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Abstrakt

Diplomové prace se zabyva zkouméanim zéavislosti mezi velkym poctem velicin.
Ctenaiim napomaha vytvofit postup vybéru a nasledné eliminace veli¢in, za u¢elem sestaveni
optimalniho regresniho modelu. K tomu poslouzi aplikace, kterd byla v ramci této diplomové
prace vytvorena. Funk¢nost této aplikace byla ovétena skrze analyzu zavislosti HDP na 7

mnou zvolenych regresorech.

Abstract

This master thesis is examining the dependency of a numerous figures. It helps the
users of this thesis to develop a procedure for elimination those variables, which are not
relevant to the development of an optimal regression model. For this procedure an application
was developed. The functionality of this application was tested via analyse of the depedency
between GDP and 7 independent variables.



Obsah

1

UVO @ CILE PIACE....u.vevvecveceececeeeeeceesee et s ettt s s s st 9
1.1 ZAVISIOST JEVI.cutiieeiitiiiiiiieitiee e 9
1.2 Pojmy regrese @ KOMEIACE ........ccviiiiiiiiie s 11
1.3 Regresni a korelacni analyza ..........c.ccoeiiiiiiiiiiciic e 11
1.4 Jednoduchd HNEAINT TEGIESE ... .c.viieiriiiiiiieitieie s 15
1.5 Vicenasobnd linedrni regresni a korelacni analyza..........ccccocoevviiiiiieniiie e 16

Identifikace a charakteristika Veli€in.........cccovvviiiiiiiiiiii 24
2.1 ZpGsoby VYPOCtU HDP.....ocoooiiiiiiie e 24

2.1.1  VYdajova MEtOAA......ccueeiiiiiieiiieiiee e 24

2.1.2  DUchodova Metoda..........coviiiiiiiiiiii i 25

2.1.3  Produkeni metoda........ccocvviiiiiiiiiiiii i 25
2.2 Vybér a charakteristika regreSorll.......civviiiiiiiiiiiiieiic s 26

2.2.1  POCEt ODYVALEL ..o 26

2.2.2  Pocet nezaméstnanych a pocet zamestnanych..........ccoccovvveiirienieiinienicnee 27

2.2.3  RoCni Mira inflace .......ccoiveiiiiiiiieiice e 27

2.2.4  Rocni spotieba eleKtrické eNergie..........cvvviiirieiiiiiiicieeiesees e 27

2.2.5 Pocet malych a stfednich podnikil...........ccceviiiiiiiiiiici e 28

2.2.6  ProduktiVita PrACE.......ccueiieriiieiiieiisre ettt 28

Volba regresniho Modelu...........cooviiiiiiiiiiiii 30
3.1  Postup volby regresniho modelu............ccociiiiiiiiiiiiiiii 31

311 Metoda lINEAIILY........ecieeie ettt 31

3.1.2  MUIIKOIINEATTA ... e 32

3.1.3  GIUbDSUV teSt...cviiiiiiiiiicci e 35

314 ANalyza 1eZIdUL....coiiiiiiiiiiiic 37

Analyza zavislost HDP na zvolenych regresorech .........cccooviiiiiiiiiiiiiiici 38
4.1 Ptirucka pouZiti apliKacCe ........coeeiiiiiiiiiie 38



411 ZAPIS dAL coiiiiiiii s 38
4.1.2  TESEHNEAITLY ..o 40
4.1.3  TeSt MUITKOINEAITEY ..ooveiieieiiie e 41
414 GrubDSUV tESt...cuiiiiiiiiiiiie et 42
415  ANALYZA 1€ZIAUL....c.viiiiiiiiiccec e 43
4.1.6  Regresni a korelacni analyza .........ccccceiiiiiiiiiiiiiiie e 43
4.2 ANALYZA HDP ...ooiiiiiii s 44
A.2.1  ZAPIS AL c.eviiiiiieiiie e 44
4.2.2  Metoda lINEAIILY........c.cciviiieiie ittt 47
4.2.3  Metoda MUItIKOINEIALY .......ccooviiiiice e 48
4.2.4  GrubbSUV teSt......eiiiiiiiiiiiiii 52
4.25  ANALYZA TEZIAUL....c.eiiiiiiiiicie e 55
4.2.6  Regresni a korelani UKON ........ccooiieiiiiiiicii e 56
Vyhodnoceni RKA .........ooiiiiii e 59
ZIAVET .ttt 60
PUDIIKACE 61
P I Oy 61
Seznam ObTAzZKO 61-62
Seznam tabulek 63



Seznam pouzitych zkratek

EU European union — Evropska unie

RKA Regresni a korela¢ni analyza

HDP Hruby domaci produkt

C Household consumption - spotieba domacnosti

I Business investment spending, purchases of final products - investi¢ni

vydaje firem, nakup finalni produkce

G State spending on the purchase of final products - vydaje statu na nakup

finalni produkce

NX Net exports - ¢isty export

PB Personal expenses Companies - osobni naklady firem

TX Indirect taxes - nepiimé dané

Pr Corporate profits - zisky firem

Am Amortisation - odpisy

In Interest Companies - troky firem

CO Net mixed income, bonuses owners - ¢isty smiSeny diichod, odmény
vlastnikiim

CG Cash grants- penézni dotace

PH Performances - vykony



MSP

OECD

Malé¢ a stiedni podniky

Organisation for Economic Co-operation and

Organizace pro hospodaiskou spolupraci a rozvoj

HDP

PZ

®POHT

PS

TSS

MSS

RSS

PO

PN

Ml

SEE

PMSP

PP

Hruby domaci produkt

Pocet zaméstnanych

Primérny pocet odpracovanych hodin tydné
Pocet statnich svatkt, dni bez prace

Total sum of squares - celkovy soucet ¢tverctu
Model sum of squares — modelova suma ¢tverctu
Residual sum of squares - rezidualni soucet ¢tverci
Pocet obyvatel

Pocet zaméstnanych

Mira inflace

Spotieba elektrické energie

Pocet malych a stfednich podniki

Produktivita prace

Development



1 Uvod a cile prace

Hlavnim cilem mé diplomové prace je vytvoreni excelovské aplikace, kterd usnadni
zkoumani zéavislosti mezi velkym poctem veli¢in. Aplikace pomUlze jejim uzivatelim najit
idedlni pocet veli¢in pro jejich dané empirické Setieni a nasledné, pro tyto vybrané veliiny
provede regresni a korelacni tikon. Funkc¢nost aplikace a jeji pouziti ukdzu na piikladu
zkouméni zévislosti hrubého domadaciho produktu zemi EU na mych identifikovanych

ekonomickych faktorech. Vysledky této analyzy shrnu v 5. kapitole.

1.1 Zavislost jevi

S pojmy jako jsou zavislost, souvislost, vztah pfiina a nasledek se nesetkavame pouze
pii feseni teoretickych otazek nékterého z védniho oboru. Pfichdzime s nimi do styku bézné i
Vv realném zivoté. Poznani obecnych principi mezi sledovanymi veli¢inami, slouzi k analyze a
naslednému rozvoji vétSiny disciplin. Samotné vysledky analyzy nesmi vychéazet pouze
z teoretickych poznatku, je zde dilezita schopnost zobeciiovat empirické informace 0 vlivy

pusobeni prostredi.

Pojem funkéni zavislost veli€iny Y na veli¢iné X predstavuje funkéni predpis y =
f(x), ktery jednozna¢né pfifazuje hodnotdm zavisle proménné Y hodnoty nezavisle
proménné X. Jde zde o jednoznaény zapis. Pro kazdou hodnotu X nam vyjde hodnota Y.
Nepfiipoustime moznost, ze by pfi uréitych podminkach tento zapis platil, a pfi jinych neplatil.
Nebo dokonce, ze by pro urcité podminky vyhovoval 1épe nebo hiife. Je zde pIln€ vyloucen

vliv vedlejsich Cinitelli. Proto se s timto postupem v praxi piili§ ¢asto nesetkame.

V pravdépodobnostnim pojeti se dva jevy povazuji za zavislé, jestlize vyskyt jednoho
jevu podminuje pravdépodobnostni vyskyt jevu druhého. Zcela stejné si v pravdépodobnosti
vykladdme zavislost dvou nahodnych proménnych: Dvé nahodné veli¢iny jsou na sobé
zavislé v ptipade€, ze zakon rozdéleni jedné veli¢iny zavisi na tom, jakych hodnot bude
nabyvat druha veli¢ina. Prosté¢ a jednoduse feceno, kazdd hodnota jedné proménné ma

nestejnou pravdépodobnost vyskytu hodnoty druhé veli¢iny.



Pravdépodobnostni pojeti se velmi podoba pojeti statistickému. Zde je zavislost jedné
veli¢iny na druhé podminéna urcitym systematickym sméfovanim. Napiiklad rst hodnot
jedné zavisle proménné Y, povede k poklesu hodnot druhé nezavislé X. Zde mn¢ napada jeden
priklad statistické zavislosti. Rist cen elektrické energie K¢/kWh bude mit jisté¢ za nasledek
prumérny pokles odbéri elektrické energie domacnosti v KWh. ZvySeni cen povede u vétsiny
domacnosti ke spofeni s energii. Poskytovatelé elektrické energie, se jisté nespokoji pouze
S teoretickym vyjadfenim této zavislosti. Bude dulezité zobecnit empirické tdaje a podle nich
vyjadfit ekonomicky dopad, ktery zdrazeni energie piineslo. Pokud zvySeni cen i pii snizené
spotiebé povede k vétsim zisklim, mizeme mluvit o spravném kroku. Na ptikladu jsem chtél
demonstrovat, ze ve vétSin¢ piikladu nevystatime pouze s teoretickymi znalostmi. Kazdy
pfipad je sam o sob& unikéatni a zalezi na naSem vyhodnoceni vysledk. Tohle obecné
systematické sméfovani hodnot jedné zavislé proménné pti zménach hodnot druhé proménné,

vSak zpravidla nemusi znamenat pficinny vztah mezi témito veli¢inami.

V riznych oblastech zkoumdani pouzivame statistické metody k vyjadfeni zavislosti
jednotlivych veli¢in pomoci matematickych modelti. Matematicky model sestavujeme vzdy
pomoci empirickych udaji, které jsme ziskali bud’ z provedenych experimenti, nebo
Z pozorovani a zapisovani uréitych jevi realného svéta. Informace jsou v dnesni dobé
cenénou komoditou, dulezitou povinnosti kazdého statistika je zvolit vhodnou metodu jejich
sbéru. Informace musi mit co nejvétsi vypovidaci schopnosti, respektovat zvlastnosti daného
problému a zaroven musi byt ¢asové a nakladové prijatelné. Neni tedy pro statistika vibec

jednoduché vybrat spravnou metodu a nasledné se rozhodnout v jakém rozsahu ji praktikovat.

V piirodnich v&dach se hlavné setkdvame s organizovanymi systémy, s veli¢inami
jejichz pficinné vazby dobfe zname. Vime, jaké mnozstvi daného prvku vyvola v roztoku
danou reakci. Kolika % uhlikova ocel ma danou tvrdost. Tyto jevy jsou fizeny ptirodou. Proto
prom&nné jsou zatizeny vyhradné chybami pozorovdni a méfeni. Matematické modely
vychazi predev§im z odvozenych kiivek a grafl, které jsme odvodili pomoci experimentt. Jde
hlavn¢ o vyrovnani experimentalnich udaji vhodnou kiivkou (pfimkou, parabolou

exponencialou apod.).

Pro technické a spolecenské védy je typicky velky pocet vzajemné zavislych velicin.
Je tedy slozité odhalit a vybrat vhodné veli¢iny. Snazime se vzdy vybrat veli¢iny, které mayji
€0 nejvétsi vliv na sledovany piipad, jsou ¢asové i nakladové piijatelné a napliuji pozadavek

multikolinearity. To bude tikolem 3 kapitoly nasi prace.
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1.2 Pojmy regrese a korelace

Pojem regrese pochazi uz z konce 19. Stoleti, kdy ho poprvé pouzil anglicky védec
Francis Galton. Galton byl renesanénim ¢lovékem, ¢innym v mnoha védnich disciplinach:
psychologii, antropologii, geografii, statistice a dalsich. Zabyval se také otazkami dédi¢nosti.
Pozoroval vztah mezi vyskou otcl a jejich déti, své vysledky publikoval v Casopise
,Antropolog®, zde také prvné pouzil terminologii ,regrese”. Galton svym rozsahlym
pozorovanim, dosel k rovnici, ze které vyplyvalo, Ze vysoci otcové maji vysoké syny, tedy
vys$si nez je primér. Ale zaroven v priméru niz§i nez jsou sami otcové. A obdobnég, mali
otcové maji malé syny, ale v priméru vyssi nez jsou oni sami. Tento trend nésledujici
generace smérem k praméru nazval Galton regresi. Pro¢ to vSechno uvadim? Abychom si
uvédomili, ze souCasné pojeti regresni problematiky méa jen malo spolecného s tim
Galtonovym, ale myslenka pouziti empirickych udaji k znazornéni néjaké tendence, neboli

trendu, zUstava stejna.

V soucasnosti se pod pojmem regrese, potazmo regresni analyza, rozumi urcité
usporddané zmény jednéch veli€in, pti zménach jinych veli€in a nésledné zobrazeni pribéha
metod matematické statistiky a samotné nebo ve spojeni s jinymi metodami patfi
K nejuzivangj§im metodam prakticky v kazdé oblasti védy. Casto ji také pouzivaji podniky,
nehled€¢ na odvétvi a velikosti. Je to nejlepSi metoda progndézovani hodnot vystupujici
veli€iny (zavisle proménné), pii znalosti nebo odhadu vstupujicich veli€in (nezavisle
promé&nnych). V naSi diplomové praci budeme oznaCovat jako zavisle proménnouy, a

nezavisle proménné x4, x5 ... Xj.

S pojmem regrese uzce souvisi pojem korelace. Pochazi uz z 16. stoleti, ¢eskymi
synonymy jsou slova souvztaznost, vzdjemny vztah, souvislost atd. Obecné lze fict, Ze
korelace znamena vzajemnou souvztaznost veli€in, nebo procest. V piipadé, ze se jedna

veli¢ina méni, méni se i ta druhd a naopak.

1.3 Regresni a korela¢ni analyza

Jak jiz jsem psal v Gvodni kapitole, zkoumani zavislosti mezi jednotlivymi jevy a

veli¢inami neni vyhrada pouze védnich disciplin. Ale i vy si urcité vybavite situace v béZném
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zivoté, kdy jste uvazovali nad tim, jak jedna proménnd ovlivni tu druhou a naopak. Jak se
projevi pocet ucastnikli nasi domécnosti na spotiebé energie, pocet pracovnikl nasi firmy na
celkovém hospodaiském vysledku atd... Nejjednodussim postupem je podivat se na hodnoty
veli¢in z let minulych a snazit se pochopit vztahy mezi nimi, a nasledné odvodit urcity vztah.
Vezmeme si piiklad se spotiebou elektrické energie. KdyZz nam piibude ¢lovék v domacnosti,
urCité se spotieba elektrické energie zvysi. Ale jak mnoho? SnaZzime se tedy podle urcitych
vzorcii kvantitativné popsat zavislost mezi sledovanymi jevy a veli¢inami. Regresni a
korela¢ni analyza ndm poméha tuto zavislost kvantitativné popsat podle urcitych rovnic

(ptimky, paraboly, exponencialy, mocninné funkce ...) a nasledné urcit té€snost regresniho
odhadu.

Regresnim tkolem se tedy rozumi kvantitativni popsani pribéhu sledovaného vztahu
mezi proménnymi. Prvnim krokem regresniho ukolu je odhad typu kiivky (ptimky, paraboly,
exponencialy, mocninné funkce ...) dle pribéhu sledovaného vztahu. Pokud si nejsme jisti
spravnosti volby dané kiivky, proved'me vypocet pro vice kiivek a dle tésnosti korela¢ni
zavislosti vyberme tu optimalni, s nejvyssi hodnotou korelaéniho koeficientu. Dal$im krokem
je vypocet korelacnich ukazateli (neboli koeficientl). To provadime podle metody

nejmensich ¢tvercu.

Metoda nejmensich ¢tverci

Vychazi z pozadavku minimalizace rezidualniho souctu ¢tverct. ZjednoduSen¢ feceno,
hledame, nulovy primérny soucet vSech ctvercii odchylek empirickych hodnot od hodnot
vyrovnanych. Empirické hodnoty y; jsou skute¢né hodnoty, diive naméfené a zaznamenané.
Vyrovnané hodnoty 3; jsou vypoctené hodnoty na zdkladé¢ odvozenych regresnich funkci.

Tento primérny soucet Ctvercli odchylek nese ve statistice oznaceni rezidualni rozptyl.

Syx = H i — Yi) = min
i=1

Poslednim krokem regresniho tkolu je stanoveni vysledného tvaru funkcionalni
regrese. Kde b, ... by jsou vypoctené regresni koeficienty a F;(x;) jsou funkce nezavisle

proménné X, které jiz neobsahuji Zadny dal$i parametr.

i = bo + b1Fi(x1) + by F(x3) + b3F3(x3) ... biFie (xy)

12



Korela¢ni kol se snazi ur€it t€snost daného regresniho odhadu, tedy jeho spolehlivost.
Termin korelacni koeficient se pouziva pro zndzornéni spolehlivosti regresniho odhadu pfi
vyrovnani piimkou. V ostatnich pfipadech pouzivame oznaceni korelacni index (vyrovnani
parabolou, exponencialou, mocninnou funkci ...). Korela¢ni koeficient nabyva hodnot od -1 az
do 1. Cim vy3§i hodnota korelaéniho koeficientu, tim vétsi je spolehlivost daného regresniho
odhadu. Sledovany vztah mezi dvéma veli¢inami mize byt bud’ kladny y = a+bx, zvyseni
hodnoty nezavislé proménné x se piimo projevi zvySenim hodnoty zavislé proménné y. Nebo
zaporny y = a-bx, zvyseni hodnoty nezavislé proménné x povede ke sniZzeni hodnoty zavislé
proménné y. Hodnota korela¢niho koeficientu — 1 znaci zcela nepiimou korelacni zavislost.
Hodnota + 1 znaci zcela ptimou korelacni zévislost. A hodnota 0 znaci nekorelovanost. Stale
mluvime o korelaénim koeficientu, jde tedy o vyrovnani pfimkou. Nulovéd hodnota znaci, ze
mezi zdvisle proménnou Yy a nezdvisle proménnou X neni zjist€éna zadnd piimé zavislost.
Obecné¢ nemiizeme fict, Ze mezi sledovanymi veli¢inami neni zadna statisticka zavislost.
Uvédomme si, ze pokud pouzijeme jinou rovnici kiivky pro vyrovnani, mohou ndm vyjit
uplné odlisné hodnoty korelacniho indexu. I zde plati pravidlo, ¢im vyssi je hodnota
korela¢niho indexu, tim je vys8i spolehlivost regresniho odhadu. Hodnoty se mohou
pohybovat od 0 do 1, vzorec si odvodime Vv 3. kapitole. Uved’'me si par rovnic, které mizeme

pouzit pro vyrovnani.
1. Rovnice ptimky: §; = by + by x;

2. Rovnice paraboly: §; = by + byx; + byx?

3. Rovnice hyperboly: §; = by + %

4. Rovnice mocninné funkce: §; = by x;°1 - loghy + bylogx;
5. Rovnice exponencialy: §; = by b;** - logh, + x;logh,

Na ptikladu si ukdzeme priibéhy jednotlivych funkci, a jak se vybér kiivky projevi na
spolehlivosti regresniho odhadu. Mame tabulku primérné ro¢ni spotieby elektrické energie
Vv zavislosti na pocétu ¢lentit domacnosti, tabulka 1.3.1. Zavisle proménnou je zde ro¢ni
spotieba elektrické energie v kilowatthoding, nezavisle proménnou zase pocet Clent
domacnosti. V nasem ptipad€ nejspolehlivéjsim odhadem regresni funkce bude parabolicka
ptimka, protoze ma nejvyssi korelacni index. Hodnota R=0,9952 zarucuje téméf stoprocentni

spolehlivost regresniho odhadu.
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Tabulka 1.3.1 VIiv volby typu regresni primky

Linearni zavislost Y=283,93x+13161
R=0,9861
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1.4 Jednoducha linearni regrese

Pti jednoduché linearni regresi vyrovnavame empirické hodnoty pfimkou. Jedna se o
nejCastéji  vyuzivanou matamaticko-statistickou metodu pouzivanou K analyze zavislosti
prubéhu dvou proménnych. Jednoducha linearni regrese znazornuje aproximaci hodnot
proménnych (zavisle proménné y a nezavisle proménné X) piimkou metodou nejmensich
¢tverctl. Jelikoz rovnice pfimky je dana vztahem y; = by + b, x;, snazime se najit pomoci této
metody optimalni hodnoty koeficienti by a by. Tim dosahneme nejspolehlivéjsiho regresniho
odhadu. Zjednodusené feceno ziskame rovnici piimky, kterd zarucuje nulovy soucet vSech

¢tverci odchylek empirickych hodnot a hodnot vyrovnanych, s nejvyssi hodnotou korela¢niho

koeficientu. Jak ptesny a spolehlivy tento odhad je, nam pomtze urcit korela¢ni tkol.
Stanoveni koeficienti by a by, provadime pomoci metody nejmensich ¢tvercu.
n n
1 oz 1 2 :
F(bg; by) = ~ Z(}’i -9 = - Z(}’i — by — byx;)* = min
Jelikoz hledame optimalni parametry b, a b;, budeme hledat extrém (minimum)
funkce dvou proménnych. Abychom nasli minimum souctu ¢tvercd, provedeme parcialni

derivaci rezidualniho rozptylu funkce F(by; b;) podle parametri by a b; a dame je do rovnosti

s nulou.

9F (by; by
N Z(yl ~bx) (-1)=0

0F (by; b 2
o) Z( yi=bo = byx) (=x) = 0

Tyto vztahy upravime a obdrZime rovnice:
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Mame soustavu dvou rovnic o dvou neznamych. Dosazovaci nebo scitaci metodou Si

odvodime koeficienty by a b, (tzv. regresni koeficient):

b, = nYio1 YiXi — Xie1 Xi Ni=1 Vi
| =

Regresni koeficient b; udava, jak se projevi jednotkova zména nezavisle proménné x
na vysledné hodnoté zavisle proménné y.
n n
i=1Yi i=1Xi

b, = — = Vv — X
0 n by n y— bix

Spolehlivost regresniho odhadu postihuje korela¢ni koeficient. Vzorec pro jeho
vypocet odvodil poc¢atkem 20. stoleti anglicky matematik a filosof Karl Pearson. Vychazel
zZ takzvané kovariance. Tou se rozumi mira vzdjemné vazby mezi dvéma proménnymi (zavisle
proménnou Yy a nezavisle proménnou X). Kovarianci vyjadfil jako pramérny souc¢in odchylek

korelovanych veli¢in od jejich praméru.

n

1
cov(x;y) = EZ(xi -0 —¥)

i=1

Korelaéni koeficient obdrzime, kdyz podé€lime kovarianci soucinem smeérodatnych

odchylek obou proménnych (s ; sy):

_ cov(x;y) _ MY YiXi — Nie1Xi Dieq Vi
SySx VX, x2 — QL x)?1[n X, v — Q. v)21}

yx

Ze vzorce je patrné, ze pii nulové hodnoté kovariance, bude i1 korela¢ni koeficient
nulovy. Pfi nulové hodnoté kovariance tedy miizeme prohlasit obé proménné za nekorelované

(nebo také nezavislé).

1.5 Vicenasobna linedrni regresni a korela¢ni analyza

V minulé kapitole jsme si ukazali, jak matematicky vyjadfit pribéh vztahu mezi
dvéma proménnymi. Mame zde pouze jednu vstupujici proménnou X, kterd plsobi na

vyslednou hodnotu vystupujici proménné y. Pro technické a spolecenské zkoumani je vSak
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Castj$i vetsi pocet vzajemné pusobicich veli¢in. Musime se tedy rozhodnout, jaké faktory
jsou podstatné. Snazime se najit Cinitele, které vyznamné plisobi na nasi zavisle proménnou y.

V diplomové praci se budu rozhodovat mezi vice vstupujicimi veli¢inami. Mym
ukolem bude vybrat pro regresni a korelacni analyzu jen ty Cinitele, které jsou statisticky

vyznamné a zaroven nejsou ve velké linearni zavislosti samy mezi sebou.

Ukolem vicenasobné regresni a korelaéni analyzy tedy je vybrani podstatnych &initeld,
které statisticky vyznamné ptsobi na vyslednou hodnotu zavisle proménné y, kvantitativni
popsani pribéhu sledovaného vztahu mezi proménnymi a nasledné urceni spolehlivosti
daného regresniho odhadu. Jelikoz zkouméame, jak se projevi plisobeni dvou a vice
vstupujicich proménnych X; na vysledné hodnoté vystupujici proménné y, mluvime o
vicendsobné regresni a korela¢ni analyze. Analogicky dvojndsobnd regresni a korelaéni
analyze se zabyva vztahem jedné zavisle proménné y a dvou nezavislych proménnych x; a Xy,

trojna vztahem jedné zavisle proménné y a tii nezavislych proménnych X3, X, xsatd...

My se budeme zabyvat linearni zavislosti. Jde o nejcastéj$i typ vyrovnani, navic i
nckteré nelinedrni vztahy se daji transformovat na linedrni. Regresni funkci pro vicendsobnou

analyzu napiSeme ve tvaru:

A

Vi = Qy123.k T by1.23...kx1 + by2.13...kx2 + -t byk.12...(k—1)xk

Ay 123k --- absolutni parametr regresni funkce, dopliwjici clen regresni rovnice, neni primo

ve spojitosti s nezavislymi proménnymi

by123. k ... dilci regresni koeficient — vyjadiuje, jak se priimérné zméni zavisle proménna y
7i jednotkové zméné nezavisle promenné x,, za predpokladu pozastaveni viivu zbylych
1

proménnych (x5, X3, ... X;) na dané stalé arovni

Pro vypocet dilCich regresnich koeficientl by, 55, pouzijeme smérodatné promeénné

Uy, Up, Ug, ..., U. SmErodatné promeénné:
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Z?:l Yi

y ... aritmeticky prumér empirickych hodnot zavisle proménné y, y = -

2?:1(371'_37)2

Sy ... smérodatnd odchylka empirickych hodnot zavisle proménné y, s,, = ~

n
_ . o ., ;. v _ noox;
X ... aritmeticky primér empirickych hodnot nezavisle promennéx; , x = ==— ; :

Z?=1(xi _f)z

Sy ... smerodatna odchylka empirickych hodnot nezavisle proménné x; , s, = ~

n... pocet sledovani

Jelikoz budeme mit zpravidla vice hodnot pozorovéni, uvazujeme, ze smérodatné
proménné maji povahu nahodnych veli¢in podléhajicich normalnimu rozdéleni. Hustota

pravdépodobnosti ma tedy v tomto piipadé tvar pro X € (-o0,%0):

fo) =

X ... hodnota ndhodné veliciny
U ... stredni hodnota nahodné veliciny normalniho rozdéleni
o ... smerodatna odchylka nahodné veliciny normdlniho rozdéleni

Stimto tvarem se vSak v praxi moc nesetkdvame. Praci ndm uleh¢i normované
normalni rozdéleni. Transformované normalni rozdéleni se stiedni hodnotou E(U)=0 a
rozptylem D(U)=1. Rozdéleni je definovano pro teoreticky odvozenou veli¢inu u, ktera
vznikne transformaci pivodni nahodné veli¢iny X tak, ze od ni ode¢teme stfedni hodnotu
zékladniho souboru a rozdil se vydé€li smérodatnou odchylkou zdkladniho souboru. Zde
oznaceni U, definuje teoreticky odvozenou veli¢inu, nepletme si to s oznacenim smérodatnych

proménnych! Hustota pravdépodobnosti ma zde tvar pro X € (-o0,00):

1
Y

o) = =e
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Pro vypocet regresnich koeficientli pouzijeme vlastnost ndhodnych veli¢in vyplyvajici
Z tohoto normovaného normalniho rozdéleni, E(U)=0 a D(U)=1. A to, Ze aritmeticky pramér
smérodatnych odchylek je rovny nule a jejich rozptyl a smérodatna odchylka rovné 1

u=0,s’(w)=1s) =1.

Smérodatné proménné zavedeme do regresni rovnice:

~

Uy = Ay123.k + By123. kU1 + By213. kU2 - Bykaz..(k—1)Uk

Znovu pouzijeme metodu nejmensich ctvercu.

n
1 N2
F(ay.123...k; By1.23...k; ﬁy2.13...ki o .Byk.lz...(k—l)) = EZ(uy - uy) =
i=1

n

1

2 ]
n Z(uy —Qy123.k — ﬁy1.23...ku1 - ﬁy2.13...ku2 T ﬁyk.12...(k—1)uk) = min
i=1

Byiiz.k - koeficienty beta, slouZi kvypoctu dilcich regresnich koeficientii a souhrnného
korelacniho koeficientu, zdaroven z Nneho muzeme vycist, do jaké miry se projevi pozastaveni

viivit urcitych velicin na dané priimérné urovni
®y 123k --- absolutni parametr regresni rovnice, nasi snahou bude dokdzat, zZe se rovna nule

Postupujeme stejnym zpisobem jako u jednoduché linedrni regrese. Postupné
parcialn¢ derivujeme parametry funkce F(ay.123...k;,By1.23...k;,8y2.13...k; ---;ﬁyk.12...(k—1)) a

rovnice davame do rovnosti s nulou.

Pro usnadnéni zavedeme z4pis:

Oy123.k = QA

,Byl.23...k =B

,By2.13...k =B,

,Byk.lz...(k—l) = B
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Ziskame (k+1) normalnich rovnic:

OF (a; B1; B2; Br) _ OF (a; B1; B2 Br) _ OF (a; B1; B2 Br) o OF (a; B1; B2 Br) 0
da 91 0P yep

0F (a; B1; Bos 2 -
(0( ﬁaaﬂ ﬁk) = ; Zl(uy - —ﬁ1u1 _ﬁzuz - _ﬁkuk)(_l) =0

OF (a; B1; B2; Br) 2 -
a gﬁlﬁ Br == Z(uy —a - :81”1 — ﬁzuz _——— ﬁkuk)(_lh) =0

OF (a3 B1; Boi B) 2 \
0}322 ; :H;(uy_“_ﬁﬂl_'Bzuz—"'—ﬁkuk)(—uz)=0

OF (a; By; Ba; 2+
(0( gﬁkﬁ ,Bk) — E Z(uy -—Qa-— Blul — :82u2 e — lgkuk)(_uk) =0

. 2 . < . y
Pokratime zlomek - a prevedeme doleva Cleny bez parametrd a doprava cCleny

s parametry:

n n n n

Zuyzna+ ﬁlzu1+ ﬁ22u2+...+ﬁk2uk

i=1 i=1 i=1 i=1
n n n n n
Zuyul = aZul + ﬂlzulz + ﬁZZuluz + ...+,3k2u1uk
=1 i=1 i=1 i=1 i=1

n

n n n n
Zuyuz = O(Zuz + :Blzuluz + ﬁ22u22+...+ﬁk2u2uk
i=1 i=1 1

i=1 i=1 i=

n n n n n

n
Zuyuk = azuk + ﬁlzuﬂik + ,Bzzuzuk +ﬁgzu3u3k +"'+.8kzuk2

i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
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Z podminky u = 0 plyne:

n n n n
Su=Su=TuSu-o
i=1 i=1 i=1 i=1

Dosadime do prvni rovnice:

ne=0-a=0

Odvod’'me si dalsi vztahy:

n
Vi — y 1 B 1
( l 22(%— y)? = —sp=1
nsy £

Sl
gt
£

Il
Sl
M=

n

n n
12 1le lz _2_1 2 _q
n ul n ( TLS-Z_ (Xi_X) _Siz Si =

i=1 i=1 t =1

rij

iy, 1N (i—»zxx,-—fj)_cov(xi;x,-)
nZ _n B

Sisj Sisj

.. parovy korelacni koeficient, dan jednoduchou linedarni zavislosti dvou proménnych, vice

viz kapitola jednoduchda linedarni regrese, 1;j=1j; , 1;=1;;=1

PouZijeme nasledujici odvozené vztahy do normovanych rovnic. Mame uz jenom

k rovnic, které jsme transformovali podle vySe uvedenych vztahti na ptisluSné konstanty 7;;,

T'yj aﬁl‘.
Ty1 = B1+ Bariz + o+ + Brrik

Tyg = Pairo1 + Bo + -+ Birax

Tyk = B1Tk1 + BaTiz + - + Bx
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Mame Kk rovnic 0 k neznamych. Dosazovaci, sCitaci metodou nebo pomoci matic si
mizeme odvodit koeficienty beta [5;. Nejsnazsim postupem je pouziti webové aplikace pro
vypocet matic. V praktické Casti diplomové prace budu vytvaret vlastni excelovskou aplikaci
pro vypocet regresnich koeficientli dvojnasobné a trojnasobné regresni a korelaéni analyzy.

Resim zde soustavu rovnic pomoci matic. Ax =b - x = A 1% b

(1795 ... 71k
1911 .19
A ... reguldarni matice
L T1 k2 --- 1]
_ —1
175 ... Tk
7911 ... T
A™Y . inverzni matice
L1 k2 --- 1]
_ryl_
Ty2
b ... sloupovy vektor
_ryk_
_ﬁl_
B2

X ... sloupovy vektor neznamych

5]

Koeficienty 3; tedy ziskame vynasobenim matic:

(17t ["v1] [B1]

Tl | |Ty2 B2
inverze * =

| 7317k - 11 Tyred 1B, ]
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Dil¢i regresni koeficienty by, 123 x obdrzime vynasobenim dan¢ho koeficientu beta

S
Byii2s..x Zlomkem =

Si
vy
byi123.k = ;ﬁyi.lz&..k
l

Absolutni parametr regresni rovnice a, 1,3, odvodime z prvni normalni rovnice,

nebot’ dil¢i regresni koeficienty uz zname:

Ay123.k =YV — by123. kX1 — by213. kX2 - — Dyraz. . (k-1)%Xk
Korelace ve vicenasobné RKA:

Diléi korelacni koeficienty ndm pomaéhaji urcit korelacni zavislost dvou veli¢in pfi
pozastaveni vlivu veli¢in ostatnich na urcité primérné Grovni. Pomoci nich mizeme vycist

vliv jednotlivych veli¢in na samotny regresni odhad.

Tyi123.k - dICT korelacni koeficient, vyjadiuje stupen tésnosti linedrni korelacni zavislosti y
a x; a tim tedy i presnost regresniho odhadu y a x; (by;12. k) pri pozastaveni vlivu zbylych

proménnych na urcité priumerné urovni

Pro jejich vypocet vychdzime ze sdruzenych regresnich koeficienti:

Tyi12.k = \/(byi.lz...k- biy.1z...k)

Po dosazeni obdrzime:

Tyi12.k-1 — Tyk12.k-1-Tik12..k—1

Tyi =
yil2..k
\/(1 - Tyk.12...k—12)(1 — Tik12..k-17)

Souhrnny korela¢ni koeficient udava tésnost korelacni zavislosti vystupujici proménné

y a vstupujicich proménnych x4, x; ... x. Udava tedy spolehlivost naseho regresniho odhadu.
Ty123.k --- Souhrnny korelacni koeficient udadva tésnost daného regresniho odhadu

Je dan vzorcem:

Ty123.k = J(ﬁy1.23...k-ry1 + By213.0-Ty2 + -+ Byraz.k—1-Tyk)
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2 Identifikace a charakteristika veliCin

Jednim z cili mé diplomové prace je odvozeni rovnice pro vypocet respektive
prognézovani hrubého domaciho produktu HDP zemi EU v zévislosti na hodnotach nami
zvolenych vstupujicich veli¢in. Po dlouhé tivaze jsem vybral 7 vstupujicich velicin, které¢ dle
mého uvazeni ovliviluji vyslednou hodnotu HDP a zaroven nejsou obsazeny v nékterém ze
vzorcii pro jeho vypocet (vydajova, dichodova, produkéni metoda). Dale prozkoumam
zavislosti mezi veli¢inami a odstranim z modelu statisticky nepotfebné veli¢iny. Sestavim
tedy regresni model, jen ztéch veli¢in, které jsou pro na$ regresni odhad statisticky

vyznamne.

Zavisle proménnou y; je HDP. Charakterizujme si tedy tento ukazatel a ukazme si

zpusoby jeho vypoctu.

HDP je suma trznich hodnot veskeré produkce finalnich statkti, vyprodukovanych
vyrobnimi faktory na daném uzemi za dané obdobi (zpravidla rok), bez ohledu na to, kdo tyto
vyrobni faktory vlastni. Jde tedy o klicovy ukazatel vykonnosti ekonomiky dané zemé.
RozliSujeme HDP realné a nominalni. U nomindlniho je produkce ocenéna v trznich cenéch.
To jest v cenach obdobi, ve kterém jsou statky vyrobeny. Velikost nominalniho HDP je tedy
podminéno zménam trznich cen a produkce vyrobku a sluzeb. Realné HDP naopak vyjadiuje
celkovou penézni hodnotu produkce ve stalych cenach. Oprostujeme ho od vlivu pohybu
cenovych hladin. Zvolime ceny nékterého roku za zdklad a pomoci nich ocenime produkci
nasledujicich i pfedchozich let. Nesledujeme zmény trznich cen vyrobki a sluzeb v danych

letech. Vysledna hodnota HDP zavisi tedy pouze na objemu produkce.

2.1 Zpisoby vypoé¢tu HDP

2.1.1 Vydajova metoda

Protoze vydaj za zboZzi odpovida trzni cené tohoto zbozi. UvaZujeme, Ze celkova
hodnota HDP je ddna sumou veskerych agregatnich vydaji (vydajii domacnosti, firem,
vetfejné spravy, zahrani¢nich osob) na daném uzemi za dany casovy interval (zpravidla jeden

rok). Nomindlni HDP ziskdme tedy ze vzorce:
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HDP=C+1+ G+ NX
C ... spotreba domdcnosti
I ... investicni vydaje firem, ndakup finalni produkce
G ... vwdaje statu na nakup finalni produkce

NX ... ¢isty export, NX = export — import

2.1.2 Duchodova metoda

Protoze kazdy vydaj z ekonomického hlediska je zaroven i nééim piijmem (neboli
dichodem), miizeme celkové HDP vyjadfit jako soucet pfijmi domdacnosti, statu a firem.
Jelikoz odpisy jsou naklady, které nikam neodvadime, jenom nadm snizuji zisk pro vypocet

dané, jsou pfipocteny k pfijmim. Nominalni HDP ziskame tedy ze vzorce:
HDP =PB+Tx+Pr+Am+In+ CO — CG

PB ... osobni ndklady firem

Tx ... neprimé dané

Pr ... zisky firem

Am ... odpisy

In ... uroky firem

CO ... ¢isty smiseny duchod, odmeny viastnikiim

CG ... penézni dotace

2.1.3 Produkéni metoda

HDP ziskdme sectenim pfidanych hodnot firem, ze vSech odvétvi..
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X
HDP = ZPH
1

PH = vykony (trzby z prodeje vlastnich vyrobk a sluzeb, aktivace, zména zasob vlastni vyroby) —

vykonova spotteba (spotieba materidlu, energie a sluzeb)

Hodnoty HDP zemi EU jsem cerpal z portdlu z teritoridlnich informaci portalu
http://www.businessinfo.cz, ktery spravuje Ministerstvo primyslu a obchodu. Data jsou ze
statistik pro rok 2013.

2.2 Vybér a charakteristika regresori

Snazil jsem se najit vSechny proménné, které, dle mého nazoru jsou ve statistické
zavislosti se zavisle proménnou y. Ty proménné, které ovliviiuji vyslednou hodnotu HDP a

zaroven nejsou obsazeny v nékterém ze vzorcu pro jeho vypocet. Vybral jsem 7 regresorti:

k Nazev regresoru Jednotky [ ]
1 Pocet obyvatel [1000 ]

2 Pocet nezaméstnanych [ 1000]

3 Pocet zaméstnanych [ 1000]

4 Roc¢ni mira inflace [ %]

5 Roc¢ni spotieba elektrické energie [1000GWh]
6 Pocet MSP [ 1000]

7 Produktivita prace [ USD/h]

Tabulka 2.2.1 Regresory xq, x5 ... X7

2.2.1 Pocet obyvatel

Obyvatelé jsou ti, ktefi odebiraji finalni produkci. Ve vétSiné zemi EU se spotieba
domacnosti podili alespont 50 % na vysledné hodnoté¢ HDP. Lidé jsou duleZitym zdrojem ve
vyrobnim procesu. Jejich efektivni vyuZziti napoméha organizacim zvySovat piidanou
hodnotu. Udaje o poétu obyvatel jsem &erpal z teritorialnich informaci portalu
http://www.businessinfo.cz, ktery spravuje Ministerstvo primyslu a obchodu. Data jsou ze
statistik pro rok 2013.
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2.2.2 Pocet nezaméstnanych a pocet zaméstnanych

Nezaméstnanost je povazovana za zavazny ekonomicky problém. Staty s vysokou
mirou nezameéstnanosti vynakladaji vysoké financni prosttedky na vyplaty socidlnich
dichodii. V rozpoctu statii potom nezbyvaji dostatecné prostiedky na investice, které
napomahaji zvySovat pfidanou hodnotu. Navic neni zddnym piekvapenim, ze nezaméstnani
maji niz$i pfijmy nez zaméstnani. Jejich spotieba je tedy nizsi. Pro svou analyzu jsem zvolil
jako proménnou i pocet pracujicich. Tim chci odstranit vliv genera¢niho rozlozeni obyvatel
v jednotlivych zemich EU. Udaje o poétu zaméstnanych a nezaméstnanych jsem &erpal
z portalu OECD, http://stats.oecd.org/Index.aspx?DatasetCode=LFS_D. Data jsou ze statistik
pro rok 2013.

2.2.3 Ro¢ni mira inflace

Inflace, neboli mira zmény cenové hladiny, vytvari nejisté prostiedi pro podnikatelské
¢innosti. Pracovnici i podnikatelé tim mohou byt odrazeni od své aktivity a také tvorby tspor.
Vysoké inflace v investicnim prostiedi zvySuje diskontni sazbu. Mnoho dlouhodobych
investi¢nich plant, kvtli tomu nemusi sehnat investory. Na druhou stranu inflace mize vést
K nartistu spotiebnich vydaji. S rostouci inflaci roste i finanéni ocenéni produkce. Udaje o

roéni mife inflace jsem cerpal =z Eurostatu, http://ec.europa.eu/eurostat/web/national-

accounts/statistics-illustrated. Data jsou pro rok 2013.

2.2.4 Roc¢ni spotteba elektrické energie

Elektrickd energie je hlavnim zdrojem energie pro primysl a dopravu. MnoZstvi
spotiebované elektrické energie je pomyslnym odrazem velikosti vyrobnich kapacit
jednotlivych zemi. Efektivni vyuZiti energie Setfi naklady firem, tim tedy 1 zvySuje jejich
piidanou hodnotu. Udaje o spotiebé elektrické energie zemi EU jsem &erpal z portalu index

mundi, http://www.indexmundi.com/g/g.aspx?v=81&c=bo&I=en. Data jsou pro rok 2013.
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2.2.5 Pocet malych a stiednich podnikt

EU definuje MSP jako podniky s maximdlnim poctem zaméstnanci do 250. Ve
veétsiné zemi EU malé a stfedni podniky zaméstnavaji zhruba dvé tretiny pracujicich a
vytvareji vice jak polovinu pfidané hodnoty. Jsou to podniky, které vétSinu zisku vkladaji do
vyvoje. Je pro né typicka vysokd mira inovativnosti a pruzné reagovani na zménu pozadavki
zdkaznikd. Udaje o pottu MSP jsem &erpal zportilu European Commission,

http://ec.europa.eu/enterprise/policies/sme.html. Data jsou ze statistik pro rok 2013

2.2.6 Produktivita prace

Je hlavnim ukazatelem vykonnosti vyrobnich faktorii jednotlivych zemi. Vyjadiuje

schopnost vyrobniho systému transformovat vstupy na vystupy. Je dana vzorcem:

vystupy

Produktivita prace =
vstupy

vystupy ... produkce organizaci, byva vyjadiena v penéznich jednotkach
vstupy ... jsou dany v disledku vyuziti technologii, pracovnich zkuSenosti, zrucnosti a
potiebou kapitalu

Produktivita prace roste se zvySujici se zru€nosti a znalosti pracujicich, s uZitim

dokonalejsich strojt, technologii, organizaci vyroby atd...

Pro nasi analyzu jsem vymyslel vzorec produktivity prace:

HDP

Produktivita prace =

PZ + ((52 * @ POHT) — (PS * M))

5

HDP ... hruby doméci produkt [mld USD]
PZ ... pocet zaméstnanych [1000]
@ POHT ... primérny pocet odpracovanych hodin tydné [h/tydné]

PS ...pocet statnich svatkl, dni bez prace[dni]
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52 ... pocet tydnii v roce

5 ...pocCet pracovnich dni v tydnu

Jmenovatel rovnice vyjadiuje rocni efektivni Casovy fond pro vSechny aktivné

pracujici obyvatele dané¢ zem¢. Produktivita prace je zde tedy popsana hrubym domacim

produktem vytvofenym za jednu odpracovanou hodinu jednim pracovnikem. Nize uvadim

tabulku prumérnych odpracovanych hodin tydné a poctu dni bez prace pro jednotlivé zemée

EU. Udaje jsem &erpal z teritoridlnich informaci portalu http://www.businessinfo.cz, ktery

spravuje Ministerstvo primyslu a obchodu. Data jsou ze statistik pro rok 2013.

w PS @ POHT
Zemé EU [1000] [h/tydné]
Belgické kralovstvi 12 35,2
Bulharska republika 10 41,0
Ceska republika 12 40,5
Dénské kralovstvi 12 34,5
Estonska republika 11 39,5
Finskéa republika 14 36,7
Francouzska republika 11 36,4
Chorvatska republika 13 39,9
Irska republika 10 35,3
Italska republika 11 37,0
Kyperska republika 10 38,9
Litva 12 38,7
LotySska republika 12 41,3
Lucembursko 11 36,2
Mad’arsko 12 40,1
Maltska republika 14 38,4
Spolkovéa republika Némecko 15 34,4
Nizozemské kralovstvi 9 29,7
Polska republika 12 40,0
Portugalska republika 8 39,1
Rakouska republika 13 37,5
Rumunsko 11 40,5
Recka republika 10 39,8
Slovenska republika 10 40,4
Slovinska republika 12 39,9
Velka Britanie 8 36,4
gpanélské kralovstvi 11 38,3
Svédské kralovstvi 17 35,7

Tabulka 2.2.6.1 Primeérnych odpracovanych hodin tydné a poctu dni bez prace
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3 Volba regresniho modelu

Jde o proces hledani idedlniho poctu veli¢in pro nas regresni odhad. Neexistuje zadné
kouzelné pravidlo, které by nam pomohlo pro dané empirické Setfeni najit nejvhodnéjsi
model. Nicméné¢ muzeme, alesponi podle ur¢itych metod a pravidel snizit pocet v uvahu
prichazejicich variant. Jinymi slovy, sestavime regresni model jen z téch velicin, které jsou

statisticky vyznamné, pouzijeme metodu linearity a metody multikolinearity.

Ale pozor, nejde jenom o to odstranit z modelu piebytecné veliiny, které by
zatézovaly na$ vypocet. Miize se stat, ze opomineme néckterou z dilezitych vstupujicich
veli¢in. Vybér je potom nedostatecné reprezentujici a vysledky analyzy nejsou zcela
vypovidajici. Je proto vzdy lepSi zacinat s mnohorozmérnym pozorovadnim a postupné
odstraniovat statisticky nepotiebné veli¢iny. Samoziejmé omezenost zdrojii ndAm neumoziuje
sledovat vSechny faktory, které ptisobi na nas§ problém. Z vyse uvedeného tedy vyplyva, ze
statistik by se mél snaZzit najit co mozno nejvétsi pocet velicin, které jsou zaroven Casové a
nakladove piijatelné. A nasledné pomoci urcitych metod a pravidel odstranit pfebytecné

veli¢iny. Sami jisté uznate, ze to neni nic lehkého.

DalSim krokem je vybér typu regresni funkce. Kdyz uz méame vybran pocet
vstupujicich proménnych, musime si odpovédét na otazku, ,;jakou formou je co nejvhodnéji
vyjadrit“? Volime regresni funkci, jejiZ tvar se co mozno nejvice podoba charakteru priabéhu
empirickych hodnot, ziskanych zpozorovani. Vybér tvaru funkce vychdzi zpravidla
jelikoz jde o nejCastéjsi typ vyrovnavani. Navic lze nekteré nelinedrni vztahy transformovat

na vztahy linearni. Budu tedy muset dokazat, Ze proménné jsou v linedrnim vztahu.

V datech by nemély byt odlehlé hodnoty. Regresni analyza je na né citliva. 1 jedna
odlehla hodnota mtze ovlivnit odhady parametri rovnice. Odlehlé hodnoty mizeme odhalit
bud’ vizualné, prozkoumanim bodovych grafii, nebo podle testii (Grubbstv test, Dixond test).

V mé praci pouziji Grubbsilv test.

Kvalita regresniho modelu se posuzuje dle schopnosti vyhovét pozadavkim dané
ulohy. Vezmeme si napiiklad model, ktery progndzuje navstévnost letniho kina v zavislosti na
pocasi, srazkach atd. Pouhym porovnanim skute¢nych hodnot navstévnosti od hodnot
modelovych ziskdme piehled o presnosti daného modelu. Pokud nejsou velké rozdily mezi
témito hodnotami a smérodatné chyby regresniho odhadu spliuji poZadavek minima,
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povazujeme model za kvalitni. Co je velky a co maly rozdil, zavisi na kazdém konkrétnim

pfipadé¢ a uvazeni ptisluSného statistika.

3.1 Postup volby regresniho modelu

3.11

Pti sestavovani regresniho modelu budu postupovat nasledujicim zptisobem:

Identifikuji vSechny faktory, které mohou mit vliv na na$i zavisle proménnou y
(HDP). Samoziejmé vyberu jen ty faktory x;, x, ... xj, ke kterym pujdou sehnat data.

Jelikoz pracuji s udaji ze sekundéarnich zdrojt, jsou mé moznosti omezené.

Pomoci metody linearity popisi, jak velky vliv ma kazda nezavisle proménna

X1, X5 ... X}, NA zavisle proménnou y. Ty s malym vlivem odstranim z modelu.

Pomoci metod multikolinearity odstranim nezavislé proménné xi,x, ... X;, MeZi

kterymi je velka linearni zavislost.

Odstranim pomoci Grubbsova testu vSechny odlehlé hodnoty nezévisle proménnych

X1, X3 e Xy

Provedu testy rezidui. Vzdy pro dvojice proménnych, zavisle proménna y a nékterou
ze zbylych nezavisle proménnych(xy, X, ... x;). Rezidua by méla byt nahodna,

nezavisla a podléhat normalnimu rozdéleni N (0; a2). Rozptyl 62 musi byt konstantni.

Provedu regresni a korela¢ni tikon.

Metoda linearity

Tato metoda ndm pomaha odstranit z regresniho modelu ty nezavislé proménné, které

maji se zavisle prom&nou malou statistickou zavislost. Na§ regresni model piedpoklada, ze

zavisle proménnd y bude zaviset linedrn€ na n nezavisle proménnych x4, x, ... X,,. Musim

tedy dokazat, ze pritbé¢hy dvojic proménnych y a x; maji linedrni povahu. Pokud vztahy mezi

dvojici proménnych y a x; nejsou linearni, pokusim se data statisticky transformovat

(logaritmovat, odmocnovat ...), tak abychom naplnili pozadavek linearity.

31



Postup:
1. Vypoctu vSechny parove regresni koeficienty 7, .
2. Pokud n¢ktery z 7,,;,<0,6, pokusim se data transformovat.

3. Pokud ani transformace nepomuze, nezavisle proménnou x; Se Slabou statistickou

zavislosti odstrafiim z modelu.

3.1.2 Multikolinearita

Multikolinearitou se rozumi vzajemnd linedrni zavislost mezi nezévislymi
proménnymi. Znaéi ji vysokd hodnota parového korelacniho koeficientu mezi dvéma
vstupujicimi proménnymi X; a X. Duvody multikolinearity mohou byt rizné. Relativné
nejjednodussim a nejcastéjSim piipadem je zatéZovani regresniho modelu nadbyteénymi
vstupujicimi proménnymi. V mé praci se snazim pomoci statistickych metod tyto nadbyte¢né

proménné identifikovat a nasledné odstranit z regresniho modelu. Pouziji dvé metody:
Metodu postupného vytrazovani

Zde odstranim vzdy jednu z dvojice vstupujicich proménnych mezi, kterymi je silna

zéavislost, neboli hodnota parového korelacniho koeficientu r;; = 0,8. Do vypoctu vstupuji

pouze proménné, které maji vyznamnou statistickou zavislost se zavisle proménnou y; Ty uz

zname z metody linearity.
Postup:
1. Vypoctu vSechny parové regresni koeficienty r,; a r;;.

2. Vyberu nezavisle proménnou X ktera ma nejvyssi korelaéni zavislost se zavisle

proménnou Y; (nejvyssi hodnotu 7y, ;).

3. Jako dalsi sleduji nezavisle proménné x;, které maji vysokou korelacni zavislost s mou
vybranou proménou X; zZ druhého kroku. Pokud je korelaéni koeficient mezi vybranou

proménnou vys§inez 0,8 — 7;; = 0,8, vyfazuji proménnou x; z modelu.
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Metodu Stepwise

Zde proménné ptifazuji do modelu postupné, mame tedy vice modelt. Kazdy novy
model ma o jednu proménnou navic. V kazdém kroku vypoctu rezidualni soucty ¢étverci RSS
a provedu F-test. Postup se aplikuje tak dlouho, dokud je pfinos ptidani proménné statisticky

vyznamny. Dokud se nam statisticky vyznamné snizuje reziduélni soucet ctverct RSS.

Vychazime z rozkladu ctvercii. Variabilitu vystupujici veli¢iny mizeme také vyjadrit
pomoci souctu Ctverci odchylek empirickych hodnot od jejich priméru. Celkovd suma

ctvercit TSS se rovna:
TSS=X1(y; — ¥) * (vi = 7) = X1 (v = )*
Dale celkovou sumu ¢tvercti miizeme rozlozit na dvé polozky.
TSS=MSS + RSS

MSS neboli modelova suma étverci je ¢ast zcelkové sumy Etvercd, kterda je
vysvétlena zavislosti vystupujici veli€¢iny na regresorech. Je dana jako soucet ctvercd

odchylek vyrovnanych hodnot od priméru empirickych hodnot.
MSS=Y1(3, — ) * (7, — ) = X1 — »)*

RSS neboli rezidualni suma ¢tvercil je cast z celkové sumy Ctverct, kterou mimo jiné
pouziva metoda nejmenSich c¢tvercli. Je déna jako soucet Ctvercii odchylek vyrovnanych

hodnot od empirickych.
RSS=X1(y; — 7) * i — %) = X1 (yi = 5)*

Pomoci téchto rozkladi muzeme také urcit té€snost regresniho odhadu. Koeficient
(index) determinace R? udava, do jaké miry regresni model vysvétluje variabilitu vystupujici
veliiny.

_ MSS _TSS—RSS __ RSS

R? =
TSS TSS TSS
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Odmocnime a ziskame korela¢ni index R:

— MSS TSS — RSS RSS

TSS — TSS "~ TSS

Korela¢ni index muze tedy nabyvat hodnot od 0 do 1. Ze vzorce je patrné, ze kdyz je
RSS roven nule pak R = 1, regresni odhad je 100% spolehlivy. Naopak kdyz RSS = TSS, pak
R =0, regresni odhad je 0% spolehlivy (tedy nekorelovany).

Myslenkou této metody je zjistit, zdali se pifidani regresoru statisticky vyznamné
projevi na vysledné hodnoté RSS, respektive zdali se hodnota RSS statisticky vyznamné snizi.
Pokud se po pfidani regresoru hodnota RSS nesnizi nebo snizi statisticky nevyznamné,

regresor vypoustime z regresniho odhadu.

Pfidanim i-tého regresoru bud’ snizime hodnotu vysledného RSS, nebo ji zachovame

stejnou:
ARSS = RSS(k_l) + RSSk

ARSS = 0
[ ... pocet regresoru, i = 1,2,3 ... k

Kritérium pro posouzeni statistické vyznamnosti je takzvané parcialni F. Pro i-ty

regresor F;:

_ ARSS _ RSS(_1)+RSS
Y RSS(k_1)/(n=k)  RSS(_1)/(n—k)

Kdyz F; < Fy (n-k-1)(1 — @) je po pfidani i-tého regresoru sniZeni i-tého statisticky

nevyznamné. Regresor vypoustime z regresniho odhadu.
k ... soucasny pocet regresorii
n ... pocet pozorovani

Fi (n-k-1)(1 — @)... Hodnota pravdépodobnosti Fisherova rozdéleni pro 1 a (n—k —1)

stupné volnosti na dané zvolené hladiné vyznamnosti a
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Postup:

1. Vypoctu vSechny parové regresni koeficienty r,; a ry;.

2. Vyberu nezavisle proménnou X; (prvni regresor), ktery ma nejvyssi korelacni zavislost
se zavisle proménnou Y; (nejvyssi hodnotu 7, ;).

3. Provedeme pro tyto dvé proménné regresni ukon (jednoduchd linearni RKA), a
vypocteme RSSy.

4. Vybereme dalsi nezavisle proménnou Xj (druhy regresor), ktery ma s prvnim regresorem
ukon (dvojnasobna linearni RKA), vypoc¢temeRSS;, a provedeme F-test. Pokud je piinos
regresoru statisticky vyznamny, piidime regresor do odhadu. Analogicky postupujeme
pro zbylé regresory. Pokud pifinos neni statisticky vyznamny, regresor vyzatuji

z regresniho odhadu a testuji zbylé regresory.

3.1.3 Grubbsuv test

Odlehlé hodnoty mohou ovlivnit vysledky RKA. I jedna odlehla hodnota se projevi na
odhadu parametrii rovnice, proto je dulezité tyto hodnoty identifikovat a nasledn¢ je vyloucit

ze souboru hodnot.
Postup:

1. Setfadim empirické hodnoty vzestupné (x(l) <Xy <+ < x(n)).

nox; n . )2
Zi=1*t 5 smarodatnou odchylku s, = Z‘=1(+x) ze

2. Vypoctu aritmeticky pramér X =

vSech hodnot zkoumané veli¢iny.

3. Vypoctu testovaci kritérium pro nejnizsi a nejvyssi hodnotu.

X—X
Sx

Xy — X
Sx



4. Vypoctené hodnoty testovacich kritérii porovnam s tabulkovou kritickou hodnotou dané
hladiny vyznamnosti a. Pokud Ty q) > Tiric > vylouc¢im hodnotu x4y ze souboru.
Musim provést novy vypocet pro zbylé hodnoty. Analogicky postupuji i pro maximalni

hodnotu Xy, kdyZ Ty« > Tirit = vylouc¢im hodnotu x,y ze souboru.

n a=0,05 a=0,01
3 1,412 1,414
4 1,689 1,723
5 1,869 1,955
6 1,996 2,130
7 2,093 2,265
8 2,172 2,374
9 2,237 2,464
10 2,294 2,540
11 2,343 2,606
12 2,387 2,663
13 2,426 2,714
14 2,461 2,759
15 2,493 2,800
16 2,523 2,837
17 2,551 2,871
18 2,577 2,903
19 2,600 2,932
20 2,623 2,959
21 2,644 2,984
22 2,664 3,008
23 2,683 3,030
24 2,701 3,051
25 2,717 3,071

Tabulka 3.1.3.1. Kritickych hodnot Grubbsova testu
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3.1.4 Analyza rezidui

Analyzu rezidui provadim vzdy pro proménnou y a nékterou z nezavisle proménnych
X1, X5 ... X. Chci dokazat, Ze rezidua maji povahu nahodnych veli¢in, jejichZ rozdéleni bude
pii vésich vybérech podléhat normalnimu rozdéleni se stiedni hodnotou blizici se k nule.

Rezidua musi tedy plnit podminky:
1. Rezidua jsou ndhodna a nezavisla.
2. Rezidua maji normalni rozdéleni N (0; 62) .
3. Rozptyl rezidui o2 je konstantni.
Provadim tedy testovani o ndhodnosti rezidui. Mame dvé hypotézy:
Hy: rezidua jsou ndhodna
H,: rezidua nejsou nahodnd

Vychazim z testového kritéria:

n ... pocet sledovani
S... pocet kladnych rozdilu (e;,1 — e;), e; = rezidua = (y; — ;)

Nulovou hypotézu ptijimam, kdyz testové kritérium je mensi nez 1,96. Odpovida to
hodnoté Studentova rozdéleni na hladiné vyznamnosti @ = 0,05 — U975 = 1,96, U 925 =

—1,96.

n—1

< 1,96 ...ptijimame H,
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4 Analyza zavislost HDP na zvolenych regresorech

4.1 Prirucka pouziti aplikace

K analyze poslouzi aplikace, kterou jsem vytvotil [PR1]. Aplikace uZivatelim usnadni
zkoumani zavislosti, pomtze najit idealni pocet veli¢in pro volbu regresniho modelu a

nasledn¢ provede regresni a korela¢ni tikon.

4.1.1 Zapis dat

Data mlUzeme zadat dvéma  zplisoby. Bud na  webové  strance

http://student.fsid.cvut.cz/~sangajak/diplomovaprace.html do pfipraveného databazového

formulafe. Data poté odeSleme do excelovské aplikace pomoci tla¢itka transport dat, viz
Obrazek 4.1.1.1. Nebo si stahneme ze stranek excelovskou aplikaci a data zapiSeme rovnou
tam, viz Obrazek 4.1.1.1. Mame moznost zapsat data az pro 30 méfeni a 11 proménnych (1
zavisle proménna y; a 10 nezavisle proménnych xy, X, ... X;0, Viz [PR1] list “Vstupni oblast
dat“. Aby aplikace fungovala, je tieba povolit makra. Excel se vas na povoleni sam zepta.
Dale pokud nemame, nainstalujme v Soubor—Moznosti —Dopliiky Analytické nastroje —

VBA.

/ transport dat

Transpon dat

TR e Ot VICNL €XCelU

Obrazek 4.1.1.1 Zapis dat

Po zadani dat klikneme v [PR1] na tomtéz listé na tladitko “Zadejte ndzvy
proménnych’* otevie se nam uzivatelsky formulat, viz Obrazek 4.1.1.2. Zde zaddme nazvy

proménnych a jednotek, poté potvrdime stisknutim tlacitka “ok*.
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x

— Zadejte ndzvy proménnych:

Zavisle proménna I— Jednotky [] I—
1.regresor I— Jednotky [] I—
2.regresor I— Jednotky [] I—
3.regresor I— Jednotky [] I—
4.regresor I— Jednotiy [] I—
5.regresor I— Jednotky [] I—
6.regresor I— Jednotky [] I—
7.rearesor I— Jednotky [] I—
&.regresor I— Jednotky [] I—
3.regresor I— Jednotky [] I—
10.regresor I— Jednotky [] I—

[5].4 |

Obrazek 4.1.1.2 Uzivatelsky formular nazvy promennych

Pokud chcete nacist ptivodni hodnoty, kliknéte na tlacitko “Nacist piivodni hodnoty*.
Pokud chceete odstranit prazdné fadky v tabulce, kliknéte na “Smazat prazdné radky*. Mezi

listy v [PR1] miizeme piepinat pomoci uzivatelské listy, viz Obrdzek 4.1.1.2.

Obrazek 4.1.1.2 Uzivatelska lista
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4.1.2 Test linearity

Na listé “Korelace* kliknéte na tladitko “Korelace®. Aplikace se nas zepta na pocet
méieni, viz Obrdzek 4.1.2.1. A na pocet proménnych, viz Obrazek 4.1.2.2. Poltem
proménnych se mysli soucet vSech proménnych. Tedy kdyz mame 10 regresorii, zadame

pocet proménnych 11 (1 zavisle proménnd + 10 nezavisle proménnych). Pocet méteni 1 az 30.

Polet méreni

.l
Zadejte podet méreni

Cancel

Obrazek 4.1.2.1 Pocet méreni

Potet proménnych x|
Zadejte pofet proménnych

Cancel

Obrdazek 4.1.2.2 Pocet proménnych

Po zadéni téchto dvou parametri se ndm zpusti vypocet parovych korelacnich
koeficientii r,; a 7;;. Vysledky jsou zde na list¢ zobrazeny v tabulce, viz Obrdzek 4.1.2.3.
Nyni mizeme koeficienty analyzovat, a provést metodu linearity a metodu multikolinearity

(metodu postupného vyzafovani), viz 3. kapitola.

Zavislepromémd  1regresor 2regrasor Iregresor 4 regrasor J.regresor d.regresor 7.regrasor . regresor Dregresor 10.regresor

Zavisle proménna 100

Lregresor 099 1,00

1regresor 0.9 1,00 1,00

3.regresor 099 1,00 100 1,00

4regresor 099 1,00 100 1,00 1,00

Jregresor 098 094 094 094 094 1,00

fregresor 0,68 0,77 0,77 077 0.7 052 1,00

Tregresor 037 032 032 032 Rk 243 0.00 Lo

8regresor 027 0.13 0.13 013 0.13 04 432 043 100

Oregresor 0.9 100 100 100 100 094 0,77 032 013 1,00

10 regresor 099 1,00 100 1,00 100 004 0.7 .32 013 100 1,00

Obrazek 4.1.2.3 Vysledky parovych korelacnich koeficientii v, j a 1yj
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4.1.3 Test multikolinearity

Parové korelacni koeficienty 7;; jiz zname, neni tedy problém provést metodu

postupného vyfazovani, viz 3. kapitola.

Na list¢ “V.regrese* zpustime tlaCitkem “Regrese® vicenasobnou regresi pro nami
zadané hodnoty z listu “Vstupni oblast dat“. Znovu se nas aplikace zepta na pocet méteni a na
pocet promeénnych. Po zadani nam aplikace vygeneruje regresni rovnici, regresni koeficienty,
souhrnny korela¢ni koeficient, determina¢ni koeficient, adjustovany determinaéni koeficient,

vyrovnané hodnoty, analyzu rozptylu a testy statistické vyznamnosti regresniho modelu.

Metoda Stepwise je zde vyloZena pomoci adjustovaného determina¢niho koeficientu.
Pokud je adjustovany korelacni Kkoeficient, neboli nastavena hodnota spolehlivosti R,
s pridanim regresoru vy$si, je vliv regresoru statisticky vyznamny, viz Obrazek 4.1.3.1.
Zacneme s jednoduchou linedrni zévislosti. Pfiddme do listu “Vstupni oblast dat* pouze
naméfend data pro zavisle proménnou y; a 1. regresor x,;. Proved'me regresi, zase ptes list
“V.regrese®. Postupné pridavejme hodnoty pro dalsi regresory a sledujme, jak se projevi vliv
ptfidani regresoru na vyslednou hodnotu adjustovaného determinacniho koeficientu. Regresory
piidavejme v poradi, které uréime na zakladé vysledkt analyzy linearni metody a metody
postupného vyzarovani. Pokud je adjustovany determinacni koeficient s pfidanim regresoru

vy$$i, je vliv pfidani nového regresoru statisticky vyznamny.

Test vvznamnnosti regresori

adjust. determinacni koeficient 5£9.0%0 2 regresoni

Polud je adj. determinaéni koeficient s piidinim regresomu vy$si, je vliv nového regresomn statisticky
vyzInamny

Obrazek 4.1.3.1 Adjustovany determinacni koeficient

Regresni model je statisticky vyznamny, kdyz parcialni F ziskané z analyzy rozptylu
(Anova) je vétsi nez hodnota pravdépodobnosti Fisherova rozdéleni pro (k-1) a (n-k-1) stupné

volnosti na dané zvolené hladin€ vyznamnosti «, Viz Obrdzek 4.1.3.2.
F>F a (k-1,n-k-1) ... regresni model je statisticky vyznamny

k ... soucasny pocet regresorii
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n ... pocet pozorovani

ANOVA
Rozdil 55 MS f F '\, Viznamnost F

Regrese 2 26,06190476 13,03005238 3.302004058 0.137581303

Rezidua 4 15.36666667 3.841666667 u

Celkem 6 4142857143

Obrazek 4.1.3.2 Analyza Anova

Test viznamnosti regresniho modelu:

-

HO - vicenasobny lineamid regresni model nend vyznamny (£ =10) F<Fass 2. 4
H1 - vicendsobny linedrni regresni model je vyznamny [R] #0) F=Foas 2. 4,
determinacni koeficient 0,629 62,905
korela&ni koeficient 0,793 70.3%%

testové kritérium F _

kriticka hodnota Fassl2, 4 ) 6,04

Obrazek 4.1.3.2 Test vyznamnosti regresniho modelu

4.1.4 Grubbsuv test

Test provedeme na list¢ “Grubbsuv test”. Data sefadime od nejmensiho po nejvéetsi
kliknutim na tlacitko “Sefadit data“. Poté uz jen stac¢i porovnat testovaci kritérium s Kritickou
hodnotou, viz Obrdzek 4.1.4.1. Pokud T, o) > Tiri = vyloucime hodnotu x4y ze souboru.
Musime provést novy vypocet pro zbylé hodnoty. Analogicky postupujeme i pro maximalni

hodnotu xy,y, kdyZ Tymn,a) > Tirie = vylou€ime hodnotu x, ze souboru.

Testowe leritErimm Eriticlce hvodmoidw o — 0. 05
Ts 65 .0uDSa
Toin=— = 1. 136 1. oG
Tis »= =" 1. 734 1. 090G
Testove khritErimm Eriticlke hodnoiyw cc — 0. DA
T, 5 -o.OLd
Tgip= = 1. 136 2,130
Tis »— =" 1. 784 2130

Obrazek 4.1.4.1 Grubbsuyv test
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Na listé je vypocet pro vSech deset regresort.

4.1.5 Analyza rezidui

Na listé “Analyza rezidui* stai pouze porovnat testovaci kritérium s hodnotou 1,96,
Viz Obrdzek 4.1.5.1. Pokud testovaci kritérium U < 1,96 maji rezidua povahu nahodnych
veli¢in. Na listé je vypocet pro vSechny dvojice y; : X1, X3 ... X19-

n—1
2

S+05—
U=

n—1
4

Testove kritérinm KEritické hodnoty o =005

=
I

71,265 1,960

Obrdazek 4.1.5.1 Analyza rezidui

4.1.6 Regresni a korelacni analyza

Regresni a korelacni analyzu aZz pro 10 regresori provedeme na listé “V.regrese®.
Nebo na listech “l.regrese,2.regrese a 3 regrese, kde je navic vypocet pro jeden dva nebo tfi
regresory podrobné rozepsan podle kroku z 1. kapitoly. Data pro RKA zadavame vzdy do
listu “Vstupni oblast dat*. Aplikace nam vygeneruje regresni rovnici, regresni koeficienty,
souhrnny korela¢ni koeficient, determinacni koeficient, adjustovany determinacni koeficient,

vyrovnané hodnoty, analyzu rozptylu a testy statistické vyznamnosti regresniho modelu.
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4.2 Analyza HDP

4.2.1 Zapis dat

Jak jiz jsem vySe psal, budu analyzovat vliv 7 regresord x4, X, ... X; na vyslednou
hodnotu zavisle proménné y;, hrubého doméciho produktu zemi EU. EU je politicka a
ekonomickd unie tvofena 28 evropskymi stity. Mam tedy vzdy 28 hodnot pro kazdou
proménnou, viz Obrdzek 4.1.5.1. Tyto data jsem zadal do [PR1] do listu “Vstupni oblast dat™.
Nasledné jsem postupovat dle pfirucky pouziti aplikace, viz vyse. Mou snahou je najit idealni

pocet velic¢in pro regresni odhad. A nésledné provést regresni a korelacni ukon.
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SEE

Zemé Eu
[mid USD] [1000] [1000] [1000] [ %] [1000 GWh] [1000] [USD/h]

Belgické kralovstvi 524,80 11 203,99 416,35 4 485,00 1,20 84,78 520,70 6,42
Bulharska republika 54,48 7 245,68 338,13 3687,24 0,40 28,30 302,19 3,54
Ceska republika 208,80 10 512,42 367,53 4 846,00 1,40 59,26 1 007,12 5,23
Danské kralovstvi 335,90 5627,24 201,92 2 622,00 0,50 32,70 212,87 3,29
Estonska republika 24,88 1 315,82 57,96 599,00 3,20 7,43 60,38 0,67
Finska republika 267,30 5451,27 219,00 2 404,00 2,20 83,09 222,03 3,02
Francouzska republika 2 806,00 65 856,61 2 818,05 25 508,00 1,00 460,90 2 598,02 36,33
Chorvatska republika 57,87 4 246,70 339,74 2 019,54 2,30 18,87 145,90 2,16
Irska republika 232,10 4 604,03 299,10 1 818,00 0,50 26,10 144,37 2,61
Italska republika 2 149,00 60 782,67 3 105,06 21 985,00 4,10 309,90 3718,24 32,99
Kyperska republika 21,91 858,00 71,50 405,17 -0,40 3,22 40,80 0,44
Litva 45,93 2 943,47 148,81 1 486,45 0,40 10,30 134,11 1,53
Loty3ska republika 30,96 2 001,47 76,72 1 035,20 1,20 6,22 87,62 0,98
Lucembursko 60,13 549,68 14,83 236,00 0,00 6,45 29,39 0,31
Mad’arsko 133,40 9 879,00 448,43 3 906,00 1,70 42,57 525,92 4,97
Maltska republika 9,64 425,38 16,54 219,78 1,70 1,99 30,49 0,23
Spol. republika Némecko | 3 730,00 80 780,00 2 259,00 39 529,00 1,00 544,50 2 201,14 47,92
Nizozemské kralovstvi 853,50 16 829,29 590,27 8 184,00 1,60 112,50 802,09 11,29
Polska republika 525,90 38 495,66 1 788,10 15 313,00 2,00 132,20 1 474,95 19,40
Portugalska republika 227,30 10 427,30 851,80 4 158,00 0,40 48,27 774,83 5,29
Rakouska republika 428,30 8 507,79 214,95 4 099,00 0,40 65,57 307,33 4,59
Rumunsko 189,60 19 942,64 808,78 10 270,46 2,10 51,46 426,30 9,89
Recka republika 242,20 10 992,59 1 348,08 3 560,00 3,20 59,53 653,94 5,68
Slovenska republika 97,71 5 415,95 385,50 2 318,00 1,00 28,76 391,80 2,68
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Slovinska republika 47,96 2 061,09 101,81 888,00 -0,90 14,70 115,60 1,04
Velka Britanie 2678,00 64 308,26 2438,13 28 709,00 7,50 344,70 1724,62 35,05
Spanélské kralovstvi 1 393,00 46 507,76 6 041,81 17 002,00 1,50 267,50 2 252,78 24,38
Svédské kralovstvi 579,70 9 644,86 407,60 4 553,00 1,50 132,10 665,82 5,56

Obrazek 4.1.5.1 Data pro analyzu

HDP ... hruby domdci produkt pro rok 2013 v miliardach USD

PO ... pocet obyvatel pro rok 2013 v 1000

PN ... pocet nezaméstnanych pro rok 2013 v 1000

PZ ... pocet zaméstnanych pro rok 2013 v 1000

MI ... mira inflace pro rok 2013 v %

SEE ... spotreba elektrické energie pro rok 2013 v 1000 GWh

PMSP ... pocet malych a strednich podniku pro rok 2013 v 1000

PP ... produktivita prdace pro rok 2013 v USD/h
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4.2.2

Metoda linearity

Pozadavek na linearitu nenaplituje pouze pritb¢h zavislosti mezi linedrné zavislou y; a

4. regresorem x4, MI, viz Obrdzek 4.2.2.1. Prib¢h vztahu mezi témito dvéma proménnymi

jsem dale vyrovnal parabolou, mocninou a exponencidlni kiivkou. Ani v jednom ptipadé

korela¢ni index nepiesahl hodnotu 0,5, viz Obrdzek 4.2.2.2 a Obrdzek 4.2.2.3. Nebudu proto

data pro tento regresor transformovat a regresor vylouéim z regresniho odhadu. Nejvyssi

parovy korelac¢ni koeficient mé se zavisle proménnou regresor SEE, ten nyni podrobime

analyze multikolinearity. Vypocet parovych korelacnich koeficienti r;, 7;; zpustime na listé

“korelace*.

Vysledné parové koeficienty

HDP PO PN Pz M SEE PMSP PP

HDP 1,00

PO 0,96 1,00

PN 0.68 0.79 1,00

PZ 0,97 0.99 0.72 1,00

M (0.40) 0.46 0.36 0.44 1,00

SEE (0.95) 0.97 0.73 0.97 0.36 1,00
PMSP 0.83 091 0.83 0,84 042 0.86 1,00

PP 0.97 100 0.76 0.99 044 0.98 0.89 1,00

Obrazek 4.2.2.1 Tabulka parovych korelacnich koeficientii r;j a ry,;

4 000,00

3500.00 ' exponencialni vyrovnani R= 0,37

3 000,00
2 500,00
2 000,00
1 500,00
1 000,00

500,00

=)
(%]
=
=
E
Q.
=)
T

-2,00 -1,00 0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 6,00
Mira inflace [%]

Obrazek 4.2.2.2 Vyrovnani exponencialou
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E
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Obrdzek 4.2.2.3 Vyrovnani parabolou

4.2.3 Metoda multikolinelarity

Regresor SEE je ve velké linearni zavislosti s regresory PO, PZ, PP, viz Obrdzek

4.2.3.1. Zavislost mezi témito dvojicemi nezéavisle proménnych je tak vysoka, Ze uziti

regresorit PO, PZ, PP by pouze zatézovalo nas regresni odhad. Odstranim tedy i tyto

regresory. Zbylé regresory podrobim analyze Stepwise.

Vysledné pirové koeficienty

PO

PN PZ SEE PMSP PP

SEE 0.73 1,00 0.86

Obrazek 4.2.3.1 Pdarové regresni koeficienty 1 s SEE

Na list€¢ “Vstupni oblast dat* odstranim hodnoty pro regresory, které jsem vyfadil.

Vv ptedchozich krocich. Zbydou 4 proménné. Jejich hodnoty zapisi do vstupni tabulky na listé

“Vstupni oblast dat* v potadi:

Nazev proménné Jednotky [ ]
1 HDP ... y; [mld USD]
2 Spotieba elektrické energie ... x; [1000 GWAh]
3 Pocet nezaméstnanych ... x, [1000]
4 Pocet MSP ... x5 [1000]

Tabulka 4.2.3.1 Zbylé promenné
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Poté zménim nazvy proménnych a jednotek, viz Obrazek 4.2.3.2.

— Zadejte ndzvy proménnych:
Zavisle promé&nna

l.regresor
2.regresor
J.regresor
4. regresor
S.regresor
5.regresor
7.regresor
8.regresor
9.regresor

10.regresor

HD

el

SEE

o
=z

JINANACRER

PMSP

Jednotky []
Jednotky []
Jednotky []

Jednotky []
Jednotky []

Jednotky []
Jednotky []
Jednotky []

Jednotky []
Jednotky []
Jednotky []

mid LISD
000 GWh
1000
1000

TLTETT s

Obrazek 4.2.3.2 Zadani ndzvi proménnych

Na list¢ “2.Regrese zpustim vypocet regresniho a korelaéniho tkonu dvojnasobné

RKA pro proménng:
Nazev proménné Jednotky [ ]
1 HDP ... y; [mld USD]
2 Spotieba elektrické energie ... x; [1000 GWh]
3 Pocet nezaméstnanych ... x, [1000]

Tabulka 4.2.3.2 Proménné pro dvojndsobnou RKA

V tomto kroku si nebudu vsimat vysledkd regresniho tkonu. Zaméfim pozornost

pouze na vysledky hodnot koeficientl spolehlivosti a testu vyznamnosti regresniho modelu,

Viz Obrdzek 4.2.3.3 a Obrdzek 4.2.3.4.
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Regresni statistika
Nasobné R 0,9659329
Hodnota spolehlivosti R 0,933026368
Nastavena hodnota spolehlivosti R | 0,927668478
Chyba stf. hodnoty 265,3016755
Pozorovani 28

Obrazek 4.2.3.3 Koeficienty spolehlivosti pro dvojnasobnou R

Test viznamnosti regresniho modelu:

HO - vicendsobny linearni regresni model neni vyznamny (R*= 0)

H1 - vicenasobny lineirni regresni model je vyznamny (R* # 0)

determinaéni koeficies 0,93 093,3%
korelacni koeficient 0,97 96.6%
testové kritérium F 174,14
kritickd hodnota Foss( .25 ) 3,385

F < Foss
F>Fossy , .

Obrazek 4.2.3.4 Test vyznamnosti regresniho modelu pro dvojnasobnou RKA
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Na listé¢ “3.Regrese* zpustim vypocet regresniho a korelacniho ukonu trojnasobné

RKA pro proménné:
Nazev proménné Jednotky [ ]
1 HDP...y; [mld USD]
2 Spotieba elektrické energie ... x4 [1000 GWh]
3 Pocet nezaméstnanych ... x, [1000]
4 PoCet MSP ... x5 [1000]

Tabulka 4.2.3.3 Proménné pro trojndsobnou RKA

Znovu zaméfim pozornost na vysledky hodnot koeficientli spolehlivosti a testu

regresniho modelu, viz Obrdzek 4.2.3.5 a Obrdzek 4.2.3.6.

Regresni statistika
Nasobné R 0,988282072
Hodnota spolehlivosti R 0,976701453
Nastavena hodnota spolehlivosti R 0,973789135
Chyba stf. hodnoty 159,7043953
Pozorovani 28

Obrdazek 4.2.3. 5 Koeficienty spolehlivosti pro trojundsobnou RK

Test vvznamnosti regresniho modelu:

HO - vicendsobny nedmi regresni model neni viznamny R*=0)

H1 - vicenasobny kinedrni regresni model je viznamny (R* # 0)

determinacni koeficie pif 0,977 07,7%
korelacni koeficient 0,988 08.8%
testoveé Lritérium F = 33537
kriticlza hodnota Foss( 3 04 ) 3,01

F < Fpsy
F>Fossi 3 .q,

Obrazek 4.2.3.6 Test vyznamnosti regresniho modelu pro trojnasobnou RKA
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Ptidani regresoru PMSP zvysilo vyslednou hodnotu souhrnného korelacniho

koeficientu o vice nez 2 procenta. Nastavend hodnota spolehlivosti R, neboli adjustovany

korelaéni koeficient, také vzrostl. Povazujeme tedy vliv pfidani regresoru PMSP za statisticky

vyznamny. K dal§imu zkoumani jdou tedy tyto 4 proménné (y; a xq, x5, X3):

Nazev proménné Jednotky [ ]
1 HDP ...y; [mld USD]
2 Spotieba elektrické energie ... x; [1000 GWh]
3 Pocet nezaméstnanych ... x, [1000]
4 Pocet MSP ... x5 [1000]

Tabulka 4.2.3.4 Proménné k dalsimu zkoumani

Toto srovnani miizeme provést i pres list “V.regrese.

4.2.4 Grubbsuv test

Na list€¢ “Grubbstv test” aplikace hlasi u vSech tii regresorti odlehlé hodnoty, viz

Obrazek 4.2.4.1 a Obrazek 4.2.4.2 a Obrazek 4.2.4.3.

Testové kritérinm Eritické hodnoty @ =0.05
Deramoome
Tiaey= 70,730 2753
Testoveé kritérium Eritické hodnotvy o« =10.01
Lo 3 mon
Ty= 3,003 3,119
Tiaey= 0,730 3118

Obrazek 4.2.4.1 Grubbsuv test pro proménnou x4
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Testové kritérium

Eritické hodnoty

Bs (13,0050

o =0,05

T: 18 :. = #0,69’?

Ty 001

3119

3119

o= 2753
T, = 0,607 2,753
Testove kritérium Eriticke hodnoty o« =0.01

Obrazek 4.2.4.2 Grubbsuv test pro promeénnou x,

Testové kritérium Kriticlké hodnoty ©=0.05
Tyg(28.005a

- A 2753

Tiagy= = 0.810 2,753

Testove kritérinm Eritické hodnoty o« =0.01

Tip=  SO0810

B3 g oon)

3.11%

3.119

Obrazek 4.2.4.3 Grubbsuv test pro proménnou x5
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Postupné jsem odstranioval hodnoty jednotlivych regresorti vzestupné a opakované
provadél Grubbsuv test na hladiné vyznamnosti « = 0,05. V Tabulce 4.2.4.1 jsou uvedeny
cerven¢ hodnoty, které testem neprosSly a bile hodnoty, které prosly. Zemé¢ EU alesponi S

jednou cervenou hodnou jsem odstranil z modelu. Zbylo mi 11 zemi, viz Tabulka 4.2.4.2.

Xii Xoj X3i

Zémé EU

[ 1000 GWh ] [ 1000 ] [ 1000 ]
Belgické kralovstvi 84,78 416,35 520,70
Bulharska republika 28,30 338,13 302,19
Ceska republika 59,26 367,53 1007,12
Danské kralovstvi 32,70 201,92 212,87
Estonska republika 7,43 57,96 60,38
Finska republika 83,09 219,00 222,03
Francouzska republika 460,90 2 818,05 2 598,02
Chorvatska republika 18,87 339,74 145,90
Irska republika 26,10 299,10 144,37
Italska republika 309,90 3 105,06 3718,24
Kyperska republika 3,22 71,50 40,80
Litva 10,30 148,81 134,11
Loty$ska republika 6,22 76,72 87,62
Lucembursko 6,45 14,83 29,39
Mad’arsko 42,57 448,43 525,92
Maltska republika 1,99 16,54 30,49
Spolkova republika Némecko 544,50 2 259,00 2201,14
Nizozemské kralovstvi 112,50 590,27 802,09
Polska republika 132,20 1788,10 1474,95
Portugalska republika 48,27 851,80 774,83
Rakouska republika 65,57 214,95 307,33
Rumunsko 51,46 808,78 426,30
Recka republika 59,53 1 348,08 653,94
Slovenska republika 28,76 385,50 391,80
Slovinska republika 14,70 101,81 115,60
Velka Britanie 344,70 2 438,13 1724,62
Spanélské kralovstvi 267,50 6 041,81 2 252,78
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Svédské kralovstvi 132,10 407,60 665,82

Tabulka 4.2.4.1 Hodnoty, které neprosli testem

Yi Xij X2i X3j

Zemé EU

[ mld USD] | [ 1000 GWh ] [ 1000 ] [ 1000 ]
Francouzska republika 2 806,00 460,90 2 818,05 2 598,02
Italska republika 2 149,00 309,90 3 105,06 3718,24
Mad’arsko 133,40 42,57 448,43 525,92
Spolkova republika Némecko 3 730,00 544 50 2 259,00 2 201,14
Nizozemské kralovstvi 853,50 112,50 590,27 802,09
Polska republika 525,90 132,20 1 788,10 1 474,95
Portugalska republika 227,30 48,27 851,80 774,83
Rumunsko 428,30 51,46 808,78 426,30
Recka republika 242,20 59,53 1 348,08 653,94
Velka Britanie 2 678,00 344,70 2 438,13 1724,62
Spanélské kralovstvi 1 393,00 267,50 6 041,81 2 252,78

Tabulka 4.2.4.2 Hodnoty, které prosli testem

4.25 Analyza rezidui

Na listé “Analyza rezidui* jsem zkontroloval pro jednotlivé dvojice proménnych, vzdy
zavisle proménnd y; a néktery z regresort xq, x,, x3 testy o ndhodnosti rezidui, viz Obrdzek
4.25.1 a Obrazek 4.2.5.2 a Obrazek 4.2.5.3. Pied samotnou analyzou rezidui jsem odstranil

na listé “Vstupni oblast dat* ty odlehlé hodnoty, které neprosli pfedchozim testem.

Yia x4
Testové kritérium Kritické hodnoty a=005
U= 0,671 1.960

Obrazek 4.2.5.1 Analyza rezidui pro y; a x4
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¥ia Xz

Testové kritérium Kritické hodnoty @ =0,05

U= -0.224 1.960

Obrazek 4.2.5.3 Analyza rezidui pro y; a x,

YVia X3
Testové kritérinm Kritické hodnoty @ = 0,05
U= 0224 1,960

Obrazek 4.2.5.3 Analyza rezidui pro y; a x3

Testy prosli vSechny dvojice proménnych. Regresni model tedy bude obsahovat vzdy

11 hodnot pro kazdou ze 4 proménnych (y; a x4, x5, X3):

Nazev proménné Jednotky [ ]
1 HDP ...y; [mld USD]
2 Spotieba elektrické energie ... x4 [1000 GWh]
3 Pocet nezaméstnanych ... x, [1000]
4 Pocet MSP ... x3 [1000]

Tabulka 4.2.5.3 Proménné k RKA

4.2.6 Regresni a korelacni tikon

Zbyly mi pouze 3 regresory, provadim tedy trojnasobnou RKA. Mohl jsem si vybrat,
jestli vypocet zpustim na listé “3.regrese*, kde je postup vypoctu rozepsan dopodrobna podle
1. kapitoly diplomové prace, nebo na list¢ “V.regrese”. Aplikace nam vygeneruje koeficienty
beta, regresni koeficienty, regresni rovnici, souhrnny korelac¢ni koeficient, determinacni
koeficient, adjustovany determinacni koeficient, vyrovnané hodnoty, analyzu rozptylu a testy

statistické vyznamnosti regresniho modelu.
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Vysledky regresniho a korela¢niho tkonu:

1. Koeficienty beta
B, 1.03561
B, -0,11518
By |0.013364
Tabulka 4.2.6.1 Koeficienty beta
2. Regresni koeficienty a souhrny korela¢ni koeficient
@y 123 -30.346
b_*."l 23 7.266
byz.13 -0,090
b_'.':i.‘l: 0.016
Ty123..k 0,9876
Tabulka 4.2.6.2 Regresni koeficienty a korel. koeficient
3. Regresni rovnice
§i = —30,346 + 7,266x; — 0,090x, + 0,016x3
4. Analyza rozptylu (Anova) + kvantily normalniho rozdéléni
ANOVA
Rozdil 55 MS F Fyznamnost F
Regrese 3 1553098653 5176995.509 9267169419 5.35351E-06
Rezidua 7 391046.7902 55863.82718
Celkem 10 15922033,32

Tabulka 4.2.6.3 Analyza rozptylu

57



Koaficienry  Chyba st¥. hodrnory ~ Dolni 93% Horni 93% Dalnt 93,0% Howrnt 95,0%

Hranice -30,34633167 134.2670483 -347.8374502 2871447869 -347.8374502
Soubor X 1 7.266239428 0648329486 5.733183803 8.799295054 5.733183803
Soubor X 2 -0,090023657 0064519773 -0,242588678 0.062541363 -0,242588678
Soubor X 3 0016058422 0,129896799 -0.291098699 0323215543 -0.291098699

2871447869
8799205054
0062541363

0323215543

Tabulka 4.2.6.4 Pravdepodobnostni kvantily NR

5. Test vyznamnosti regresniho modelu

Test viznamnosti regresniho modelu:

HO - vicendsobny linedmni regresni model neni vyznamny (7 = 0) F = Fgass
H1 - vicenasobny nedrni regresni model je venamny (& 2=0) F >Fgan
determinaéni koeficiail 0,975 97.5%

koreladni kKoeficient 0,988 98.8%

testove kritérnmm F = 9267

kriticks hodnota Foassl3 7 ) 4 35

Tabulka 4.2.6.5 Test vyznamnosti regresniho modelu

6. Vyrovnané hodnoty

Zemé EU

[mid USD] | [mld USD]

Francouzska republika 2 806,00 3 106,69
Italska republika 2 149,00 2 001,64
Mad’arsko 133,40 247.05
Spol. republika Némecko 3 730,00 3 758,10
Nizozemské kralovstvi 853,50 746,85
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Polska republika 525,90 792,96
Portugalska republika 227,30 256,16
Rumunsko 428,30 277,61
Recka republika 242,20 291,36
Velka Britanie 2 678,00 2 282,53
Spanélské kralovstvi 1 393,00 1 405,64
Suma 15 166,60 15 166,60

Tabulka 4.2.6.6 Vyrovnané hodnoty

5 Vyhodnoceni RKA

Z puvodné sedmi vybranych regresort, zbyly pouze tifi pro samotnou regresni a
korela¢ni analyzu. Odstranéné regresory by pouze zatézovaly nés regresni odhad. Z vysledku
je patrné, Ze vysledna hodnota hrubého domaciho produktu je ve velké zavislosti s hodnotou
spotiebované elektrické energie. Mezi témito veli¢inami je vysokd souvztaznost. Vliv zbylych
regresori je nepatrny. Pouze u regresori pocet nezaméstnanych a pocet malych a stfednich

podnika se da vliv povazovat za statisticky vyznamny.

Vysledna hodnota souhrnného korela¢niho koeficientu 0,9876 znaci vysokou tésnost
korela¢ni zavislosti hrubého domaciho produktu na zbylych tfech regresorech (spotieba
elektrické energie, pocet nezaméstnanych, pocet malych a sttednich podnikll). O¢ekavam tedy

vysokou spolehlivost mého regresniho odhadu.

I kdyz je spolehlivost regresniho odhadu vysoka, nepiedpokladam, ze by se regresni
rovnice dala pouzit ke skute¢nému prognoézovéani hodnot HDP zemi EU. Kdyz porovnadme
vysledné vyrovnané hodnoty HDP s témi skuteCnymi, vidime, Ze rozdily nejsou nepatrné.
Rozdily jsou v fadech desitek az stovek miliard USD. To nelze zanedbat. Nicméné rovnice
muze poslouzit k hlubsi analyze jednotlivych proménnych v zavislosti na ptisobeni danych

teritorialnich vlivi prostiedi.
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6 Zavér

Hlavnim cilem prace bylo vytvofeni aplikace, ktera uzivatelim usnadni praci
Vv procesu hledani idedlniho poctu veli¢in pro dany regresni model a nasledné provedeni

regresni a korelaéni analyzy. K tomu poslouzi mou vytvofena aplikace [PR1].

V préci je nastolen metodicky postup zkoumani a podrobné popsani, jak tento postup

praktikovat v aplikaci [PR1]. Funkénost aplikace byla prokazana na zkoumaném piikladu.
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