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Uvod

K sepsani diplomové préce na téma , Trendy ve spotiebé alkoholu v Ceské
republice a okolnich zemich“ mé ,hnalo* vice motiva. Tim prvnim bylo jisté mé
okoli, které se mé vzdy tazalo, k ¢emu je studium matematiky vlastné dobré a jak
se da vyuzit v praxi. Dalo by se tedy Tici, ze jsem zvolil takové téma, které za-
ujme jiz pii precteni nadpisu a pevné doufam, ze prilaka potencialni ¢tenare ale-
spon k nahlédnuti. Dalsim motivem byly téméi pravidelné ¢lanky v tiskovinach
o nadmeérné konzumaci alkoholu v Ceské republice, ve kterych byly vyuzity vzdy
jen ¢asteéné informace, ¢imz dochézelo k prohloubeni mé zvédavosti ohledné toho,
jak to tedy ve skutecnosti je a zda je na tom Ceskd republika, co se konzumace
alkoholu tyce, skutecné tak Spatné. Nelze také opomenout, ze jednim z motivia
bylo sepsani prace v ramci zavrseni mého dvouletého navazujictho magisterského
studia aplikované matematiky v ekonomii.

Prace je rozdélena na dvé casti, teoretickou a praktickou. Jednotlivé casti
jsou pak déleny do podkapitol. Prvni ¢ast se vénuje zékladnim teoretickym aspe-
ktum, které je dobré znat pii ¢asti praktické. V prvni kapitole jsou postupné
vysvétleny zéklady dekompozi¢niho piistupu pfi analyze casovych fad, miry pro
posouzeni vhodnosti modelu a detekce zmén v ¢asovych radach. Druhd kapitola je
vénovana joinpoint regresi. V nasledujici kapitole jsou popsany zaklady korelacni
analyzy a posledni kapitola z teoretické ¢asti se zabyva lokalni regresi. Na zavér
jednotlivych kapitol v teoretické casti budou pridany nékteré moznosti, jakym
zpusobem lze problematiku Tesit pomoci softwaru R.

Praktickd ¢dst se vénuje analyze dat o spotiebé alkoholu v Ceské republice
a okolnich zemich v letech 1961 - 2014, které jsou verejné dostupné v databazi
Svétové zdravotnické organizace. Podstatnd ¢ast analyzy se bude zabyvat nale-
zenim vhodného modelu, ktery by se vhodné dokazal prizpusobit datum a zaroven
si zachoval urc¢itou jednoduchost. Vhodnost modelu bude posouzena dle charakte-
ristik uvedenych v teoretické ¢asti a v pripadé nalezeni vice vhodnych modelu bu-

dou tyto modely srovnany. Dale budou analyzovany strukturalni zmény v datech



o spotiebé alkoholu. Posledni ¢asti prace s daty je analyza zavislosti na zakladé
korelace. Predmétem zajmu budou pfedevsim zavislosti tirovni konzumace al-
koholu mezi jednotlivymi staty nebo zavislosti tirovni konzumace jednotlivych
slozek celkové spotteby alkoholu v ramci jednotlivych statu. Na zdvér analyzy
bude rozebrano, jak se sledované zavislosti méni v ¢ase.

K provedeni analyzy dat bude vyuzit freewarovy software R, ve kterém

budou zpracovany vSechny grafy a vypocty. Prace je sdzena v programu KITEX.



Cast I
Teoreticka cast

1. Casové fady

Vzhledem k velice Sirokému spektru vyuzitelnosti analyzy casovych rad
fadami setkavame témeér na kazdém kroku, v témér vSech oblastech lidského
badéani. Mtze se jednat napiiklad o vyvoj HDP v jednotlivych zemich, o EEG
zaznamy, o extrémy dennich teplot nebo také o sledovani irovné konzumace al-
koholu. Zakladni myslenkou ¢asovych fad je konstrukce modelu, ktery co nejvice
odpovida realnému chovani casové tady. Zaroven vsak dbame na to, aby zkontru-
ovany model nebyl ptilis slozity a nebylo obtizné s nim pracovat a porozumét mu.
Aby data mohla tvorit ¢asovou fadu je nutné, aby byla chronologicky usporadéana,

viz nésledujici definice.

Definice 1 ([3]). Casovou fadou rozumime Fadu vécné a prostorové srovna-
telnych hodnot prislusného statistického znaku, usporddanou z hlediska casu
ve sméru od minulosti do pritomnosti.

Casovou fadu lze nejjednodussim zpusobem vyjddrit jako soubor pozo-
rovant Yi,Ya, - - -, Yn, kde y; je hodnota sledovaného znaku Y, t = 1,...,n

2naci ¢asovou promennou a n je pocet pozorovdni.

1.1. Dekompozice ¢asovych rad

K modelovani casovych Tad existuje vice pristupu. Mezi zakladni ptistupy
muzeme zaradit dekompoziéni pristup, Box - Jenkinsovu metodologii nebo napii-
klad spektralni analyzu. Kazdy z téchto pristupu mé své klady a zapory. Box -
Jenkinsova metoda je napiiklad limitovana délkou casovych tad, kdy se nedo-

porucuje ji vyuzivat pro fady, kde n < 50. Naopak je tato metoda daleko fle-
9



xibilnéjsi nez dekompoziéni piistup, protoze dokaze podstatné rychleji reagovat
na zmény charakteru casové fady. V dalsi casti textu se budeme zabyvat praveé
dekompozi¢nim ptistupem.

V dekompoziénim pristupu, jak jiz nazev vypovidd, pracujeme s rozlozenim

casové Tady na jednotlivé slozky. Témito slozkami jsou:
1. Trend - T}
2. Sezoénni slozka - Sy
3. Cyklické slozka - C}
4. Rezidudlni (ndhodnd) slozka - E;

Kazda z téchto slozek odpovida urc¢itému chovani casové fady. Zakladni slozkou je
trend, ktery odrazi dlouhodobé chovani casové fady. Sezénni slozka popisuje opa-
kujici se zmény v casové fadé, které se déji béhem jednoho kalendainiho roku. Fak-
torem, ktery pusobi na sezénni slozku, tak muze byt naptiklad stfidani roéniho
obdobi. Cyklicka slozka odrazi dlouhodobéjsi periodické zmény. Prikladem muze
byt hospodaisky cyklus nebo volebni obdobi. Posledni slozka svou povahou odbo-
¢uje od predchozich a nepocitd se mezi tzv. systematické slozky casovych rad.
Nahodna slozka pokryva nejen nahodné pohyby, ale také chyby pii samotném
méreni a zpracovani dat.

Existuji dva typy dekompozice:

vy =Ty + Sy + Cy + Ey

Y = 115 CLEy

Rozdil mezi tvary je v tom, ze pii aditivnim tvaru dekompozice uvazujeme vsechny
slozky ve svych absolutnich hodnotach a stejnych jednotkéch, v nichz je mérena
velicina y;. PTi multiplikativnim tvaru je v absolutnich hodnotéch a stejnych
jednotkéch jako y; uvazovana pouze trendova slozka T;. Ostatni slozky jsou bez-
rozmérné a v relativnich hodnotach vuci trendu. Mezi jednotlivymi slozkami lze
prechézet pomoci logaritmické transformace, avsak ta m&a za nésledek zménu

vlastnosti rezidualni slozky.

10



1.1.1. Specialni pripady trendovych funkci

Jak uz jsme zminili, je nutné, aby zkonstruovany model byl co nejjednodussi,
ale zaroven aby vystihoval do urcité miry realitu. V otézce jednoduchosti ndm
muze pomoci prolozeni casové fady nékterou z jednoduchych kiivek (piimka,
parabola, exponencialni kiivka atp.). Pro takto modelované fady je jednoduché
odhadnout pfiblizné budouci hodnoty. Samoziejmeé za predpokladu, ze trend se
v case drasticky neméni.

Pro prolozeni casové fady trendovou kiivkou uvazujeme tadu ve tvaru
ye =Ty + By
Bézné vyuzivame néktery z nasledujicich trendovych funkei:
1. Konstantni trend:
T, = By, t=1,...,n

Jde o nejjednodussi moznou trendovou funkci. Vyrovnané hodnoty jsou
konstantni. Odhad 80 parametru [y ziskdme metodou nejmensich ¢tvercu

(ddle jen MNC) jako vybérovy priamér casové fady.
R .
Y = o—nt_lyt—y

Stejné jako vyrovnané hodnoty, tak i bodova piedpovéd je konstantni a je

rovna odhadu Bo- Intervalova piedpovéd je ddna ndsledovné:

A ~ 1
Z/r};h =y=+ \102 <1 + ﬁ)tnl,on

kde o2 je vybérovy rozptyl, viz a ty_14 je kritickd hodnota t rozdéleni
s n — 1 stupni volnosti na hladiné vyznamnosti . Konstantni trend volime
v piipadé, kdy prvni diference ¢asové fady (y; — y—1) kolisaji okolo 0.

52 = Z?:l(yt - ﬁ)2
n—1

(1.1)
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2. Linearni trend:
7—;5:60+61t7 t:]-)"'vn

Trend ve tvaru piimky obvykle volime v ptipadé, ze prvni diference ¢asové
fady jsou pfiblizné konstantni a nenulové. Parametry [y a 51 opét odhadu-

jeme pomoci MNC, jejiz postup si tentokrat alespoi nastinime.

U MNC ném jde v zdsadé o to, abychom minimalizovali odchylky vyrov-

nanych hodnot od téch skuteénych. Toho docilime minimalizovanim vyrazu

n

min Y (y — Bo — Pit)* (1.2)
Bo,B1 Pl

Vyraz zderivujeme podle ) a £,

a n

9% = -2 tzl(yt — Bo — Bit),
O 93 b o )
86, £ Yt 0 1

a polozime rovno nule a vydélime —2:

n

Z(yt — Bo — pit) =0,

t=1

n

Zt(yt — By — pit) = 0.

t=1
Vyfesenim soustavy tzv. normdlnich rovnic (napt. Cramerovym pravidlem)

dostavame odhady parametru 5y a [;

5o Do Y= Bt
Bo =
n

8, = nY ity — Dot Yi.
ny o = (0 1)?
12
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Vyrovnané hodnoty dostavame dosazenim odhadu parametru jako
g = Bo + put.
Bodova piedpovéd linedrniho trendu je déna
Inn = Po+ Pr(n+h)

a intervalovéa predpoved jako

Ynth + \/ U2fn+htn72,a7

kde
foin=1+(1,n+h)(X*™X)"*(1,n+h)T,

52 = Z?:l(yt — Qt)Q.

n—p

Matice X zde znaéi tzv. designovou matici, kterd je tvorena n(pocet po-
zorovani) radky a k(pocet vlastnich regresoru) sloupci. V ptipadé, ze pra-
cujeme s modelem, ve kterém pracujeme s absolutnim ¢lenem mame k + 1
sloupcu, kde prvni sloupec je tvoren 1. Pfesnou podobu nasi matice X
muzeme vidét v rovnici [1.3lp znaci pocet parametru. V nasem piipadeé je

p=2.

X=1:: (1.3)

Pro zjednoduseni odhadu parametru se da pracovat s vyjadienim ve tvaru
T =0 +n(t 1), t=1,...,n. (1.4)

Zjednoduseni spoc¢iva v tom, ze

13



kde

t=1
cy (t=17=) (t—Dy,
=1 t=1
kde
Co=1Y
a

Z?:l(t — z)yt

1= —7

Y=

. Kvadraticky trend:
T, = fo + bt + Bat?, t=1,...,n.

Parabolu volime obvykle v ptipadé, kdy fada prvnich diferenci ma cca
linedrni trend a tada druhych diferenci (y; — 29,1 + y:—2) je blizkd kon-
stantnimu trendu. Parametry £y, 81 a 2 opét odhadujeme pomoci MNC.

I zde ¢asto pracujeme s vyjadienim trendu v podobé [I.5
Ty = + 7t — ) + 7t — 1)? t=1,...,n. (1.5)

V soustavé normalnich rovnic pak lze vyuzit toho, ze
dt-=> (t-1’=0.
t=1 t=1

Vyrovnané hodnoty maji tvar

G = Bo + Bit + Pat?.
14



a =0

R>1
0=R<1
0 t
a=<0 0 t
R=1 0<B<1

Obréazek 1: Exponencidlni trend

Bodové a intervalova predpovéd pak m4 tvar
min = Bo+ Bi(n+ h) + Ba(n + h)%,
g5+h + \V/ Of2 r,lH_htan,a,
kde

fron=1+(1,n+h,(n+h)?)(X"X)"(1,n+h,(n+h)*"

n

oo = 2= (Y = 9)°

n—3
Designova matice X ma podobu:
1112
X=|:::
1 nn?
4. Exponencialni trend:
T, = af, t=1,....,n, (>0

(1.6)



Jednoduchy exponencialni trend je vhodny, pokud fada koeficientu rustu
y¢/yr—1 nebo fada prvnich diferenci (Iny, — Iny;_1) kolisa okolo konstantni
hodnoty ruzné od nuly. Exponencidlni trend neni linedrni v parametrech,
proto se v této podobé nedd pro odhad parametri vyuzit metoda MNC.

Proto je na trendovou funkei nutné uplatnit logaritmickou transformaci [I.7]
In7T, =lna+ (InB)t =~ + nt. (1.7)

Pomoci této transformace dostavame klasicky linearni trend. Muzeme tedy
vyuzit MNC a odhadnout parametry v, a 7;. Inverzni transformaci (ex-
ponencialni) dostavame odhady parametru pro puvodni trendovou funkci
1.0l

@:e'Yo’
B:e%.

Vyrovnané hodnoty jsou ve tvaru
9 = ap’
. Modifikovany exponencialni trend:
T, =+ af, t=1,....,n, (>0

Modifikovany exponencialni trend je zobecnénim jednoduchého exponenci-
alniho trendu a je vhodny pro ptipady, kdy podil sousednich diferenci kolisa
okolo nenulové konstanty. Vzhledem ke svému posunu nelze pomoci logarit-
mické transformace prevést na linearni trend. Z toho duvodu se pro odhad

parametri v, « a f vyuziva metoda ¢astecnych souctu.

Princip této metody spociva v tom, ze rozdélime soubor na tii stejné velké
casti o délce m a udélame soucty jednotlivych pozorovani v ramci kazdé
casti. Vzhledem k tomu, ze ne vzdy musime mit soubor, ktery lze rozdélit
na tii stejné casti, tak v pripadé, ze n # 3m odfizneme néktera pozorovani

ze zacatku rady.
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D<R=<0 R=1

Obrazek 2: Modifikovany exponencialni trend

Dostavame tak soustavu 3 rovnic o tfech neznamych.

Zyt ZTt my + ﬁ(ﬂﬁml )
1

oy~ Y Tr=my+ aﬁm;(_ﬁ?_l)
2 2

B aﬁZerl(/Bm . 1)
;yt ;Tt—m%L T

VyfteSenim této soustavy dostavame odhady 4,a a B

5 (zgyt—&yt)”m
22%_21% ’

= b_l (Zyt Zw)

ab(b™ — 1)
N

y =
m

17



B>1

-In(-Ina))/InR t
Obrazek 3: Gompertzova kiivka

Dalsi pristup k odhadu parametru modifikovaného exponencialniho para-

metru je zalozen na volbé pevné hodnoty parametru 3. Dostavame

Ti=v+aB' =v+a+ f5),

kde funkei f5(¢) zndme. Tim padem pfechdzime k linedrnimu trendu a muze-
me odhadnout zbylé parametry. Problémem vsak je samotna volba hodnoty
parametru 3. Proto volime vice hodnot a nasledné pak vybirdme trojici

(%, &, ) s nejmensim residulnim souctem ¢tverci (dale jen RSC).

. Gompertzova krivka:
T, = va®, t=1,...,n, a,8>0

Gompertzova krivka vznika transformaci modifikovaného exponencialniho
trendu. Signalem pro pouziti tohoto trendu je kolisani hodnot podilu sou-
sednich diferenci (Iny; - Iny;—1)/(Iny,—1 - Iny,_) okolo nenulové konstanty.
Vyuziti najdeme predevsim v ekonomii. Piikladem muze byt odbyt nového
produktu na trhu. Na zacatku uvedeni roste pomalu, az dosdhne do bodu,
kdy si na trhu najde své misto a odbératele. Poté odbyt roste az do svého
maxima. Na obrazku [14] muzeme vidét, ze Gompertzova kiivka je ve tvaru

nesymetrické S krivky (kolem bodu inflexe). Odhady parametru Gompert-
18



B>1

|

|
-Ina/InB

Obrazek 4: Logisticky trend

zovy ktivky provadime pomoci logaritmické transformace, ¢imz dochazime

k modifikovanému exponencidlnimu trendu.

InT;, =Iny+Inaf’ =6+ wp'

7. Logisticky trend:

v

:Taﬁt7 t:]_,...,n7 /B,’}/>0

T;

Poslednim zakladnim trendem, ktery si zde uvedeme, je logisticky trend.
Tento trend ve tvaru symetrické S kiivky (podle bodu inflexe) je vhodny
pouzit v piipadé, ze fada ptirozenych logaritmu hodnot 3; méa priblizné hy-
perbolicky prubéh. Parametry logistického trendu muzeme odhadnout in-
verzni transformaci, tedy prevedenim na modifikovany exponencialni trend
nebo lze vyuzit princip tzv. diferencnich odhadu parametri, kdy nepra-
cujeme s hodnotami tady y; ale s fadou y; — vy;_1. Inverzni transformace

vypada nasledovneé:

I 1+4+a8t 1 « . .
—=—ﬁ=—+—5t=’y + o .
T, vy v

Pro samotny vypocet odhadu parametru se obecné spise vyuziva vzorec ktery

19



vychazi ze samotné metody nejmensich ¢tvercu a vyuziva designovou matici X.
B = (XTX) X"y, (1.8)

Praveé vyuziti tohoto vzorce je v praxi ¢asto jednodussi, nez dosazovat do vztahu
pro jednotlivé parametry, pripadné vubec tyto vztahy odvozovat, jak ukazeme na
prikladu nize.

Priklad 1. Uvazujme ¢asovou fadu trovné konzumace alkoholu v Polsku v le-
tech 1961 - 2014, kterou budeme chtit prolozit linedrnim trendem. Casové fada je
k nahlédnuti v tabulce na prilozeném CD. Vime, ze mame 54 pozorovani a vzhle-
dem k tomu, ze budeme uvazovat linearni trend vcetné absolutniho ¢lenu [y,

mame celkové 2 parametry. Designova matice tedy vypada takto:

Souéin matic XTX m4 podobu étvercovou matici 2x2:

r [ 54 1485
XX = (1485 53955)

Inverzi X7 X dostaneme:

0.076170 —0.002096> (1.9)

Ty\-1 _
(X*X)™ = <—0.002096 0.000762

Soucinem transponované designové matice a vektoru pozorovani y dostavame:

. ( 168.01
Xy = (5754.44 (1.10)

Na zaveér jiz staci jen vynésobit mezi sebou matice|1.9 a a dostavame odhady

parametru 5.

A - T -1 T _ 073359
B=XX) Xy = (0.08646)‘

20



D4 se Tici, ze pri praci s jednoduchymi trendy si uzivatel v softwaru R vystaci
pouze s funkcemi pro linearni regresi Im, pripadné pro zobecnénou linearni regresi
glm. Pied samotnou praci je vSak vhodné data na ¢asovou fadu prevést pomoci
funkce ts. Pro samotné predikce pak muze poslouzit balicek forecast, ze kterého

Ize pro predikci v linedrnich modelech vyuzit funkci forecast.lm.

1.1.2. Detekce zmén v ¢asovych fadach

V tadé praktickych aplikaci analyzy casovych tad si béhem analyzy ne-
musime vystacit pouze s jednim trendem nebo modelem. Ba naopak je daleko
pravdépodobnéjsi, ze se v case parametry trendovych funkci méni nebo dochazi
ke kompletni zméné trendu. Bylo by proto chybou zvolit na zacatku analyzy
nékterou z trendovych funkci, ptipadné sestrojit odpovidajici model a predpo-
kladat, ze tento model musi odpovidat realité za desitky dalsich pozorovani. Pro
detekci ¢asovych zmén v ¢asové fadé mame vice zpusobu. Muzeme vyuzit po-
znatku z intervencni analyzy, fluktuaéni testy (pfedevsim CUSUM a MOSUM
testy), vyznamové testy nebo F testy zalozené na Chowovych testech. My si zde

predstavime zaklady fluktuacnich a F testu.

1. Fluktuaéni testy: Zakladni myslenka u obou testu je naprosto identicka

a vychazi z modelu linedrni regrese [[.11]

yi = Xi Bi + e i=1,....n, (1.11)
kde x; = (1,24,,...,2;,)7 je vektor regresorii s rozmérem k x 1 a B; =
(Bo, - - -, Bk) je vektor regresnich koeficientu s rozmérem k x 1. Rezidua,

ktera jsou nezavisla a stejné rozdélend, zde znacime jako e;.

Nulovou hypotézou je, ze mame soubor bez strukturalnich zmén oproti al-
ternative, ze v casové fadé dochdazi ke strukturdlnim zménam. Coz muzeme

napsat ve tvaru [I.12]

Hy:B,=06, VYi=1,...,n Ha:3i, i=1,....n:06;# by (1.12)
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(a)

CUSUM: Proces CUSUM je zalozen na kumulativnich souctech stan-

dardizovanych rezidui. Oznacme:

k+tn]

1
> i (0<t<1),

nt — X
N

kde @ znaci rekurzivni rezidua m, n = n—k znadi jejich pocet a |tn]
znaci celou cast tn).

Uy

_ Yi — %T,é(i_l)
\/1 + X;F(X(i—l)TX(i—n)—1Xi

(i=k+1,...,n), (1.13)

kde vektor B¢~ vyjadiuje odhad regresnich parametri z modelu, do
kterého zahrnujeme i — 1 prvnich pozorovéni. Podobné matice X ¢—1)
je matici regresoru zalozenych na vSech pozorovanich az do i-tého po-
zorovani. V ptipadé platnosti nulové hypotézy maji tato rezidua nulo-

vou stfedni hodnotu a rozptyl o2, jehoz odhad je ddn nésledovné:

i=k+1
kde n je pocet pozorovani a k znaci pocet regresoru.
Za platnosti nulové hypotézy W, (t) konverguje ke standardnimu Brow-

novu pohybu W,.
W, (t) = W,

pron — oo. Za predpokladu platnosti alternativni hypotézy, tedy ze exi-
stuje strukturalni zména v néjakém bodé ¢y, tak maji rekurzivni rezi-
dua nulovou stifedni hodnotu az do tohoto bodu a hodnoty CUSUM
procesu kolisaji okolo nuly. Po dosazeni tohoto bodu se stiedni hod-
nota rekurzivnich rezidui méni a hodnota CUSUM procesu se vzdaluje

od nuly.
MOSUM: Dalsim zptusobem jak detekovat zménu struktury je zalozen
na sledovani zmény sumy rezidui. Vysledny empiricky proces pak ne-

obsahuje soucet vSech rezidui az do urcitého zlomu ¢y, ale pouze soucet

22



zbytku dany pevnym poctem v datovém okné, jehoz velikost je dana
parametrem Sitky pasma h € (0,1). MOSUM proces je definovan jako:
k+[Nyt]+|nh]

1
M, (t|h) = - @ (0<t<1-h),
U\/ﬁ i:k+%,tj+1

kde N, = (n— [nh])/(1 = h).

MOSUM proces lze vyjadrit také pomoci Brownova pohybu jako:

e = w, (B o (L)

Z lze vidét, Zze limitujicim procesem pro proces MOSUM jsou
prirustky Brownova pohybu. Stejné jako v pripadé CUSUM procesu
MOSUM proces za platnosti alternativni hypotézy MOSUM proces
fluktuuje okolo nuly a v pripadé dosazeni bodu ty, ve kterém dochazi

ke strukturalni zméneé, se hodnoty MOSUM procesu od nuly odchyli.

2. F testy: Rozdilny pristup oproti zminénym fluktua¢nim testum je vyuziti
testu zalozenych na F statistikdach. Tim nejpodstatnéjsim rozdilem je, ze
oproti fluktuacnim testum, které reaguji v podstaté na jakoukoliv struk-
turalni zménu v souboru, jsou F testy konstruovany pouze k odhaleni jed-

noho bodu zlomu. Myslenku lze na zakladé modelu zapsat nasledovné

@:{@4 (1<i <),

BB (@0<@<n)

kde iy je bod zmény v intervalu (k,n — k). Oznaceni n a k koresponduje
s predchozim, n vyjadiuje celkovy pocet pozorovani a k oznacuje pocet
vlastnich regresort. Prvni test na zdkladé F statistiky navrhl Chow, a to
tak, ze v bodeé iy dojde k rozdéleni modelu na dva podmodely. F statistika
pak vypada nésledovné

wfa —ele
ére/(n — 2k)’
23
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kde é = (4, up)T jsou residua z celkového modelu a @ jsou rezidua z re-
striktivniho modelu. Regresni koeficienty z restriktivnich modelu jsou od-
hadovany zvlast. F statistika mé za platnosti nulové hypotézy asympto-
ticky x% rozdéleni. F} /k ma pak presné F rozdélen{ s k a n — 2k stupni
volnosti. Nulovou hypotézu zamitdme pti vysokych hodnotach F;,. Velkou

nevyhodou ,,Chow - testu“ je fakt, ze predem musime znat bod zlomu .

Prirozenym rozsitenim myslenky ,,Chow- testu®“ je vypocitat F statistiky
pro vsSechny potencidlni body zlomu nebo pro vSechny potencialni body
zlomu v néjakém intervalu (i,7). Vypoctem hodnot jednotlivych F; statistik

v intervalu k < i >4 > i < n — k dostavame ¢asovou fadu F - statistik.

Ziskanim casové tady F' statistik jsme vlastné dostali proces, ktery po-
rovnavame s urc¢itymi hranicemi a v pripadé prekroceni téchto hranic zamitame
nulovou hypotézu. Hranice muzeme za platnosti nulové hypotézy konstru-
ovat tak, ze asymptotickd pravdépodobnost toho, ze suprema (piipadné

pruméry) statistiky F; pro (i > i > i) prekroci tuto hranici, je a.

Moznosti agregaci jednotlivych statistik F; do jedné je vice. Nize jsou uve-
deny tfi nejpouzivanéjsi, jenz byly zkonstruovany D. W. K. Andrewsem

a W. Plobergerem.

1
expF = log — i1 Z exp(0.5 - F;)

Nulovou hypotézu zamitame pii velkych hodnotach supF', aveF nebo expF'.

Vsechny z uvedenych testi jsou v softwaru R implementovany do balicku

strucchange, kde fluktuaéni testy muzeme provést pomoci funkce efp. Pomoci
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parametru ,type® volime, pomoci kterého procesu chceme test provést. Defaultné
je ,type® nastaven na ,Rec-CUSUMDb®, coz je proces CUSUM, ktery jsme popsali
vyse.

K provedeni testu zalozeného na F statistikdch slouzi funkce Fstats, ve
které mimo modelu, ktery chceme testovat, muzeme pomoci parametru ,from*
a ,to“ zadat, kterda pozorovani chceme do F testu zahrnout. Rucni zadani je
vhodné v pripadé, kdy tusime, v jakém bodé by ke strukturalnim zménam mohlo
dochazet. V pripadé, ze tyto parametry nezadame, vezme R automaticky celou
casovou tfadu. Pokud zadavame parametry ,from® a ,to“ ru¢né a pouzijeme data
ze zacatku/konce casové tady, tak se piikaz neprovede s tim, ze parametry jsou
prilis blizko zac¢dtku/konci ¢asové rady. Je tedy nutné nékolik prvnich a poslednich

dat z testu vyloucit.

1.2. Miry vhodnosti modelu

Po sestaveni samotného modelu, pomoci kterého mame napiiklad predi-
kovat budouci hodnoty, musime jesté ovérit, zda je tento model vubec vhodny.
U jednotlivych trendu jsme uvedli pripady, kdy je na misté tyto trendy vyuzit.
odpovidé realité), tak vhodnost modelu ovéiujeme az po odhadnuti parametru
pomoci ruznych interpola¢nich kriterii. Zde si uvedeme zakladni kritéria, ktera

pak budou pouzita pti samotné analyze dat.
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1. Residudlni soucet ¢tvercu

Jednou z nejzakladnéjsich charakteristik pro urceni, zda jde o vhodny model
¢ nikoliv, je residudlni soucet ¢tvercii (RSC). Obvykle jej oznacujeme jako

S? a je dén vztahem

n

SeQ = Z(yt - yt)27

t=1
kde y; znaci pozorovani v case t a y; znaci vyrovhané hodnoty. Obecné se
da fici, ze ¢im je mensi hodnota residualniho souc¢tu Ctvercu, tim lépe.
Po vydéleni RSC poctem pozorovani dostdvame charakteristiku MSE -

mean square error neboli stfedni ¢tvercovou chybu.

2. Index determinace

RQ — Z?:l(gt _y) _ %
Dy —7) 57

Pomoci indexu determinace lze vyjadrit, kolik % variability vysvétlované
proménné se nam podafilo modelem objasnit. Muze nabyvat hodnot od
0 do 1, pficemz ¢im vyssi, tim lepsi. Problémem u obycejného indexu
determinace je to, ze pokud pridame regresory navic, které mohou byt
nadbytecné, tak automaticky zvysuji hodnotu R?. To jakd hodnota R? je
dostacujici, je vzdy predmétem diskuze. Nékteré zdroje uvadi, ze v tech-
nickych a prirodnich védéach je postacujici hodnota 0,6 a ve spolecenskych
védach staci i méné. J4 jsem ve své analyze bral za uspokojivou hodnotu

bral hodnotu vétsi nez 0, 7.

V softwaru R lze index determinace k ptislusnému regresnimu modelu zjistit

jednoduse piikazem summary(model lin. regrese)$r.squared.
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3. Modifikovany index determinace

Celkovy pocet parametru zohlednuje modifikovany index determinace, ktery
dava ,spravedlivejsi® vysledky, protoze ,,penalizuje” nadbytecné parametry.

Je definovan jako
1-R)(p—1
R(Zldj — R2 o ( )( )7
n—p

kde n vyjadiuje celkovy pocet pozorovani a p znaci poc¢et parametru v mo-

delu.

V softwaru R lze, stejné jako klasicky index determinace, i modifikovany
index determinace jednoduse ,,vytahnout“ z prislusné linearni regrese apli-
kaci prikazu summary. Pouze misto $r.squared piipojime $adj.r.squared.
V samotné analyze budu pracovat s obéma variantami. S modifikovanym
indexem determinace pak predevsim pri srovnani vysledku s joinpoint re-
gresi, kde v dusledku ,lomeni* piimky v bodech zlomu dochézi k narustu
parametru.

4. F test kvality regrese

Uvazujme linearni model s absolutnim ¢lenem
Ye = Bo + Brwa + -+ + Bexn + ey, t=1,...,n, (1.15)
pripadné bez absolutniho ¢lenu
Yy = Prey + - + Brerue + €4, t=1,...,n. (1.16)

Dalsi moznosti, jak ovérit ze zvoleny model [1.15] ptipadné je vhodny,

je vyuzit F test zalozeny na testové statistice

> (U — 1)

p—1
F== 7
Zt:l(yt - yt)2
n—p

kde p znaci celkovy pocet parametru v modelu. V ptipadé, ze uvazujeme
model [1.15je p = k+ 1, a v pripadé je p = k. F statistika je dana jako
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podil vysvétlené variability ku nevysvétlené variabilité. Za platnosti nulové

hypotézy ma toto kritérium F rozdéleni s p—1 a n — p stupni volnosti.
Hy:pi=-=0,=0 ws. Hy:35:B8;#0 (1.17)

Nulova hypotéza ndam vlastneé iikd, ze regresory na vysvétlovanou proménnou
nemaji vliv a proto je model nevyhovujici. Hypotézu zamitam, pokud je

F > F, 1 ,_pa. Testové kritérium se da vyuzit i pro srovnani dvou a vice

5. Test nadbytecnosti regresort
Uvazujme model

y = X161 + ey.

V ptipadé, ze chceme otestovat, zda poslednich g regresoru je nevyznamnych,

vyuzivame nasledujici testovou statistiku:

R*—R’>n—p

F—
1-R? q ~

kde R? znaci index determinace modelu bez ¢ poslednich regresori. F sta-
tistika ma za platnosti nulové hypotézy I rozdéleni s ¢ a n — p stupni

volnosti. Nulovou hypotézu zamitame pii vysokych hodnotach F statistiky.

H() . ﬂk—q—i—l = = Bk =0 (118)

Tento test lze vyuzit pro jednoduché porovnani dvou modelu, kde jeden
z nich je podmodelem druhého. Napiiklad tedy k porovnéni linearniho a

kvadratického trendu.

Cerpano z [11,12], [3], [3] a [8].
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2. Joinpoint regrese

Joinpoint regrese nebo také breakpoint regrese ¢i segmented regression je
model, ve kterém zavisle proménnou vysvétlujeme za pomoci linearni lomené
funkce. Tato linedrni lomenda funkce méni svou smérnici v pfedem neznamych
bodech zlomu - tzv. breakpointech. Myslenkou celé metody je najit pravé tyto
body zvratu. Jak se uvadi v [4] zna¢nou vyhodou joinpoint regrese je jednoduchost
a snadné interpretace parametru. Pravé diky snadné interpretaci parametru lze
joinpoint regresi uplatnit na popis zmén ve sledovaném trendu. Navic lze tuto
regresi vyuzit i v pripadé zobecnénych linearnich modelu jako napt. loglinearni
regrese nebo logisticka regrese. V piipadé, ze chceme odhadnout podobu joinpoint
modelu, ktery ma bod zlomu v néjakém predem neznamém bodu 1, tedy bodu,
ve kterém se méni smérnice z 31 na [y = 1 + 01, muzeme model zapsat pomoci

2.1] U zobecnénych linedrnich modelu je model ve tvaru [2.2]
E(Y) = fo+ iz + 01z — )" (2.1)

9g(E(Y)) = Bo+ e+ du(x — )" (2.2)

Znaménko + zna¢i kladnou ¢ést a g() u zobecnénych modelu je tzv. linkova
funkce. 8y, f1 a 41 jsou neznamé regresni koeficienty. Tyto koeficienty odhadujeme
pomoci metody maximalni vérohodnosti. Odhad parametri modelu je zalozen
na itera¢nim postupu, ve kterém predpoklddame, ze mame k dispozici néjaky
pocatecni odhad bodu zvratu, oznacme jej @ZA)O. Parametry modelu pak muzeme

odhadnout pomoci iteracnich odhadu linearntho modelu

E(Y) = By + Bra + 61(x — o) + v (z > o), (2.3)

kde I(-) je identifikacni funkce a v je tzv. parametr nespojitosti, ktery meéfi ne-
spojitost v bodu zlomu. Nésledné je pomoci v aktualizovdan odhad bodu zlomu
2/30. V pripadé, ze algoritmus konverguje, tak vyslednd regresni funkce by méla
byt spojitd, tj. v ~ 0. Situaci si muzeme ilustrovat na obrazku [5] Uvedeny al-
goritmus mé vsak i své nedostatky. Vzhledem k tomu, Ze vérohodnostni funce

v joinpoint modelu neni obecné konkavni, algoritmus nemusi nalézt jeji globalni
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Obrazek 5: Model, pomoci kterého je iteracné odhadovana joinpoint regrese.
Zdroj: [4]

minimum. Dalsi nevyhodou je, ze metoda v kazdém kroce pouze aproximuje
zékladni model 2.1} To bohuzel zpusobuje nesrovnalosti a problémy pii odha-
dovani parametru. Muze nastat i situace, kdy algoritmus vubec nekonverguje.
Obvykle zminéna situace nastava v pripadé, kdy algoritmus dojde do faze, kdy
alternuje mezi dvéma hodnotami. Je proto vhodné zkusit algoritmus spustit pro
vice potatecnich odhadit 1)y a pokud obdrzime rtzné odhady parametru, pak
pouze vybrat dle vlastniho uvazeni tu nejlepsi moznou alternativu.

V softwaru R se této problematice vénuje knihovna segmented. A pravé
stejnojmennd funkce v ramci této knihovny pracuje s vyse uvedenym algoritmem.
Knihovna v8ak neobsahuje funkce pro odhad bodu zlomu. Pro tuto problematiku
muzeme zvolit knihovnu strucchange a funkci breakpoints.

Cerpéno z [4]
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3. Korela¢ni analyza

V praktickych piikladech se mnohdy setkavame se situaci, kdy jedna z pro-
meénnych je zavisla na jinych proménnych. V takovém ptipadé je dobré néjakym
zpusobem tuto zavislost ¢iselné vyjadrit. Jednim z nejzékladnéjsich pristupu,
ktery se zabyva linearnim vztahem mezi dvéma nahodnymi velicinami, je ko-

rela¢ni analyza.

3.1. Korela¢ni koeficient

vvvvv

asociaci mezi dvéma proménnymi. Pfitom jde o vztah vzdjemny, kdy ani o jedné
z veli¢in nemuzeme fict, ze je zavisla a druhd nezavisla. V praxi muze jit naptiklad
o zavislost mezi dobou vyuzivani elektrospotiebice a naklady na spotiebu elekttiny
pii jeho pouzivani.

Korelacni koeficient, ktery vyjadtuje silu linearniho vztahu mezi nahodnymi

velicinami X a Y definujeme jako

_ cov(X,Y)
Py Vovar(X) -var(Y)

(3.1)

px,y muze nabyvat hodnot od —1 do 1. Pokud p > 0, tak jde o tzv. pozitivni
korelaci, a pokud je p < 0, tak jde o negativni korelaci. Pokud je p = 0, tak jsou

veli¢iny nekorelované. Pro korela¢ni koeficient mimo jiné plati, ze
PXyYy = Pv,X,

PX.X = 1.

Pti préaci s daty vsak musime vyuzit vybérovou obdobu korela¢niho koeficientu,
ktery je protéjskem toho teoretického[3.1] Vybérovy korelaéni koeficient mé nésle-
dujici vyjadrent:

Sxy

Ryy = —X_
MVSRS

(3.2)
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kde

je vybérovy rozptyl a

n

Sxy = S (X, -~ X)(¥, - )

n—14%
=1

je vybérova kovariance.Vyobrazeni jednotlivych typu korelaci muzeme vidét na
obrazku ¢. [0l a [7
Korela¢ni koeficient ma vsak sva tskali. Jednak slouzi pouze pro popis

linedarniho typu zavislosti, coz muze byt mnohdy omezujici a v pripadé jiného

Obrazek 6: Negativné a pozitivné korelovana data

Yy a
a
a a
o _g Qog 9 a
k-] oo
8 a
o ® o 0
g
a
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a a
a
9 o
a
o

Obréazek 7: Nekorelovand data
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typu zavislosti muze davat hodnoty, které nevystihuji silu této zavislosti. Navic
v pripadé jeho pouziti mnohdy nebere ohled na to, ze proménné, mezi kterymi
korelacni koeficient pocitame, mohou byt ovlivnény néjakym tietim, externim fak-
torem. Dalsi neptijemnosti, kterou se budu dale zabyvat vice v praktické casti,
je velmi nutna opatrnost na to, s jakymi daty pracujeme. Problém totiz mohou
zpusobit také odlehlé hodnoty nebo situace, kdy jsou data slozena z néjakych

podskupin nebo shluki.

3.2. Korela¢éni matice

V piipadé, ze mame k dispozici ndhodny vektor X = (Xi,...,X,), tak
jednotlivé korelacni koeficienty mezi dvéma proménnymi lze seskupit do tzv. ko-
relacni matice cor(X).

cor(X) = (PXi,Xj )f,j:l'

V pripadé prace s daty opét vyuzivame vybérovou korelacni matici Ry, ktera

vychazi z vybérového korelacniho koeficientu.

2
S..
Ry =(Ry)l._ = —=t= ,
( ]) J=1 ( /—SZZSM) N
i,j=1

kde indexy ¢ odpovidaji fadkium matice a indexy j jejich sloupctim. Celkovy pocet
nahodnych veli¢in je oznacen jako p. Z vlastnosti korelacniho koeficientu je jasné,
ze jde o symetrickou matici, ktera ma na diagonéle 1 a mimo diagondlu jednotlivé
korelacni koeficienty.

Grafické vyobrazeni korela¢ni matice pak nazyvame korela¢ni mapou. Vyuzit
korelaéni mapu je vhodné pti vétsich souborech, kdy lze lehce barvami odlisit
hodnoty korela¢nich koeficientu a na prvni pohled je pak zrejmé, jakych hodnot
priblizné korela¢ni koeficient dosahuje.

Prace s korelacemi v softwaru R je opét pomérné jednoducha zélezitost.
Korela¢ni koeficient, potazmo korelaéni matici, lze ziskat aplikaci ptikazu cor na

data, ze kterych chceme tyto charakteristiky pocitat. Pro vizualizaci korelacnich
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matic lze v softwaru vyuzit balicek corrplot. K dispozici je spousta typu vizua-
lizaci, které lze vyuzit a uzivatel tak ma moznost prizpusobit si korelaé¢ni mapu
i z hlediska designu. Pro prolozeni dat pfimkou lze vyuzit bodovych grafu, které
muzeme ziskat pomoci funkce plot nebo gplot v ramci knihovny ggplot2.

Cerpéno z [9].
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4. Lokalni regrese

Lokalni regrese, nékdy taky lokalni polynomicka regrese, je jednim z ne-
parametrickych pristupu k vyrovnani dat, tedy k vysvétleni zavislosti stfedni
hodnoty vysvétlované proménné na hodnotach vysvétlujici proménné (na regreso-
rech). Neparametrické ptistupy dopiedu nepredpokladaji zadny predpis regresni
funkce jako je tomu u klasické regrese. Proto vysledkem nejsou odhady jednot-
livych parametru a taktéz nelze vyuzit testovani parametrickych hypotéz. Na
druhou stranu vzhledem k absenci predem znamého parametrického modelu je
mozné vyhnout se jeho Spatné specifikaci a naslednym odchylkam modelu od
reality. Lokalni regrese je tak velice flexibilnim pfistupem k vyrovnavani dat.

Lokalni regrese vychézi z metody vazenych nejmensich ¢tvercu, pricemz
vahy jsou specifikovany pomoci tzv. jadrové funkce.

Zvolme si bod xy. Normovana vzdalenost bodu zy od bodu x je dana jako:

T — Xo
d:
L

kde parametr h > 0 je itka okna (v angl. terminologii se pouzivé vyraz bandwi-
dth) a jeho hodnota je ddna nasi volbou. K (d) oznac¢uje hodnotu jadrové funkce

v bodé d. Pozadujeme, aby jadrova funkce spliovala tyto vlastnosti:
1. K(d)>0, pro VdeR,
2. K(—d)=K(d), pro VdeR,
3. K(d) je nerostouci pro d > 0.

Jadrova funkce zajistuje, Ze nejvyssi vaha je prifazena bodum, které jsou
blizsi bodu xg a naopak vzdalenéjsim bodum pfifazuje vahu nizsi. Vysledny od-
had regresni funkce vSak neni piili§ ovlivnény volbou jadrové funkce. Nejcastéji

vyuzivané jadrové funkce jsou:

1. Gaussova jadrova funkce:




2. Trikubicka jadrova funkce:

Cfa—pp (d <),
K<d)‘{o (1d = 1)

3. Obdélnikova jadrova funkce:

k[t <,
0 (d=1).

Parametr A muzeme volit dvojim zpusobem. Bud'to jej volime dle vzdalenosti
bodu x od bodu z( a to tak, ze pokud |z — x| > h, tak bude bodu z piifazena
nulové vaha. Nebo lze parametr h volit nezavisle na hodnoté x tak, aby se v okoli
bodu zg vyskytoval pevny pocet bodu [ z celkového poctu pozorovani n.

Piedpoklddejme, Ze pro ndhodny vektor Y = (Yi,...,Y,)T plati:
Yi - f(xz) + €,

kde € = (e1,...,6,)7, € ~ Np(0,02I,) a funkce f : R — R je hladkd funkce
regresoru. Diky predpokladu o hladkosti regresni funkce f lze pro body z; z okoli

bodu zy vyuzit aproximaci funkce f polynomem:
S/i = f(l’z) -+ €; = + 041<JZZ' — l’()) + -t Oék(l'i — ZEQ)k + El = Qk(f)fz — .To) + EZ

kde v obecném pripadé nemusi platit, ze ¢; = E;. Polynom @y, se kterym pracu-
jeme na okoli bodu xy, nazyvame lokdlnim polynomem.

Vektor parametrt lokalntho polynomu a = (o, ...,ax)’ € R¥! odha-
dujeme pomoci vazené metody nejmensich étvercii. Necht a = (ag,...,a)? je

odhad vektoru a a hodnota sitky okna h je nezavisla na xy. Potom

kde vahy K (-) udava jadrové funkce.
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Ukazme si odhad parametri pro nejjednodussi lokalni polynom, tedy lokalni

primku. Pocitame tedy s k = 1. Vektor odhadnutych parametri bude mit podobu:
a = (CLl, CLQ)T.

Matice vah K, , kde index 2y znamena piislusnost dané hodnoté z, je diagonalni

Ty — Xo
ki, =K .
; ( . )

A matice regresoru je dana jako:

o rozmeéru n X n s prvky:

1 (.1’1 —$0)
X: . .

1 (z, — o)

Odhad vektoru a je ziskdn pomoci vazené metody nejmensich cGtvercu,
muzeme tedy psat:

XTK, Xa=X"K,,Y.

Za piedpokladu regularity a invertovatelnosti matice X7 K, X plati:
a=(XTK,,X)'XTK,Y.
Vyrovnanou hodnotu v bodé zy dostaneme néslednou linearni kombinaci
G(z0) = ul (XTK,, X) ' XTK,,Y,

kde ul = (1,0) € R2 Zopakovdnim postupu pro riizné hodnoty zy dostdvame
vektor vyrovnanych hodnot. Za hodnoty xy dosazujeme hodnoty regresoru (x;).

Algoritmus poc¢ita vyrovnané hodnoty v bodech x;. Pro zakresleni vysledné
regresni kiivky tyto body spojime tseckami. V literatute lze takto ziskanou kiivku
najit pod terminem loess. Termin také odpovida funkci v softwaru R, pomoci
kterého 1ze lokalni regresi provést.

Cerpéno z [7] a [10].
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Céast II
Prakticka ¢ast

V praktické ¢asti se zabyvam, jak jiz samotny nazev prace napovidé, analy-
zou konzumace alkoholu v Ceské republice a sousednich zemich, tedy na Sloven-
sku, v Rakousku, v Némecku a v Polsku. V analyze jsem se zaméril jak na trendy
konzumace v jednotlivych zemich nebo zmény trovni konzumace v prubéhu let,
tak na zavislosti konzumace alkoholu mezi jednotlivymi staty a zménu téchto

zavislosti v case.

5. Pouzita data

Data, kterd budeme analyzovat, pochazeji z tlozisté dat Svétové zdravot-
nické organizace (dale jen WHO). Kazdy z datasetu se skladd ze 4 sloupcu -
uroven konzumace piva, vina, tvrdého alkoholu a celkové spotieby alkoholickych
napoju. Spotieba je uvadéna v litrech ¢istého alkoholu na osobu starsi 15 let za
rok. V litrech ¢istého alkoholu na osobu starsi 15 let jsou data uvadéna predevsim
kvli srovnatelnosti jednotlivych slozek. Pokud bychom nebrali ohled na prepocet
% alkoholu na cisty alkohol, pak bychom se u vina a piva dostali ke zna¢nému ne-
poméru oproti tvrdému alkoholu. Uvazujme priklad, kdy 10° pivo ma v prumeéru
asi 4 % alkoholu a bézny tvrdy alkohol 37,5%. Pii konzumaci 0,51 10° piva tak
spotiebujeme 20 ml cistého alkoholu, kdezto u 0,51 ¢iré vodky se dostavame na
187,5 ml. Na stejnou troven spotieby 100% alkoholu pfi vypiti takové vodky se
dostaneme az po vypit 9,375 ,pul-litri® piva. Casové fady konzumace alkoholu
zacinaji v roce 1961 a aktualné konci rokem 2014. Mame tedy k dispozici celkem
54 pozorovani v kazdé slozce z jednotlivych zemi.

Nejednoho c¢tenare by mohlo prekvapit, ze data v letech 1961 - 1992 jsou
rozdélena na Ceskou republiku a Slovensko i pres fakt, ze v letech 1945 - 1992
tvorily tyto dva staty jeden. Pravé z duvodu vyvoje politickych hranic jsou data

konstruovana spise geograficky.
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5.1. Metodologie dat

Ackoliv by si ziejmé kazdy pod urovni konzumace alkoholickych latek pred-
stavil mnozstvi alkoholu, které obyvatelstvo dané zemé skutecné spotiebuje, tak
v pripadé nasich dat tomu tak neni. Bylo by velmi obtizné sledovat, zda se za-
koupeny sud piva skutecné vypil nebo je nékde skladovéan. Proto zde tdroven
konzumace (UK) alkoholu nabird spise ekonomického charakteru a je definovéna

nasledovné:
UK = Vygroba + (Ezport - Import) - zména stavu zdsob u vijrobct

Takto vypoctena celkova uroven konzumace se pak prepocita na osoby starsi 15

let pomoci tzv. stifedniho stavu obyvatelstvaﬂ.

5.2. Nahled na data

Vzhledem k tomu, Ze tabulky s daty pro jednotlivé staty jsou pomérné velké,
ukdzeme zde pouze data pro Ceskou republiku (viz tabulka . Tabulky s daty
pro ostatni staty jsou vlozeny k nahlédnuti v piilohach.

Casto je mnohem efektivnéjsi nahlizet na data v grafu misto tabulky. Muze-
me tak pouhym okem bez vétsi znalosti problematiky zjistit, jakym smérem se
casovd tada ubird, jaké jsou maximélni/minimalni hodnoty nebo jaké jsou zlo-
mové okamziky. Nize jsou postupné v grafech vyobrazeny vsechny casové tady,
se kterymi jsem pracoval. Z duvodu uspornosti jsou vSechny slozky konzumace
vyobrazeny v jednom grafu. Grafy pro jednotlivé spotieby jsou k nahlédnuti
v prilohéch. Pro zajimavost pak uvddim obrdzek [13] kde muzeme vidét kolik %

celkové spotieby tvoii spotieba jednotlivych slozek.

lviz https://www.czso.cz/csu/czso/pocet_obyvatel_m
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Rok Pivo Vino Tvrdy Celkem || Rok Pivo Vino Tvrdy Celkem
1961 5.65 2.00 1.35 9.00 || 1988 6.71 1.85 4.28 12.84
1962 587 1.81 1.44 9.12 || 1989 6.75 1.95 4.31 13.01
1963 6.15 1.58 1.33 9.06 || 1990 6.71 2.07 4.20 12.98
1964 6.10 1.99 1.27 9.36 || 1991 7.42 2.06 4.04 13.52
1965 6.52 2.25 1.41 10.18 || 1992 &8.19 2.07 4.02 14.28
1966 6.76  2.07 1.66 10.49 || 1993 7.65 2.10 3.99 13.74
1967 6.81 1.97 1.86 10.64 || 1994 7.76 2.10 3.96 13.82
1968 6.62 1.69 2.30 10.61 || 1995 7.71 2.08 3.93 13.72
1969 6.77 1.85 2.80 11.42 || 1996 7.68 2.12 4.15 13.95
1970 6.86 2.04 3.00 11.90 || 1997 7.85 2.13 4.37 14.35
1971 7.10  2.12 2.35 11.57 || 1998 7.78 2.13 4.35 14.26
1972 7.57 2.04 3.05 12.66 || 1999 7.78 2.16 4.45 14.39
1973 7.54 2.04 3.37 12.95 || 2000 7.48 1.83 3.91 13.22
1974 7.46 2.16 3.49 13.11 || 2001 7.59 1.84 3.94 13.37
1975 731 231 3.71 13.33 || 2002 7.64 1.86 3.97 13.47
1976 741 2.34 3.87 13.62 || 2003 7.56 1.88 3.58 13.02
1977 724 2.45 4.51 14.20 || 2004 7.67 1.91 3.66 13.24
1978 7.46  2.50 4.68 14.64 || 2005 7.39 2.20 3.60 13.19
1979 6.73 2.22 4.22 13.17 || 2006 7.03 2.30 3.70 13.03
1980 7.16 2.23 4.60 13.99 || 2007 7.03 2.50 3.90 13.43
1981 7.22  2.30 4.71 14.23 || 2008 7.15  2.40 3.70 13.25
1982 7.34 2.11 4.67 14.12 || 2009 7.03 2.40 3.80 13.23
1983 7.68 2.11 4.35 14.14 || 2010 6.79  2.60 3.30 12.69
1984 7.75 2.24 4.30 14.29 || 2011  6.65 2.56 3.22 12.43
1985 7.33  2.30 4.61 14.24 || 2012 6.96  2.62 3.14 12.72
1986 6.82 1.76 4.43 13.01 || 2013 6.90 2.49 3.05 12.44
1987 6.93 1.96 4.31 13.20 || 2014 6.93  2.60 3.16 12.69

Tabulka 1: konzumace alkoholu v litrech ¢istého alkoholu na osobu starsi 15 let
v CR v letech 1961 - 2014
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Obrazek 8: Konzumace alkoholu v CR v letech 1961 - 2014
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Obrazek 9: Konzumace alkoholu v Némecku v letech 1961 - 2014
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Obrazek 10: Konzumace alkoholu v SR v letech 1961 - 2014
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Obréazek 11: Konzumace alkoholu v Rakousku v letech 1961 - 2014
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Obrazek 12: Konzumace alkoholu v Polsku v letech 1961 - 2014
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Obrédzek 13: Procentudlni zastoupeni konzumace piva, vina a tvrdého alkoholu
v Ceské republice v letech 1961 - 2014

43



6. Analyza dat

V této kapitole se jiz zamérime na samotnou analyzu dat. Vzhledem k ¢etnosti
nékterych grafu budu do textu vybirat pouze nejzajimavéjsi reprezentativni vzorky.

Ostatni grafy jsou umistény na prilozeném CD k nahlédnuti.

6.1. Ciselné charakteristiky

Pro samotnou analyzu ¢asovych fad jsou podstatné i jeji ¢iselné charakteris-
tiky. Mezi zakladni ¢iselné charakteristiky muzeme zaradit minimum, maximum,
median, horni a dolni kvartil nebo tieba rozptyl a smérodatnou odchylku. Misto
toho, abychom vSechny tyto tdaje vypisovali do zvlastnich tabulek, zvolil jsem
pristup pomoci krabicovych grafu - boxplotu, ve kterych jsou tyto udaje zretelné
na prvni pohled. Alespon tedy orienta¢né. Nize uvadim tabulky a boxploty pro
konzumaci alkoholu v CR a na Slovensku. Ostatni boxploty a tabulky s ¢iselnymi

charakteristikami jsou dostupné na ptilozeném CD.

Celkem
|
8
[e]
[e]
8

Tvrdy
Vino Pivo alk.
| | |
D e 1

I I I I I I I I I I I I I I I
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

I 100% alkoholu na osobu starsi 15 let
Obrazek 14: Boxploty konzumace alkoholu v CR v letech 1961 - 2014
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Ceska republika
Pivo | Vino | Tvrdy alkohol | Celkem

Minimum 5.65 | 1.58 1.27 9.00
Maximum 8.19 | 2.62 4.74 14.64
Primeér 7.15 | 2.13 3.54 12.82
Median 719 | 2.11 3.86 13.20
Horni kvartil | 7.57 | 2.30 4.29 12.66
Dolni kvartil | 6.79 | 1.97 3.14 13.82
Rozptyl 0.28 | 0.06 0.97 2.15

Tabulka 2: Tabulka zdkladnich ¢iselnych charakteristik dat konzumace alkoholu
v CR v letech 1961 - 2014

Tvrdy
Vino Pivo al Celkem
| | | |
1 g
B

T T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 11 12 13 14 15

| 100% alkoholu na osobu starsi 15 let
Obrazek 15: Boxploty konzumace alkoholu na Slovensku v letech 1961 - 2014

6.2. Prolozeni dat trendovymi funkcemi

Jak jiz bylo uvedeno v teoretické casti, zakladnim ptistupem v analyze
casovych Tad je snaha odhadnout jeji trendovou slozku pomoci matematickych
kiivek. Ze zékladnich kiivek, které jsme si uvedli, jsem daty zkusil prolozit linearni,
kvadraticky a jednoduchy exponencidlni trend. Na zakladé charakteristik pro

vhodnost modelu jsem zde vybral ty nejvhodnéjsi modely jednotlivych spotieb
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Slovenska republika
Pivo | Vino | Tvrdy alkohol | Celkem

Minimum 3.30 | 1.33 1.34 9.28
Maximum 8.32 | 2.99 5.54 15.20
Prameér 594 | 2.16 3.96 12.17
Median 6.09 | 2.20 4.29 12.34
Horni kvartil | 6.93 | 2.46 4.62 13.55
Dolni kvartil | 4.49 | 1.79 3.54 10.65
Rozptyl 2.22 | 0.18 1.25 2.96

Tabulka 3: Tabulka zakladnich ¢iselnych charakteristik dat konzumace alkoholu
na Slovensku v letech 1961 - 2014
v jednotlivych zemich. Grafy a tabulky k prolozeni dat jednotlivymi trendy, které

nejsou uvedeny primo v textu préace jsou dostupné na piilozeném CD.

6.2.1. Linedrni trend

Uz na zacatku samotné analyzy se dalo ocekdvat, ze linedrni trend rea-
liteé prilis odpovidat nebude. Presto se da ftici, ze vzhledem ke své jednodu-
chosti v urc¢itych pripadech dosahl hezkych vysledku. Dle jednotlivych mér vhod-
nosti modelu lze linearni trend akceptovat u vyvoje konzumace piva v Polsku.
Prolozeni dat linearnim trendem spolu s mirami vhodnosti modelu muzeme vidét

na obrazku [16l a v tabulce

Miry vhodnosti linearniho trendu pfri prolozeni dat
spotieby piva v Polsku

RSC | R? R2; Hodnota F statistiky

38.36 | 0.7188 | 0.7134 132.9 on 1 and 52 DF

Tabulka 4: Miry vhodnosti linearniho trendu pri prolozeni dat spotieby piva
v Polsku

Za zminku u linearniho trendu jesté stoji vysledky prolozeni dat spotieby
piva na Slovensku a tvrdého alkoholu v Némecku, kdy index determinace do-
sahuje hodnot 0.6167 respektive 0.6103. Zejména u spotieby tvrdého alkoholu
v Némecku by se pti odfiznuti starsich dat dalo o uziti linedarniho trendu uvazovat.
Prolozeni dat je k vidéni na obrazku[I7a[I8 Souhrnné tabulky a grafy jsou k dis-
pozici na prilozeném CD.
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Obrazek 16: Prolozeni dat spotieby piva v Polsku v letech 1961 - 2014 linearnim
trendem
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Obrézek 17: Prolozeni dat spotieby piva na Slovensku v letech 1961 - 2014
linedrnim trendem

6.2.2. Kvadraticky trend

V pripadé kvadratického trendu se da ftici, ze predcil ma ocekavani. I pres
to, ze jde stale o pomérné jednoduchy model, tak index determinace dosahl v 6

pifpadech nad hodnotu 0,8. Mimo prolozeni dat celkové spotieby v Ceské re-
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Obréazek 18: Prolozeni dat spotieby tvrdého alkoholu v Némecku v letech 1961 -
2014 linearnim trendem

publice (obr. [19] + tab. [f) a Némecku (obr. 20 + tab. [6) a konzumace tvrdého
alkoholu v Ceské republice (obr. [19] + tab. [5) a Slovensku (obr. 21| + tab. ,
dosahuje index determinace vysokych hodnot pti prolozeni dat spotieby piva na
Slovensku (obr. 2] + tab. [7]), Némecku (obr. 20 + tab. [6)) a predevsim pak v Pol-
sku, kde jiz mé smysl vzhledem k vysledkum z prolozeni dat linearnim trendem

pristoupit k porovnani obou modelu.

Miry vhodnosti kvadratického trendu CR

RSC | R? R2;; | Hodnota F statistiky

Celkem 19.28 | 0.8311 | 0.8244 | 125.4 on 2 and 51 DF
Tvrdy alkohol | 6.6918 | 0.8692 | 0.8641 | 169.5 on 2 and 51 DF

Tabulka 5: Miry vhodnosti kvadratického trendu pri prolozeni dat celkové kon-
zumace a konzumace tvrdého alkoholu v CR v letech 1961 - 2014

Miry vhodnosti kvadratického trendu Némecko

RSC | R? R2,; | Hodnota F statistiky

Celkem | 47.31 | 0.7529 | 0.7432 77.7 on 2 and 51 DF
Pivo | 13.16 | 0.8263 | 0.8194 | 121.3 on 2 and 51 DF

Tabulka 6: Miry vhodnosti kvadratického trendu pii prolozeni dat konzumace
piva a celkové konzumace v Némecku v letech 1961 - 2014
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Obrazek 19: Prolozeni dat celkové konzumace alkoholu a konzumace tvrdého
alkoholu v CR v letech 1961 - 2014 kvadratickym trendem
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Obrazek 20: Prolozeni dat celkové konzumace alkoholu a konzumace piva
v Némecku v letech 1961 - 2014 kvadratickym trendem
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Obrazek 21: Prolozeni dat celkové konzumace piva a tvrdého alkoholu na Sloven-
sku v letech 1961 - 2014 kvadratickym trendem

Miry vhodnosti kvadratického trendu Slovensko

RSC | R? R2;; | Hodnota F statistiky

Tvrdy alkohol | 8.54 | 0.8711 | 0.866 172.3 on 2 and 51 DF
Pivo 16.05 | 0.8639 | 0.8585 | 161.8 on 2 and 51 DF

Tabulka 7: Miry vhodnosti kvadratického trendu pii prolozeni dat konzumace
piva a tvrdého alkoholu na Slovensku v letech 1961 - 2014

Porovnani linearniho a kvadratického trendu pfti prolozeni dat spotieby
piva v Polsku v letech 1961 - 2014:

Porovnavame nasledujici modely:
yr = 0.733592 4 0.086462x;,

Yy, = 2.454132 — 0.097882x; + 0.003352z7.

Jiz pfi prvnim pohledu na tabulky s jednotlivymi mirami pro vhodnost modelu
(tedy tabulky [4| a [8]) je jasné, ze kvadraticky trend se daleko lépe ptizpusobil

datum, ¢imz dosahuje i nizsi hodnoty residudlniho souctu ¢tvercu. Vzhledem
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k tomu, ze kvadraticky trend ma vice parametru, tedy presnéji o jeden para-
metr vic nez trend linedrni, je tfeba uvazit spise hodnoty modifikovaného indexu
determinace. I pres penalizaci za vyssi pocet parametru je vsak hodnota modifi-
kovaného indexu determinace u kvadratického trendu vyssi.

Jesté nez prohlasime kvadraticky trend za lepsi, tak muzeme provést test
nadbytec¢nosti regresoru. Predpokladejme tedy nasledujici nulovou hypotézu pro

model s kvadratickym trendem:
Hy:5B,=0 vS. Hy: By #0. (6.1)
Dosazenim jednotlivych indext determinace do testovaci statistiky [5| dostavame:

(0.9285 — 0.7188) 54 — 3 0.2097

F = —51-
(1 —0.9285) 1 0.0715

= 149.5762.

Vzhledem k tomu, ze:
Fq,nfp,lfoz = F175170,95 = 4030393,

tak pfi porovnani s hodnotou F statistiky dochazime k zavéru, ze nulovou hy-
potézu zamitame. Testem jsme potvrdili, ze kvadraticky trend nemé zadné nad-
bytecné regresory a muzeme jej tedy prohlasit za kvalitnéjsi nez trend linearni.

Samoziejmé pouze v ramci konzumace piva v Polsku v letech 1961 - 2014.

Miry vhodnosti kvadratického trendu pfi prolozeni dat
spotieby piva v Polsku v letech 1961 - 2014

RSC | R? R2,; Hodnota F statistiky
9.75 1 0.9285 | 0.9257 331.2 on 2 and 51 DF

Tabulka 8: Miry vhodnosti kvadratického trendu pii dat spotieby piva v Polsku
v letech 1961 - 2014

6.2.3. Exponencialni trend

Stejné jako v pripadé linedrniho trendu se u prolozeni dat exponencidlnim
trendem neda hovotit o modelech s dobrymi vysledky. Jedinym svétlym bodem

muze byt prolozeni dat o spotfebé piva na Slovensku, které muzeme vidét na
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Obrazek 22: Prolozeni dat spotieby piva v Polsku v letech 1961 - 2014 kvadra-
tickym trendem

obrézku 23] Pomoci exponencidlniho trendu se ndm podafilo vysvétlit 75,33 % va-
riability v datech, coz je lepsi vysledek nez u trendu linedarniho. Ostatni prolozeni
dat exponencialni kiivkou jsou opét spolu s tabulkami charakteristik dostupné

na prilozeném CD.

Miry vhodnosti exponencialniho trendu pfii prolozeni dat
spotieby piva na Slovensku v letech 1961 - 2014

RSC | R? R2; Hodnota F statistiky
57.135 | 0.7533 | 0.7486 158.8547 on 1 and 52 DF

Tabulka 9: Miry vhodnosti exponencialniho trendu pti dat spotfeby piva na Slo-
vensku v letech 1961 - 2014

6.3. Prolozeni dat joinpoint regresi

Joinpoint regrese je velice flexibilni metodou, proto neni divu, ze vysledky
prolozeni dat joinpoint regresi davaly zdaleka nejlepsi vysledky co se nasich cha-
rakteristik tyce. Problematickym krokem u joinpoint regrese muze byt urceni

vhodnych bodu zlomu a pripadné jejich poctu.
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Obréazek 23: Prolozeni dat spotteby piva v Polsku v letech 1961 - 2014 expo-
nencialnim trendem

V textu samotné prace jsem se rozhodl zahrnout prolozeni dat joinpoint re-
gresi pro konzumaci piva v Polsku vzhledem k tomu, jaké vysledky mélo prolozeni
dat jednotlivymi trendovymi funkcemi. Dale jsem zahrnul prolozeni dat spotieby
tvrdého alkoholu v Ceské republice. Prolozeni ostatnich dat je spolu s tabulkami
charakteristik k nahlédnuti na ptilozeném CD.

Jak jiz bylo zminéno na konci teoretické kapitoly o joinpoint regresi, tak
pocet a odhad bodu zlomu lze v softwaru R ziskat pomoci funkce breakpoints.
Aplikaci funkce na linearni model dostdvame odhady bodu zlomu. Aplikoval jsem
tedy funkci na linedrni trendovou funkci, kterou jsem prokladal data o spotiebé
piva v Polsku. Vysledkem byly odhady bodu zlomu v 13., 24., 32., a 45. pozo-
rovani, coz odpovida postupné rokum 1973, 1984, 1992 a 2005. Vysledné prolozeni
dat muzeme vidét na obrazku [24] a jednotlivé charakteristiky vhodnosti modelu

v tabulce 10
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Obréazek 24: Prolozeni dat spottfeby piva v Polsku v letech 1961 - 2014 joinpoint
regresi se 4 body zlomu

Miry vhodnosti modelu joinpoint regrese se 4 body zlomu
pri prolozeni dat konzumace piva v Polsku v letech 1961 -

2014
RSC | R? R24; Hodnota F statistiky
Pivo | 0.8891 | 0.9935 | 0.9921 747.2479 on 9 and 44 DF

Tabulka 10: Miry vhodnosti modelu joinpoint regrese se 4 body zlomu pfi
prolozeni dat konzumace piva v Polsku v letech 1961 - 2014

Jednotlivé odhady regresnich koeficient pak muzeme vidét na obrazku [25]
ktery je vystupem ze softwaru R. Veliciny Ul.VektorT - U4.VektorT znéazornuji
zménu smérnice oproti predchozimu stavu.

Vysledny model mé celkové 10 parametru. To je i pres tak vyborné cha-
rakteristiky vhodnosti modelu docela veliky pocet. Zkusil jsem proto tento pocet
parametri omezit tim, ze jsem zvolil pouze 2 odhady bodu zlomu, ¢imz se pocet
parametri zredukuje na 6. Nejdiive jsem vySel z odhadu prvnich dvou bodu
zlomu, tedy zlomy v pozorovani ¢. 13 a 24 a poté jsem zkusil vyjit pouze s po-

slednich dvou odhadi, tedy v pozorovani ¢. 32 a 45. Vysledky vidime na obrazcich
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Estimated Break-Point{s):

EsT. 5L.Err

psil.vektorT 14.102 0.835
psiz.vektorT 23.701 0. 868
psi3.vektorT 34.935 0.570
psi4.vektorT 46.974 0.645

Meaningful coefficients of the linear terms:
Error t value Pr=|t]|)

Estimate std.
Q80247
LO09425
020630
L022814
18028
024949

(Intercept) 1.497695
vektorT 0.070110
ul.vektorT -0.149840
u2.vektorT 0.148833
u3. vektorT 0.210353
ud. vektorT -0.196684
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Obrazek 25: Odhady regresnich koeficientu joinpoint regrese se 4 body zlomu pfi
prolozeni dat o spotieba piva v Polsku v letech 1961 - 2014

26l a 27 a v tabulce [11l
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Obrazek 26: Prolozeni dat spotieby piva v Polsku v letech 1961 - 2014 joinpoint
regresi se 2 body zlomu na zacatku rady
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Miry vhodnosti modelu joinpoint regrese se 2 body zlomu pri
prolozeni dat konzumace piva v Polsku v letech 1961 - 2014

RSC R? R2,; | Hodnota F statistiky

Body zlomu - konec fady | 2.8925 | 0.9788 | 0.9766 | 672.5231 on 5 and 48 DF

Body zlomu - zacatek rady | 2.7080 | 0.9801 | 0.9781 | 472.8121 on 5 and 48 DF

Tabulka 11: Miry vhodnosti modelu joinpoint regrese se 2 body zlomu pfi
prolozeni dat konzumace piva v Polsku v letech 1961 - 2014
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Obrézek 27: Prolozeni dat spotieby piva v Polsku v letech 1961 - 2014 joinpoint
regresi se 2 body zlomu v druhé poloviné fady

D4 se tici, ze z hlediska charakteristik jsou na tom oba modely s dvéma
body zlomu obdobné. Pokud se vSak zamérime na posouzeni modelu z hlediska
moznych predikei, tak i z grafu lze vidét, ze pokud volime body zlomu na zac¢atku
casové tady, tak konec jiz neni tak flexibilni a uchyluje se jinym smérem nez
samotny vyvoj dat. Z tohoto hlediska je proto adekvatnéjsi volit model, ktery
lépe priblizuje data ,aktudlni“ nez ten, ktery dobte vyrovna data stara 50 let.

Vysledky odhadi bodu zlomu miuzeme porovnat s vysledky fluktuacnich
a F testu strukturdlnich zmén. Je nutné podotknout, ze vystupem funkce bre-

akpoints nejsou body strukturalnich zmén, ale pouze odhady bodu, které jsou
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dobré jako vstupni odhady bodu zlomu pro joinpoint regresi. Funkce break-
points funguje na principu dynamického programovani a Bellmanové pristupu
optimality, kdy vstupni model rozdélime na m + 1 segmentu a algoritmus funkce
poté minimalizuje RSC téchto segmenti, proto se vysledky funkce breakpoints
a testu strukturdlnich zmén mohou lisit. Na obrézcich 28], 29] a [30] muzeme vidét
postupné vysledky F testu, MOSUM procesu a CUSUM procesu. Dle F testu
dochazi k vyznamnym strukturalnim zménam v souboru mezi lety 1973 - 1982,
pricemz jako nejpravdépodobnéjsi bod strukturdlni zmény se jevi 1978. Podobné
vysledky jako F test davd i fluktuacni test zalozeny na MOSUM procesu. Podle
néj dochazi k vyznamnym strukturdlnim zménam v letech 1977 - 1984, kde jako
nejpravdépodobnéjsi je zména v roce 1982. V roce 1992 a 2008 pak dochazi
k mirnému odchyleni procesu, nicméné ne natolik, abychom nulovou hypotézu
mohli na hladiné 5 % zamitnout. Mirnou zménu zaznamenavame u fluktuacniho
testu zalozeném na CUSUM procesu. Tam muzeme vidét, ze vyznamnd struk-
turalni zména nastava v letech 1983 - 1992. Vzhledem k tomu, ze na vysledky
vSech testu ukazovaly na vyznamnou strukturalni zménu na zacatku 80. let, tak
lze prohlasit, ze v tomto obdobi opravdu dochézi ke strukturalni zméné v datech

o spotfebé piva v Polsku v letech 1961 - 2014.
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Obrazek 28: F test strukturalnich zmeén v datech o spotiebé piva v Polsku v letech
1970 - 2005
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Obréazek 29: Proces MOSUM fluktua¢niho testu strukturdlnich zmén v datech
o spotfebé piva v Polsku v letech 1969 - 2011
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Obrézek 30: Proces CUSUM fluktuac¢niho testu strukturalnich zmén v datech
o spotfebé piva v Polsku v letech 1967 - 2012

V pripadé aplikace funkce breakpoints na linearni regresni primku, kteru
jsem proklddal data o spotfebé tvrdého alkoholu v Ceské republice v letech 1961
- 2014, jsem dostal odhady bodu zlomu v letech 1976 a 1996. To odpovida zlomu
v 16. a 36. pozorovani. Prolozeni je mozné vidét na obrazku [31] a miry vhodnosti

pak v tabulce [I2]

Miry vhodnosti modelu joinpoint regrese se 2 body zlomu

pii prolozeni dat konzumace tvrdého alkoholu v Ceské re-

publice v letech 1961 - 2014
RSC | R? R2; Hodnota F statistiky

Pivo | 2.5055 | 0.9510 | 0.9459 186.3184 on 5 and 48 DF

Tabulka 12: Miry vhodnosti modelu joinpoint regrese se 2 body zlomu pri
prolozeni dat konzumace tvrdého alkoholu v Ceské republice v letech 1961 - 2014

Samotné prolozeni dat joinpoint regresi se zda byt v poradku. Avsak kdyz
se podivame na samotny konec fady, tak vidime, ze posledni zlom kiivky by mohl
byt zbytecny a v pripadé predikci se zbyteéné upina ke ¢tyfem poslednim pozo-

rovanim. Pokud se zase podivame na strukturalni zmény z hlediska fluktua¢nich
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Obrézek 31: Prolozeni dat spotieby piva v Ceské republice v letech 1961 - 2014
joinpoint regresi se 2 body zlomu

a F testu, tak vidime, ze jako jediny potvrdil vyznamnou strukturalni zménu
test zalozeny na procesu CUSUM a to mezi lety 1977 - 1978. O zamitnuti nulové
hypotézy o absenci strukturalnich zmén by se dalo na zakladé CUSUM procesu
uvazovat i mezi lety 1999 - 2000. Tam je to ale velmi hrani¢ni. Naopak proces
MOSUM nepotvrdil zadné strukturalni zmény. K vychyleni u néj doslo okolo let
1975, 1994 a 1999, ale nikoliv k tak velikému, aby mohlo dojit k zamitnuti nulové
hypotézy na hladiné 5 %. Podobny je piipad F testu, kdy nejvétsi odchyleni je
v letech 1995 - 1997. Jednotlivé procesy muzeme vidét na obrazcich [32] [33] a [34]

Na zakladé vysledku testu jsem proto dosel k zavéru, ze vhodnéjsim mode-
lem bude joinpoint regrese s jednim bodem zlomu. A to i za cenu nizsich indexu
determinace a vétstho RSC. Jistou odmeénou je na druhou stranu snizeni poétu
parametru ze 6 na 4. Vysledny model a mir vhodnosti muzeme vidét na obrazku

33 a v tabulce 131
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Obrédzek 32: F test strukturdlnich zmén v datech o spotiebé tvrdého alkoholu
v Ceské republice v letech 1969 - 2007
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Obrazek 33: Proces MOSUM fluktuacniho testu strukturdlnich zmén v datech
o spotiebé tvrdého alkoholu v Ceské republice v letech 1969 - 2011
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Obrazek 34: Proces CUSUM fluktuacniho testu strukturalnich zmeén v datech
o spotiebé tvrdého alkoholu v Ceské republice v letech 1967 - 2012
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Obrézek 35: Prolozeni dat spotieby piva v Ceské republice v letech 1961 - 2014
joinpoint regresi s jednim bodem zlomu
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Miry vhodnosti modelu joinpoint regrese s 1 bodem zlomu

pii prolozeni dat konzumace tvrdého alkoholu v Ceské re-

publice v letech 1961 - 2014
RSC R? R2y; Hodnota F statistiky

Pivo | 2.864089 | 0.9440 | 0.9407 280.9524 on 3 and 50 DF

Tabulka 13: Miry vhodnosti modelu joinpoint regrese se 1 bodem zlomu pri
prolozeni dat konzumace tvrdého alkoholu v Ceské republice v letech 1961 - 2014

6.4. Korelacni analyza

Velice zajimavé vzhledem ke zkoumané oblasti jsou vysledky korelacni ana-
lyzy. Zde si ukazeme, jak jsou zavislé konzumace jednotlivych slozek v ramci
jedné zemé, ale také jak se ovliviiuji konzumace slozek v ramci dvou zemi. Diky
moznosti rozdélit data na vice ¢asti (v mém pripadé nejcastéji na 2) se také
podivame na to, jak se méni zavislosti v ¢ase a muzeme pak tyto obdobi po-

rovnavat.

6.4.1. Korelacni mapy

Co se tyce korelaci mezi jednotlivymi slozkami celkové spotieby v ramci
jednoho statu, tak se ziejmé logicky dala ocekavat silna pozitivni korelace mezi
slozkami a celkovou spotiebou. V ramci jednoho statu jsem naopak neocekaval
pritomnost negativni korelace mezi dvojici. Tomu nasvédcuji i korelaéni koefici-
enty na obrazku [36] ktery zobrazuje jednotlivé korela¢ni koeficienty mezi daty
o spotfebé jednotlivych slozek, piipadné celkovou spotiebou v Ceské republice.
Jistym prekvapenim je pro mé tak nizky korela¢ni koeficient mezi daty o celkové

spotfebé a spotfebé vina.

63



Vino

0.12

0.24

0.37 0.84 0.95 Celkem

-1 -08 -06 -04 -02 0 0.2 0.4 0.6 0.8

-

Obrézek 36: Korelaéni mapa dat o spotiebé alkoholu v Ceské republice v letech
1961 - 2014

Daleko pestiejsi je korelacni mapa zobrazujici korelacni koeficienty mezi
daty o spotiebé piva v jednotlivych statech. Silné negativné korelovana jsou data
o spotiebé piva mezi Polskem a Slovenskem nebo mezi Polskem a Némeckem.
Naopak mezi Slovenskem a Némeckem sledujeme velmi silnou pozitivni korelaci.
Pokud se podivame na prolozeni dat lokalni regresi - obr tak vidime, ze
kiivka m& blizko k piimce a pti poklesu konzumace piva v Némecku v poslednich

24 letech dochazi k poklesu konzumace piva i na Slovensku.
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Obrazek 37: Korelaéni mapa dat o spotfebé piva v Ceské republice a sousednich
zemich v letech 1961 - 2014

Rok
® Do 1990
® 0d 1991

Némecko - spotieba piva (1961 - 2014) [I 100% alk./osoba]

5 6 7 8

4
Slovensko - spotfeba piva (1961 - 2014) [l 100% alk./osoba]

Obréazek 38: Prolozeni bodového grafu grafu konzumace piva v Némecku a na
Slovensku v letech 1961 - 2014 lokalni regresi s parametrem 2/3
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6.4.2. Prolozeni bodovych grafii lokalni regresi

V rdmci analyzy pomoci bodovych grafu jsem se zaméril predevsim na to,
jakym zpusobem se méni zavislost v ¢ase mezi jednotlivymi slozkami. Na zacatku
jsem si rozdeélil casové tady na dvé casti - pred rokem 1990 a po tomto roce.
Pomoci barevného odliseni v grafu jsem pak zjistoval, jak se nejen posunula
konzumace jednotlivych slozek, ale jak se méni prolozeni dat v ¢ase. V mnoha
pripadech jde o velice zajimavé vysledky.

Napriiklad na obrazku ¢. muzeme vidét bodovy graf konzumace piva
v Polsku a Némecku. Uz na prvni pohled je jasné, ze v ¢asové fadé doslo nejen ke
zméné urovni konzumaci piva v jednotlivych statech, kde Polsko oproti pocateénim
pozorovanim svou spotiebu zvedlo az o 4 litry ¢istého alkoholu na osobu a na-
opak v Némecku doslo ke snizeni této drovné, ale také to, ze pokud prolozime
data do roku 1990, tedy body zndzornéné modrou barvou, tak muzeme mluvit
o pozitivni korelaci. Prolozime-li data od roku 1991, tak naopak muzeme mluvit
o silné negativni korelaci. Prolozeni rozdélenymi ¢asovymi fadami je pak mozné

porovnat na obrazcich ¢. [40] a [41]

Rok
® Do 1990
® 0d 1991

Polsko - spotieba piva (1961 - 2014) [I 100% alk./osoba]

6

7 8 9
Némecko - spotfeba piva (1961 - 2014) [l 100% alk./osoba]

Obrazek 39: Prolozeni bodového grafu grafu konzumace piva v Polsku a Némecku
v letech 1961 - 2014 lokalni regresi s parametrem 2/3
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Obrazek 40: Prolozeni bodového grafu konzumace piva v Polsku a Némecku v le-
tech 1961 - 1990 regresni primkou

Polsko - spotieba piva (1991 - 2014) [ 100% alk./osoba]

6.0 6.5 7

0 75
Némecko - spotfeba piva (1991 - 2014) [I 100% alk./osoba]
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Obréazek 41: Prolozeni bodového grafu konzumace piva v Polsku a Némecku v le-
tech 1991 - 2014 regresni piimkou
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Dalsi ze zajimavych ptikladu ilustruje situaci, kdy jsou v souboru pozo-
rovani tvofeny shluky. Jednd se o bodovy graf spotfeby piva v Ceské republice a
na Slovensku v letech 1961 - 2014. Pokud vezmeme v tivahu celé casové tady, tak
muzeme na obréazku [42] vidét, ze prolozeni dat nedava uplné adekvatni vysledek.
Tim, ze na Slovensku doslo v prubéhu let ke snizeni spotieby piva a u nés se
konzumace ve své podstaté nijak dramaticky neménila, tak data vytvorila dva
shluky. Pokud shluky vezmeme jednotlivé a kiivku prolozime nimi, tak zjistime,
ze v samotné korelaci k zadnym dramatickym zménam nedoslo, coz dokazuji i ko-
relacni koeficienty jednotlivych souboru. Korelaéni koeficient pro soubor do roku
1990 je 0.7786 a korelaéni koeficient pro soubor v letech 1991 - 2014 je 0.8253.
Prolozen{ rozdélenych souboru je pak k vidén{ na obrézcich ¢. 43| a [44]

Rok
@ Do 1990
® 0d 1991

Slovensko - spotfeba piva (1961 - 2014) [I 100% alk./osoba]

6.5 75 8.0

6.0 7.0
Ceska republika - spotteba piva (1961 - 2014) [I 100% alk./osoba]

Obréazek 42: Prolozeni bodového grafu konzumace piva v Ceské republice a na
Slovensku v letech 1961 - 2014 lokaln{ regresi s parametrem 2/3
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Obrézek 43: Prolozeni bodového grafu konzumace piva v Ceské republice a na
Slovensku v letech 1961 - 1990 regresni primkou

Slovensko - spotfeba piva (1991 - 2014) [| 100% alk./osoba]

7.0 7.5 8.0
Ceska republika - spotfeba piva (1991 - 2014) [| 100% alk./osobal]

Obrézek 44: Prolozeni bodového grafu konzumace piva v Ceské republice a na
Slovensku v letech 1991 - 2014 regresni primkou
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Zaver

Cilem diplomové prace bylo analyzovat data o spotfebé alkoholu v Ceské
republice a okolnich zemich, najit vhodné modely pro vyrovnani dat, zjistit struk-
turdlni zmény v datech a provést analyzu zavislosti na zakladé korelace. Snad se
také d& tici, ze diky zvolenému tématu bylo druhotnym cilem popularizovat stu-
dium matematiky a matematiku jako takovou.

V prvni ¢asti diplomové prace byly vysvétleny zakladni teoretické aspekty
potfebné k samotné analyze. Postupné se jim vénovaly kapitoly o ¢asovych fadach,
joinpoint regresi, korelacni analyze a lokalni regresi. Na konec kazdé kapitoly byly
pritazeny komentéfe s moznym provedenim v softwaru R.

Samotnda analyza dat byla zahrnuta do druhé ¢asti, tedy c¢asti praktické.
Na zacatku analyzy byla predstavena data, se kterymi se v analyze pracovalo.
Nésledné byly predstaveny zakladni ¢iselné charakteristiky vybranych ¢asovych
fad a to ve formé boxplotu a souhrnnych tabulek. Pti hledani vhodného mo-
delu se prace zamérila jak na prolozeni dat trendovymi funkcemi, ze kterych
byly pouzity trendy linearni, kvadratické a exponencidlni, tak na prolozeni dat
joinpoint regresi. Jak se ukazalo, nebyly tyto jednoduché trendové funkce prilis
vhodné k modelovani ndmi analyzovanych fad. Avsak nasly se i svétlé momenty,
kdy ptredevsim trend kvadraticky, i pres svou jednoduchost, prolozil data s uspo-
kojivymi mirami vhodnosti modelu. Jiny piipad byl vyuziti joinpoint regrese.
Ta se diky své flexibilnosti pfizpusobila datum a dochéazelo tak k minimélnim
odchylkdam vyrovnanych hodnot od reality. Navic se pomoci testu strukturalnich
zmeén, predevsim fluktuacnich testu a testu zalozenych na F statistice, podarilo
prokazat pritomnost strukturalni zmény v bodech zlomu, ve kterych pfti joinpoint
regresi kiivka méni svou smérnici. V posledni ¢éasti analyzy pak bylo ukazano, jak
se méni zavislost konzumace alkoholu mezi staty v c¢ase a také zména zavislosti
mezi konzumaci jednotlivych slozek v ramci jednoho statu.

Diplomovou praci jsem vypracovaval se zdjmem a zaujetim. V zavéru mohu
fici, Ze mi psani této prace mnohé dalo. Od jiného uhlu pohledu na analyzu dat,

nez jaky nam byl poskytovan v zakladnich kurzech, po prohloubeni svych znalosti
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o casovych fadach a moznych pristupech k jejich modelovani. Pii zpracovani
samotné analyzy jsem se také sblizil se softwarem R, kde jsem si své znalosti

posunul dale.
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