence
MiscFeature
MiscVal
MoSold
YrSold
SaleType
SaleCondition
SalePrice

Plocha dokonc¢eného sklepa 1 ve ¢tverecénich stopach
Hodnoceni kvality dokonéeného sklepa 2
Plocha dokonéeného sklepa 2 ve ¢étvereénich stopach
Plocha nedokonéeného sklepa ve ¢tverecénich stopach
Celkova plocha sklepa ve ¢tvereénich stopach
Typ zatepleni

Kvalita zatepleni

Klimatizace

Elektrické vedeni

Plocha prvniho patra ve ¢tvere¢nich stopach
Plocha druhého patra ve ¢tverecnich stopach
Plocha oblasti $patného stavu nemovitosti ve ¢tverecnich stopach
Plocha prizemi ve ¢tverecnich stopach

Pocet malych koupelen v suterénu

Pocet koupelen v suterénu

Celkovy pocet malych koupelen

Celkovy pocet koupelen

Pocet loznic

Pocet kuchyni

Kvalita kuchyné

Celkovy pocet mistnosti bez koupelen
Funkcionalita nemovitosti

Pocet unikovych vychodu

Kvalita unikovych vychodu

Typ garaze

Rok vystavby garaze

Dokoncenost garaze

Pocet automobilu, ktery se vejde do garaze
Celkova plocha garaze ve ¢tvere¢nich stopach
Kvalita garaze

Aktudlni stav gardze

Prijezdova cesta

Plocha dfevéné terasy

Plocha oteviené verandy

Plocha uzaviené verandy

Plocha zimni zahrady

Plocha balkonu

Plocha bazénu

Kvalita bazénu

Kvalita oploceni

Nadstandardni vybaven{

Hodnota nadstandardniho vybaveni

Meésic prodeje

Rok prodeje

Typ prodeje

Podminky prodeje

Prodejni cena

Tabulka C.2: Popis vSech atributu 2
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D Vypoctené koeficienty a jejich statistiky

‘ Atribut Koeficient T statistika ‘ Sign. t
Konstanta -1245621.9551 -9.3375 .0000
LotFrontage 13.9533 0.2755 .7830
LotArea .5284 4.9670 .0000
OverallQual 19220.5075 16.4099 .0000
YearBuilt 225.0445 3.7908 .0002
YearRemodAdd 357.7320 5.5558 .0000
MasVnrArea 32.4003 5.2588 .0000
TotalBsmtSF 16.3792 3.9140 .0001
1stFlrSF 31.4315 1.4793 .1393
2ndFI1rSF 22.9916 1.1001 2715
GrLivArea 16.4208 .7916 4287
FullBath -3726.4499 -1.4207 .1556
TotRmsAbvGrd 1084.6726 1.0000 3175
Fireplaces 8113.5768 4.4984 .0000
GarageArea 38.0152 6.1719 .0000
GarageYrBlt 15.9399 2225 .8239
WoodDeckSF 32.1318 3.9162 .0001
OpenPorchSF 5.8197 .3698 7116

Tabulka D.1: Odhady regresnich parametru




E Popis atributia testu €. 2

1. Nézev prodejce: 30 (adviser, amdahl,apollo, basf, bti, burroughs, c.r.d, cambex, cdc, dec,
dg, formation, four-phase, gould, honeywell, hp, ibm, ipl, magnuson, microdata, nas, ncr,
nixdorf, perkin-elmer, prime, siemens, sperry, sratus, wang)

Nézev modelu: mnoho jedineénych symbolu
MYCT: takt stroje v nanosekund (celé ¢islo)
Mmin: miniméaln{ hlavni pamét v kB (celé ¢islo )
Mmax: maximalni hlavn{ pamétf v KB (celé &islo)
CACH: vyrovnévaci pamét v kB (celé ¢islo)
CHMIN: minimaln{ kandly (celé éislo)

CHMAX: maximéln{ kanaly (celé ¢islo)

© ® N e W

PRP: publikovand relativni vykonnost (celé ¢islo)

H
e

ERP: odhadnuty relativn{ vykon viz publikace [2] (celé ¢islo)
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