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1 Prizkumova analyza jednorozmérnych dat

Co najdete v této kapitole?

e zakladni pojmy exploracni (popisné) statistiky,

e typy datovych proménnych,

o statistické charakteristiky a grafickou demonstraci kategorialnich proménnych,
e statistické charakteristiky a grafickou demonstraci kvantitativnich proménnych.

Pivodnim poslanim statistiky bylo zjistovani tdaji o populaci na zékladé vybérového
souboru. Pod pojmem populace pfitom rozuméjme mnoZzinu vSech prvka, které sledujeme pfi
statistickém vyzkumu. Populace (zdkladni soubor) byva zadana bud’ vyctem prvki, nebo
vymezenim nékterych jejich spole¢nych vlastnosti. Naptiklad:

Provadime-li stat. vyzkum tykajici se mési¢nich pfijmu zen ve vékové kategorie ,,nad 50 let*,
populaci tvoti vSechny Zeny, které maji vice nez 50 let. Zkoumame-li stav nezaméstnanosti
v Severomoravském kraji, budeme za populaci povazovat vSechny spravni celky (obce)
v tomto kraji.

Vzhledem k tomu, ze rozsah (pocet prvki) populace (V) je obvykle vysoky, ziskdvame
informace o populaci prostfednictvim statistického vyzkumu. NejbéZnéjSim druhem
statistického vyzkumu je tzv. vybérové Setfeni, pii némz je statistik pouze pasivnim
pozorovatelem — do pribéhu Setfeni zasahuje co nejméné (idedlné viibec). Zkoumand Cast
populace se nazyva vybér, popt. vybérovy soubor. Poet prvkil ve vybéru (rozsah vybéru)
oznacujeme n. Otazkou je jak stanovit takovy vybér, aby byl skute¢né reprezentativni, tj. aby
charakteristiky vybéru (napf. primér) dostatecné presné reprezentovaly parametry populace.
Jen si zkuste predstavit, k jakym vysledkim bychom dosli pifi pfedvolebnim prizkumu
provadéném na vzorku volict, ktery bychom ziskali pouze v domovech diichodcti, popt. na
schiizich mladych konzervativcl. Existuje nékolik zplsobu jak vybér provést, piicemz
nejcastéji volime nahodny vybér, v némz kazdy prvek populace ma stejnou Sanci byt zafazen
do vybéru.

Je ztejmé, ze vybérové Setfeni nemiize byt nikdy tak piesné jako prizkum celé populace. Pro¢

vvvvvv

e Uspora ¢asu a finanénich prostiedk (zejména u rozsahlé populace)

e Minimalizace ztrat v disledku destruktivniho testovani (nékteré testy — pevnost lan,
Zivotnost zafivek, obsah cholesterolu v krvi, atd. — vedou k destrukci zkoumanych prvk;
zamyslete se sami, k cemu by vedlo testovani celé populace)

e Nedostupnost celé populace (pii srovnavani ptsobeni faktorti okoli a dédi¢nych znakt
poskytuji nejlepsi informace jednovajecna dvojcata — jak je vSechna najit a presvédcit ke
spolupraci?)

Pii statistickém zpracovani dat pak nejprve analyzujeme informace z pfislusného vybéru a

nasledn¢ se snazime o pifendSeni zavéra z vybéru na celou populaci, coz je nazyvano
statisticka indukce. Metody statistick¢ indukce ponechme v tuto chvili statistikim a
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zaméfme se na to, jak ziskat zdkladni poznatky z vybéru. Oblast statistiky zabyvajici se
analyzou vybéru byvd nazyvana pruzkumova analyza dat, popi. explora¢ni analyza,
zkracené¢ EDA.

Udaje, které u vybérového souboru sledujeme, nazyvame proménné (znaky, veli¢iny) a jejich
jednotlivé hodnoty varianty proménné. Exploracni (popisnd) statistika byvad prvnim
krokem k odhaleni informaci skrytych ve velkém mnozstvi proménnych a jejich variant. To
znamena uspotradadni proménnych do néazornéjsi formy a jejich popis nckolika malo
hodnotami, které by obsahovaly co nejvétsi mnozstvi informaci obsazenych v pivodnim
souboru. Vzhledem k tomu, ze zplUsob zpracovani proménnych zavisi piredev§im na jejich
typu, seznamime se nyni se zakladnim délenim proménnych do riznych kategorii. Toto déleni
je prezentovano na obrazku 1.1.

Nominalni proménna
(nelze usporadat)

Déleni podle
moznosti
usporadani
kategorii

Ordinalni proménna

(Ize usporadat)

Kvalitativni
proménna
(kategorialni, slovni...)

Alternativni (dichotomicka)
proménna

Déleni podle (2 varianty)
poctu kategorii

Typy
proménnych

MnoZna proménna
(vice nez 2 varianty)

Diskrétni proménna

Kvantitativni
proménna
(numericka, ciselna ...)

Spojita proménna

Obr. 1.1: Demonstrace zakladnich typti proménnych

e Proménna kategorialni (kvalitativni, slovni...) je proménnd, kterou nemiizeme meéfit,
muZeme ji pouze zafadit do tfid. Varianty kvalitativni proménné nazyvame kategoriemi,
jsou vyjadieny slovné a podle vztahu mezi jednotlivymi kategoriemi se d¢li na dvé
zékladni podskupiny.

¢ Proménna nominalni nabyva rovnocennych variant; nelze je smysluplné porovnavat
ani setadit (napf. pohlavi, narodnost, znacka hodinek...)
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e Proménna ordinalni tvoii piechod mezi kvalitativnimi a kvantitativnimi proménnymi;
jednotlivym variantam lze pfifadit pofadi a vzdjemné je porovnavat nebo sefadit (napf.
znamka ve Skole, velikost odévii (S, M, L, XL), velikost obce)

Jingm zptisobem d¢leni kvalitativnich proménnych je déleni podle poctu variant, jichz
proménné mohou nabyvat. Pak rozliSujeme:

¢ Proménna alternativnhi nabyvad pouze dvou riznych variant (napi. pohlavi,
zapnuto/vypnuto, zivy/mrtvy...)

¢ Proménna mnoZna nabyva vice neZz dvou ruznych variant (napf. vzdélani, jméno,
barva oc¢i...)

¢ Proménné kvantitativni jsou proménné meéftitelné. Jsou vyjadieny ¢iseln€ a déli se na:

¢ Proménné diskrétni nabyvajici kone¢ného nebo spocetného mnozstvi variant (napft.
mésicni pfijem v tis. K&, v€k v letech, ...).

¢ Proménné spojité nabyvajici libovolnych hodnot z R (pozndmka: R oznacujeme
mnozinu realnych ¢isel) nebo z néjaké podmnoziny R (napf. primérny mésicni piijem,

)

Tak, zdkladni definice mame za sebou, proto miizeme prejit k vécem praktictéjSim. Predstavte
si situaci, ze mdte k dispozici statisticky soubor o pomerné velkém rozsahu a stojite pred
otdzkou co s nim, jak jej co nejvystiznéji popsat a zndzornit. Ciselné hodnoty, kterymi takovyto
rozsahly soubor hodnot proménné “nahradime”, postihuji zakladni viastnosti tohoto souboru
a my jim budeme Fikat statistické charakteristiky (statistiky). V nasledujicich kapitolach se
dozvite, jak urcit statistické charakteristiky pro riizné typy proménnych a jak rozsahlejsi
statistické soubory zndzornit. Jdeme na to!

1.1 Statistické charakteristiky kategorialnich proménnych
V tuto chvili jiz vime, Ze kvalitativni proménnd mé dva zékladni typy — nominélni a ordinalni.
1.1.1 Nominalni proménna

Nominalni proménnd nabyva v rdmci souboru riznych avSak rovnocennych kategorii. Pocet
téchto kategorii nebyva pfiili§ vysoky, a proto prvni statistickou charakteristikou, kterou k
popisu proménné pouzijeme je Cetnost.

o Cetnost n; (absolutni Cetnost, angl. frequency) je definovana jako podet vyskytu dané
varianty kvalitativni proménné. V piipad€, ze kvalitativni proménna ve statistickém
souboru o rozsahu 7 hodnot nabyva k riznych variant, jejichz Cetnosti ozna¢ime n;, n,, ...,
ni, musi ziejmé platit

k
n1+n2+---+nk=2ni=n
i=1

Chceme-li vyjadrit jakou cast souboru tvoii proménné s nékterou variantou, pouzijeme pro
popis proménné relativni ¢etnost.
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e Relativni Cetnost p; (angl. relative frequency) je definovana jako

n; v n;
pi=—,  popf p;=—-100[%]

(Druhy vzorec pouzijeme v piipad¢€, chceme-li relativni ¢etnost vyjadrit v procentech.) Pro
relativni Cetnosti musi platit

p1+Dps+ P =Yk pi =1, popt. 100%.

Pii zpracovani kvalitativni proménné je vhodné Cetnosti i relativni Cetnosti uspotadat do tzv.
tabulky rozdéleni ¢etnosti (angl. frequency table) — Tab. 1.1.

Tab. 1.1: Tabulka rozdéleni cetnosti pro nominalni proménnou

TABULKA ROZDELENI CETNOSTI
Hodnoty x; Absolutni ¢etnosti Relativni ¢etnosti
1 Pi
xl nl p 1
x2 n2 p 2
‘xk nk p k
Celkem in =n ip‘ =1

Posledni charakteristikou, kterou si pro popis nominalni proménné uvedeme, je modus.
e Modus definujeme jako nazev varianty promeénné vykazujici nejvyssi cetnost.

Modus tedy miZeme chépat jako typického reprezentanta souboru. V pfipadé€, ze se ve
statistickém souboru vyskytuje vice variant s maximalni ¢etnosti, modus neurcujeme.

Grafické znazornéni nominalni proménné

Pro vétsi nazornost analyzy proménnych se ve statistice Casto uzivaji grafy. Pro nominalni
proménnou jsou to tyto dva zakladni typy:

e Sloupcovy graf (angl. bar chart),
e Vyselovy graf (také kolacovy graf, angl. pie chart).

Sloupcovy graf je klasickym grafem, v némz na jednu osu vynaSime varianty proménné a na

druhou osu jejich Cetnosti. Jednotlivé hodnoty Cetnosti jsou pak zobrazeny jako vysky sloupcti
(obdélnikt, popt. hranolt, kuzeld...).
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Obr. 1.2: Ukézky sloupcovych graft

VyseCovy graf prezentuje relativni cetnosti jednotlivych variant proménné, piicemz
jednotlivé relativni Cetnosti jsou Umérné reprezentovany plochami piislusnych kruhovych
vyseci. (Zménou kruhu na elipsu dojde k trojrozmérnému efektu.)

20; 47%

5;12%

@ Vyborné

@ Chvalitebné
OProspél

@ Neprospél

5;12%
7;17%

20; 47%

10; 24%
H Vyborné

H Chvalitebné
E Prospél
E Neprospél

Obr. 1.3: Ukazky vysecovych grafi

POZOR!!! V ptipad¢ vyseCového grafu si dejte zvlastni pozor na popis grafu. Jednotlivé
vysece nesta¢i oznacit relativnimi Cetnostmi bez uvedeni Cetnosti absolutnich, popt. bez
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uvedeni celkového poctu pozorovéni, to by mohlo vést k mateni (at’ uz zadmérnému nebo
nechténému) toho, komu je graf urCen. Zamyslete se nad nasledujici ukézkou.

Piiklad k zamysleni: Minuly tyden jsme zpracovali anketu tykajici se nazoru na zavedeni
Skolného na vysokych skolach. Vysledky prezentuje nésledujici graf.

O PRO

50% 50% O PROTI

Obr. 1.4: Chybna prezentace vysecového grafu

Co vy na to? Zajimavé vysledky, Ze? A véite, nevéite — pravdivé. A nyni graf doplnime tak,
jak jsme doporucili.

OPRO

1;50% | 1;50% OPROTI

Obr. 1.5: Spravna prezentace vysecového grafu

Co si myslite nyni? Z druhého grafu je patrné, ze byli dotazovani pouze dva lidé — jeden byl
pro a druhy proti. Jaka je vypovidaci schopnost takové ankety? Jaky je nyni Va$ nazor na
prezentované vysledky? A zavér? Vytvarejte pouze takové grafy, jejichZ interpretace je zcela
jasna a je-li Vam vysecovy graf bez uvedeni absolutnich Cetnosti predkladéan, ptejte se vzdy,
zda je divod v neznalosti autora nebo zda je to jeho zamér.

1.1.2 Ordinalni proménna

Ordindlni proménnd, stejné¢ jako nomindlni proménnd, nabyva v ramci souboru riznych
slovnich variant, avSak tyto varianty maji pfirozené uspotradani, tj. mizeme urcit, ktera je
»mensi“ a kterd ,,vét§si”. Pro popis ordinalni proménné se pouZzivaji stejné statistické
charakteristiky a grafy jako pro popis nominalni proménné (Cetnost, relativni cetnost, modus
+ sloupcovy graf, vysecovy graf), rozsifené o dals$i dvé charakteristiky (kumulativni Cetnost,
kumulativni relativni Cetnost), které berou v tvahu uspoiadani ordindlni proménné.
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¢ Kumulativni ¢etnost m; definujeme jako pocet hodnot proménné, které nabyvaji varianty
niz8i nebo rovné i-té variante.

Uvazte napt. proménnou “velikost obce”, kterd nabyva variant: “pod 500 obyvatel”, “500-
1000 obyvatel”, “1001-2000 obyvatel”, “nad 2000 obyvatel”, pak napt. kumulativni Cetnost

pro variantu “1001-2000 obyvatel” bude rovna poctu obci, které maji nejvyse 2000 obyvatel.

Jsou-li jednotlivé varianty uspotadany podle své ,,velikosti” (,, x <, <...<x, ), plati

m; = Z;—=1 n;.

Je tedy zfejmé, Ze kumulativni Cetnost k-t€ (,,nejvyS$$i®) varianty je rovna rozsahu
proménné - my, = n.

Druhou specidlni charakteristikou uréenou pouze pro ordinalni proménnou je kumulativni
relativni Cetnost.

e Kumulativni relativni ¢etnost F; vyjadiuje, jakou ¢ast souboru tvoii hodnoty nabyvajici

i-t¢ a niz§i varianty.
—vi
Fy = )j=1Dj>

coz neni nic jiného nez relativni vyjadieni kumulativni ¢etnosti:

Kumulativni relativni ¢etnost se ¢asto uvadi v procentech. Pak F; = % -100.

Obdobné jako pro nomindlni proménné, miZeme 1 pro ordinalni proménné prezentovat
statistické charakteristiky pomoci tabulky rozdéleni cetnosti. Ta obsahuje ve srovnani
s tabulkou rozdé€leni cetnosti pro nominalni proménnou navic hodnoty kumulativnich a
kumulativnich relativnich Cetnosti.

Tab. 1.2: Tabulka rozdéleni cetnosti pro ordinalni proménnou

TABULKA ROZDELEN{ CETNOSTI

stodtuiy A})solutnl Rvelatlvnl Kumulativoi detnost Kumulavtlvm relativni

" cetnost cetnost cetnost

' n; pi m; F;

xl n] pl m] = nl E = p]

X, n, P, m,=n+n,=m, +n, F;:p1+p2:E+pz

X, n, Py m=m,_, +m =n F =F_ +p =1
Celkem Zn =n zp=l | e e
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Grafické znazornéni ordinalni proménné

Pro zakladni zobrazeni ordinalni proménné miizete pouzit sloupcovy graf, popt. vyseCovy
graf, stejné jako u proménné nomindlni.

1.2 Statistické charakteristiky kvantitativnich proménnych

Pro popis kvantitativni proménné muizeme v piipad¢, Ze proménnou kategorizujeme (tj.
rozdélime do intervalll) pouzit vétSinu statistickych charakteristik uzivanych pro popis
proménné ordinalni (Cetnost, relativni Cetnost, kumulativni Cetnost, kumulativni relativni
cetnost). Timto postupem se vSak ochuzujeme o velkou Cast informace, kterou bychom

v

z vybéru mohli ziskat. Vhodnéjsi je pouzit dvé skupiny charakteristik:

e Miry polohy urcujici typické rozlozeni hodnot proménné (jejich rozmisténi na ciselné
0se)

e Miry variability urcujici variabilitu (rozptyl) hodnot kolem své typické polohy.
1.2.1 Miry polohy

Snad nejpouzivanéj§imi mirami polohy jsou pruméry proménnych. Priméry predstavuji
pramérnou nebo typickou hodnotu vybérového souboru. Ziejmé nejzndméj$im pramerem pro
kvantitativni proménnou je

e Aritmeticky pramér X (angl. mean, average)
Jeho hodnotu ziskdme pomoci zndmého vztahu

X = Z?=1xi
n 2
kde: x, ... jednotlivé hodnoty proménne,

n ... rozsah vybérového souboru (pocet hodnot proménné).

Jsou-li hodnoty analyzované proménné uspoiadany do tabulky cetnosti, pouzivame pro
vypocet aritmetického priméru vztah

XqNq+XoNp+ X Ng Z{-"’zlxini

ny+ny++ng Yo’

X =

kde Cetnosti n; ptedstavuji vahu, kterd je ptisuzovana jednotlivym hodnotdm proménné x;.
Takto vypocitany aritmeticky primér se nazyva vazeny aritmeticky pramér.

Ptestoze to tak na prvni pohled vypada, aritmeticky prumér nemusi byt vzdy pro vypocet
praméru vybérového souboru nejvhodnéjsi.
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Harmonicky primér

Pro vypocet priméru v piipadech, kdy proménna ma charakter ¢asti z celku (tlohy o
spolecné praci...), pouzivame pramér harmonicky, ktery je definovéan vztahem

— n

XH =S 1
i=1y;

Mame-li udaje setfidéné do tabulky cetnosti, pouzivame dle nize uvedené¢ho vztahu
vazeny harmonicky primér.

Geometricky primér

Pracujeme-li s kladnou proménnou ptedstavujici relativni zmény (rGstové indexy, cenové
indexy...), pouzivame tzv. geometricky prumér, ktery je definovan jako n-t4 odmocnina
ze soucinu hodnot proménné.

v —_— n . - see .
X = \/x1 X2 Xn

Stejné jako v predchozich ptipadech lze zapsat rovnéz vzorec pro vazeny geometricky
pramér.

kden = Z{-‘zlni.

Vzhledem k tomu, Ze primér se stanovuje ze vSech hodnot proménné, nese maximum
informaci o vybérovém souboru. Na druhé stran¢ je vSak velmi citlivy na tzv. odlehla
pozorovani, coz jsou hodnoty, které se mimotadné liSi od ostatnich a dokaZou proto
vychylit pramér natolik, Ze prestiva dany vybér reprezentovat. K identifikaci odlehlych
pozorovani se vratime pozdéji.

Mezi miry polohy, které jsou na odlehlych pozorovanich méné zavislé, patii modus a
kvantily.

Modus

Pro diskrétni proménnou definuyjeme modus jako hodnotu nejcetnéjSi varianty
proménné (podobné jako u kvalitativni proménné). U spojité promeénné je definice modu
slozitéjsi a pro praktické ucely ji nejspis nebudete potiebovat.

Pro podrobnéjsi vyjadieni rozloZzeni hodnot proménné v rdmci souboru slouzi statistiky
nazyvané vybérové kvantily.
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Vybérové kvantily (angl. quantile, resp. percentile)

Vybéerové kvantily jsou statistiky, které charakterizuji polohu jednotlivych hodnot v ramci
proménné. Podobné jako modus, jsou i1 vybérové kvantily rezistentni (odolné) vici
odlehlym pozorovanim. Obecné je vybérovy kvantil (dale jen kvantil) chapéan jako
hodnota, kterd rozdéluje vybérovy soubor na dvé ¢asti — prvni z nich obsahuje hodnoty,
které jsou mensi nez dany kvantil, druhd cast obsahuje hodnoty, které jsou vétsi nebo
rovny danému kvantilu. Pro ur€eni kvantilu je proto nutné vybér usporadat od nejmensi
hodnoty k nejvétsi.

Kvantil proménné x, ktery oddéluje /00p% menSich hodnot od zbytku souboru, tj. od
100(1-p)% hodnot, nazyvame 100p %-nim kvantilem a znac¢ime jej x,,.

V praxi se nejCastéji setkavame s nasledujicimi kvantily:
¢ Kbvartily

Dolni kvartil x5 = 25%-ni kvantil (rozdé€luje datovy soubor tak, ze 25% hodnot je
mensich neZ tento kvartil a zbytek, tj. 75% vétSich (nebo rovnych))

Median x5 = 50%-ni kvantil (rozd€luje datovy soubor tak, Ze polovina (50%) hodnot
je mensich nez median a polovina (50%) hodnot vétsich (nebo rovnych))

Horni kvartil x, 75 = 75%-ni kvantil (rozd¢luje datovy soubor tak, Ze 75% hodnot je
mensich neZ tento kvartil a zbytek, tj. 25% vétSich (nebo rovnych))

Kvartily déli vybérovy soubor na 4 piiblizné stejné Cetné casti.
¢ Decily —xg;.x92:... ; X0,9

Decily déli vybérovy soubor na 10 ptfiblizné€ stejné€ Cetnych ¢asti.
¢ Percentily — x¢01; X0,02; ---; X099

Percentily déli vybérovy soubor na 100 pfiblizné stejné Cetnych casti.

Pro urceni kvantilii miizete pouzivat napiiklad MS Excel, algoritmus pro jejich vypocet
nebude v tomto materidlu prezentovan.

POZOR! Zejména v souvislosti s hodnocenim normovanych testi (SCIO testy, biometrické
normy, ...) se Casto setkadvdme s vyjadienim ,,Pattite do p. percentilu, pticemz p je celé Cislo
mezi 1 a 100. Je tim mySleno, ze nejméné (p-1)% a zaroven méné€ nez p% ucastnikll testu
dosahlo niz§iho hodnoceni nez vy. (Napf. ,,Patfite do 80. percentilu® znamend, ze nejménéc
79% (a nejvyse 80%) ucastniku testu dosahlo nizsiho vysledku nez vy. )

Prostfednictvim kvantili je definovana 1 dalSi statistika kvantitativni proménné -
interkvartilové rozpéti.
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e Interkvartilové rozpéti IQR

Tato statistika je mirou variability souboru a je definovana jako vzdéalenost mezi hornim a
dolnim kvartilem:
IOR=x

X,

075~ 7025

Hodnota /QR jako takova nenese pro vas zadnou uzite¢nou informaci. Jde o pomocnou
proménnou, ktera nam pomuze pfi identifikaci odlehlych pozorovani, o niz se zminime
pozdéji.

1.2.2 Miry variability

Az dosud jsme se zabyvali pievazné statistickymi charakteristikami umoznujicimi popis
polohy proménné, tj. mirami polohy. Priméry, modus, stejn¢ jako median vyjadiuji pomyslny
,»stied proménné, nefikaji vSak nic o rozlozeni jednotlivych hodnot proménné kolem tohoto
»sttedu®, tj. o variabilité¢ proménné. Je zfejmé, ze ¢im véEtsi je rozptylenost hodnot proménné
kolem jejiho pomysiného ,.stfedu, tim mensi je schopnost tohoto ,stfedu® reprezentovat
proménnou.

Nasledujici statistické charakteristiky nam umoziuji popis variability (rozptylenosti)
vybérového souboru, neboli popis rozptylu jednotlivych hodnot kolem stfedu proménné —
nazyvame je tedy mirami variability. Z dosud zminénych statistickych charakteristik
zafazujeme mezi miry variability interkvartilové rozpéti.

e Vybérovy rozptyl s® (&ti .,s kvadrat®, angl. sample variance) je nejrozsifen&jsi mirou
variability vybérového souboru. Urcujeme jej podle vztahu

2 21{;1()61'—3?)2

S =
n-1

Vidime, ze vybérovy rozptyl je dan podilem souctu kvadratu odchylek jednotlivych
hodnot od primeéru a rozsahu souboru sniZzeného o jednicku.

Nevyhodou pouziti vyb&rového rozptylu jakoZto miry variability je to, Ze jednotka této
charakteristiky je druhou mocninou jednotky proménné. Napft. je-li proménnou denni trzba
uvedena v K&, bude vyb&rovy rozptyl této proménné vyjadien v K& . Nasledujici mira
variability tuto vlastnost nema.

e Vybérova smérodatna odchylka s (angl. sample standard deviation) je definovana jako
kladnd odmocnina vybérového rozptylu

n —x)2
s =52 = [|R=maD?

n-1 ’

Nevyhodou vybérového rozptylu i1 vybérové smeérodatné odchylky je skutecnost, ze
neumoznuji porovnavat varibilitu proménnych vyjadienych v rtiznych jednotkach. Ktera
proménna ma veétsi variabilitu — vySka nebo hmotnost dospélého cloveéka? Na tuto otazku nam
da odpoved’ tzv. variaéni koeficient.
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Varia¢ni koeficient V. (angl. coefficient of variation)

vyjadfuje relativni miru variability proménné x. Podle nize uvedeného vztahu jej lze
stanovit pouze pro proménné, které nabyvaji vyhradné kladnych hodnot. Variacni

koeficient je bezrozmérny. Uvadime-li jej v [%], hodnotu ziskanou z defini¢niho vzorce
vynasobime 100%.

100 [%]

Ril @«

S
Vx=§, popt. V, =

Pri praktickéem hodnoceni povazujeme variabilitu dat za primérenou, maji-li variacni
koeficient nizsi nez 0,5 (50%).

DalSimi charakteristikami popisujicimi kvantitativni proménnou jsou vybérova Sikmost a
vybérova Spicatost. Vzorce, podle nichzZ se urcuji tyto charakteristiky, jsou pomérné€ slozité a
proto se podle nich ,,ru¢né” vétSinou nepocitd, jsou soucasti vétsiny statistickych programti.

Vybérova Sikmost a (angl. skewness)

vyjadfuje asymetrii rozloZeni hodnot proménné kolem jejiho priméru. Vyberova Sikmost
je definovana vztahem:
n Ve (x; — %)°

T m-Dmn-2 53

A jak vybérovou Sikmost interpretujeme?

a=0 ... hodnoty proménné jsou kolem jejiho priméru rozlozeny symetricky
a>0 .. uproménné pifevazuji hodnoty mensi neZ primér
a<0 ... upromeénné prevazuji hodnoty vEétsi nez pramér

Vybérova Spicatost b (angl. kurtosis)

vyjadiuje koncentraci hodnot proménné kolem jejiho primeéru. Vybérova Spicatost je
definovana vztahem

b= n(n+1) ) Y (=)t _ (n—-1)2
T (n-1)(n-2)(n-3) st (n-2)(n-3)"
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A jak interpretujeme vybérovou Spicatost?

b=0 ... Spicatost odpovida normalnimu rozdéleni (bude definovano pozdéji)
b>0 ... Spicatérozdéleni proménné
b<0 ... ploché rozdéleni proménné

3 4 5 8 7 12 3 4 5 6 7

I'IHH Hﬂn o'h.nﬂ. .H.n.m mAolfdiAm

3 4 5

b=0 b>0 b<0

1.2.3 Odlehla pozorovani

Vzpominate si jest¢ na zminku o odlehlych pozorovanich? Dozvédéli jste se, Ze za odlehla
pozorovani povazujeme ty hodnoty proménné, které se mimotadné 1i8i od ostatnich hodnot a
tim ovliviiuji napt. vypovidaci hodnotu priméru. Nyni se dozvite, jak odlehl¢ hodnoty
identifikovat.

Identifikace odlehlych pozorovani (angl. outliers)

Ve statistické praxi se obvykle muzete setkat s n€kolika zpisoby identifikace odlehlych
pozorovani. My ukaZzeme dva z nich.

e Vnitini hradby: Za odlehlé pozorovani Ize povazovat takovou hodnotu x;, ktera je od
dolniho, resp. horniho kvantilu vzdalena vice nez 1,5 néasobek interkvartilového rozpéti.
Tedy:

[(x; < x025 — 1,5 1QR) V (x; > %075 + 1,5 - IQR)]| = x; je odlehlym pozorovanim.

e z-souradnice (z-skore): Za odlehlé pozorovéani lze povazovat takovou hodnotu x;, jejiz
absolutni hodnota z-soufadnice je vétsi nez 3, tj. hodnota, ktera je od priméru vzdalené;si
nez 3s. Tedy:

, Xi—X
z — skore; = ‘T

|z — skoére;| >3 = |x‘5—_x| >3 = |x; — x| > 3s = x; je odlehlym pozorovanim

V konkrétnim piipadé muzete pro identifikaci odlehlych pozorovéani zvolit libovolné z téchto
dvou pravidel.

Nekteti statistici rozd€luji odlehla pozorovani do dvou skupin — na odlehla pozorovani a
extrémni pozorovani. Pro toto rozliSeni vyuZzivaji pojma vnitini a vnéjsi hradby. Definice
hradeb vychazi z pravidla pro identifikaci odlehlych pozorovani pomoci IQR.
Vnitini hradby: dolnimez:  hp = x5 — 1,5IQR

horni mez:  hy = xq75 + 1,5IQR
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Vnéjsi hradby: dolni mez:  Hp = X975 — 3IQR
horni mez:  Hy = X075 + 3IQR

Pozorovani lezici mimo vn¢j$i hradby pak nazyvame extrémni, pozorovani lezici vné
vnitinich hradeb, av§ak uvnitf hradeb vnéjsich nazyvame odlehla.

Co délat, kdyz v datech identifikujeme odlehla pozorovani?
Pokud o nékteré hodnoté proménné rozhodneme, Ze je odlehlym pozorovanim, je nutné
rozli$it o jaky typ odlehlosti se jedna. V piipad¢, Ze odlehlost pozorovani je zptsobena:

e hrubymi chybami, pieklepy, prokazatelnym selhdnim lidi ¢i techniky ...
e dusledky poruch, chybného méfeni, technologickych chyb ...

tzn., zname-li pfi¢inu odlehlosti a predpokladdame-li, Ze jiz nenastane, jsme opravnéni tato
pozorovani vyloucit z dal§itho zpracovani. V ostatnich ptipadech je nutno zvazit, zda se
vyloucenim odlehlych pozorovani neptipravime o dilezité informace o jevech vyskytujicich
se s nizkou Cetnosti.

1.2.4 Presnost statistickych charakteristik kvantitativnich proménnych

V této chvili jste se seznamili s fadou statistickych charakteristik. Vznika otdzka, s jakou
presnosti mame tyto Ciselné charakteristiky uvadet. Je ziejmé, ze pocet platnych cifer by mél
korespondovat s piesnosti méfeni. Vime-li, naptiklad, Ze nejistota méteni urcité proménné je

jeden kilogram, nema smysl primér této proménné uvadét s presnosti na gramy.

Plati jednoduché pravidlo.

Smérodatnou odchylku jakozto miru nejistoty méfeni zaokrouhlujeme nahoru na jednu,
maximalné dvé€ platné cifry a miry polohy (primér, kvantily...) zaokrouhlujeme tak, aby
nejnizsi zapsany fad odpovidal nejniz§imu zapsanému fadu smérodatné odchylky.

Ptiklady chybné zapsanych hodnot ¢iselnych charakteristik vidite v Tab. 1.11.

Tab. 1.2: Ptiklady chybného zapisu ¢iselnych charakteristik

Délka [m] | Vaha [kg] Teplota [°C]
Primér 2,26 127,6 14 567
Median 2,675 117,8 13 700
Smérodatna odchylka 0,78 23,7 1200

(pted zaokrouhlenim 1235)

Riizny 3 platné cifry s
Proc je zapis chybny? | pocet des. | u smeérodatné

mist. odchylky. zapsanému radu smerodatné odchylky

(stovky).
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Jak by mél zapis vypadat spravné ukazuje Tab.1.12.

Tab. 1.3: Ptiklady spravného zapisu ¢iselnych charakteristik

Délka[m] | Véha [kg] Teplota [°C]
Pramér 2,26 128 14 600
Median 2,68 118 13 700
Smeérodatna odchylka 0,78 24 1200

Tak, a mate to takrka vSe za sebou — vSechny ciselné charakteristiky, které budete vyuzivat pro
popis kvantitativni promenné jsou definovany. Zbyva nam jediné — ukdzat si jak miizeme
kvantitativni proménnou znazornit graficky. Tak vzhuru do toho, nebot o nic slozitého nejde.

1.2.5 Grafické znazornéni kvantitativni proménné

e Krabicovy graf (angl. Box plot)

Krabicovy graf se ve statistice vyuziva od roku 1977, kdy jej poprvé prezentoval americky
statistik J. W. Tukey. Nazval jej “box with whiskers plot” — krabicovy graf s vousama.

Graficka podoba tohoto grafu se v riznych aplikacich mirné 1i8i. Jednu z jeho verzi vidite na
nize uvedeném obrazku.

A

o Odlehlé pozorovani
2000,00]

A

150,00 Horni mez vnitinich hradeb

Data

1000,00-

Horni kvartil

A

A

Median

Dolni kvartil

500,00

A

Dolni mez vnitinich hradeb

A

,001

Obr. 1.6: Krabicovy graf

Odlehld pozorovani jsou zndzornéna jako izolované body, konec horniho (popf. konec
dolniho) vousu predstavuji maximum max' (popf. minimum min') proménné po vylouceni
odlehlych pozorovani, “viko” krabice udava horni kvartil, “dno” dolni kvartil, vodorovna
usecka uvnitf krabice oznacuje medidn.

Z polohy medidanu vzhledem ke “krabici“ 1ze dobfe usuzovat na symetrii vnitinich 50% dat a
my tak ziskdvame dobry piehled o stfedu a rozptylenosti proménné.

Poznamka: Z popisu krabicového grafu je ziejmé, zZe jeho konstrukci zaciname zakreslenim
odlehlych pozorovani a az poté vyznacujeme ostatni ciselné charakteristiky promenné (vnitini
hradby a kvartily).
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Histogram (angl. histogram)
Histogram ptedstavuje grafické zobrazeni

intervalového ¢lenéni kvantitativni proménné.

Umoznuje ziskat dobrou piedstavu o struktuie dat.

Postup pri konstrukci histogramu:

1. Setadte data vzestupné, tj. od nejmensi po nejvyssi hodnotu.
2. Urcete minimalni a maximalni hodnotu v souboru (MIN(x) a MAX(X))
3. Urcete variacni rozpéti R, kde R = MAX(x) — MIN(x).
4. Urcete pocet tfid histogramu, tj. pocet jeho sloupci.
Pocet tiid k mtzete urcit bud’ intuitivné, nebo pomoci nize uvedenych vztahii.

n (rozsah vybéru) k (doporuceny pocet tfid histogramu)
n > 100 k=10-logn
40 <n <100 k = 2vn
n <40 k=14+1,4426-Inn

5. Vypoctéte Sitku tiid .

h=R/k

6. Urcete meze jednotlivych tid (viz Obr. 1.7).
7. Urcete Cetnosti dat ve stanovenych tfidach a zakreslete histogram.

Jak byl aplikovan vySe uvedeny postup pri konstrukcei histogramu na Obr. 1.7?
e Histogram na uvedeném obrdzku byl zkonstruovan pro soubor, ktery obsahoval 28

méfeni.

e Jejich nejmensi hodnota MIN(x) byla 1, nejvyssi hodnota MAX(x) = 88, tj.

variaéni rozpéti R = 88 — 1 = 87.
e Pocet tfid byl navrzen intuitivné &k

= 5. (Pouzili-li bychom doporuceny pocet ttid,

byloby k = 1+ 1,4426 -In(28) = 5,81 = k = 6.)
e Nasledné byla urcena Sitka tfid: h = 85—7 =174 > h=17.
e V dalSim kroku byly ureny meze jednotlivych tfid (viz Obr. 1.7) a ureny pocty

pozorovani v jednotlivych tfidach.

Interval

Cetnost

<1; 10>

4

(10; 20>

15

20; 30>

3

2

40; 88>

(
(30; 40>
(

4

e Poslednim krokem pak je vykresleni histogramu.
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Cetnost 20
15
10

5

0
<1; 18> (18; 35> (35; 52> (52; 69> (69; 88>

]

MIN(x) MIN(x)+2h MIN(x)+44
MIN(x)+h MIN(x)+3% MAX(x)

Obr. 1.7: Histogram numerické proménné
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2 Analyza zavislosti

Co najdete v této kapitole?

e exploracni analyza kontingencnich tabulek,
e exploracni analyza zavislosti spojitych proménnych,
e cxploracni analyza zavislosti ordinalnich velicin.

V praxi vétSinou u statistickych jednotek (pozorovanych osob nebo jinych objektil) zjistujeme
soucasn¢ celou fadu znakt. Napftiklad:

e spotifeba, objem motoru, hmotnost a zrychleni automobild,
e vySe mzdy, velikost IQ, hmotnost a vySka muzd,
e Skolni prospéch a pocit deprese u déti, apod.

Jednotlivé znaky pak miiZeme analyzovat metodami, s nimiZ jsme se seznamili v pfedchozich
kapitolach. VétSinou vsak jednotlivé znaky nestudujeme jako takové, zajimaji nas predevsim
jejich vazby kjinym znaklim. Naptiklad nds miize zajimat, zda existuje zavislost mezi
spotiebou automobilu a jeho hmotnosti, vysi mzdy a velikosti 1Q, pocitem deprese u déti a
Skolnim prospéchu.

V piipadé, ze znak X plsobi na znak Y, avSak znak Y jiZ neplisobi zpétn€ na znak X, mluvime
o jednostranné zavislosti. Piikladem jednostranné zavislosti mize byt vztah mezi typem
absolvované stiedni Skoly a (bodovym) vysledkem pftijimaci zkouSky z matematiky nebo
vztah mezi vyskou a véhou.

Pokud v analyzovaném vztahu nelze jednoznacné urcit pti¢inu a dusledek, tzn. pokud znak X
ovliviluje znak Y a znak Y zpétné pisobi na znak X, hovoifime o zavislosti oboustranné.
(Napftiklad: vztah mezi vydaji domdacnosti na obleceni a na potraviny.) V této kapitole se
seznamime se zakladnimi metodami analyzy oboustranné zavislosti — vymezime si metody
pro analyzu sily vazeb mezi dvojicemi znaki, tj. metody pro analyzu sily zavislosti dvojic
nahodnych veli¢in.

Vybér vhodné metody zavisi na typu analyzovanych veli¢in. V Tab. 2.1 jsou uvedeny
jednotlivé metody analyzy zéavislosti pro riizné typy dat.

Tab. 2.1: Metody analyzy oboustranné zavislosti

Typ znaku Y

kategorialni diskrétni spojita

analyza zavislosti
v kontingenc¢nich tabulkach,
L, analyza zavislosti
krét O o
diskrétni ordinalnich znaka

kategorialni

Typ znaku X

analyza zavislosti

spojita v normalnim rozdéleni
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2.1 Analyza zavislosti v kontingen¢nich tabulkach

2.1.1 Motiva¢ni priklad

Analyzou dat v kontingen¢ni tabulce nas provede nésledujici priklad.

Pro diferencovany pfistup v persondlni politice potfebuje vedeni podniku védét, zda
spokojenost v praci zavisi na tom, jedna-li se o prazsky zavod ¢i zdvody mimoprazské.

Setfeni se ticastnilo 100 pracovnikii z Prahy a 200 pracovnikii z venkova. Vysledky Setieni
jsou v nasledujici tabulce.

misto/stupent spokojenosti velmin spi§e. Spié? Vel“?i
nespokojen nespokojen spokojen spokojen
Praha 10 25 50 15
Venkov 20 10 130 40

Vysledky Setfeni analyzujte.
2.1.2 Zakladni pojmy

Vysledky Setfeni jsou uvedeny v tzv. kontingencni tabulce. Kontingenéni tabulka vznika
setfidénim prvkl vybéru podle variant dvou kategorialnich znakt, napt. znaku X a znaku Y.
Necht' znak X nabyva variant Xx[y),..,X] a znak Y mnabyva variant Y[q,...,Y[s]-
V kontingencni tabulce jsou uspofadany absolutni Cetnosti n;; dvojice variant (x[i],y[j]),
pfi¢emZ nazvy jednotlivych variant znakt X a Y jsou uvedeny v hlavi¢ce tabulky.

Tab. 2.2: Schéma kontingenc¢ni tabulky

XN\Y | Y1 | Yiz1 | - | Vis]
X[1] | Mg | M2 | | Mys
X[2] | N1 | Na2 | " | Nps
x[T'] Ny | Ny | 0 | Nyg

Mrve

Pokud lze mezi analyzovanymi znaky X a Y pozorovat kauzalitu (pfiCinnou souvislost),
volime oznaceni X pro nezavisly znak a oznaceni Y pro znak zavisly. (Vsimnéte si, Ze
v motivacnim prikladu jsme jako znak X, tj. znak jehoz varianty jsou identifikatory radkui,
zvolili umistént podniku...)

Kontingen¢ni tabulku ¢asto rozSifujeme o dalSi zajimavé Ciselné charakteristiky, jejichz
vypocet pro data z motivacniho ptikladu mtizete sledovat v Tab. 2.4

e Marginalni Cetnosti, které udavaji celkové Cetnosti jednotlivych variant znaku X, resp.
znaku Y. Marginalni Cetnosti oznaujeme

n;. ... soucet vSech Cetnosti v i-té fadce,
n.j ... souCet vSech Cetnosti v j-tém sloupci

a zapisujeme je na okraj kontingencni tabulky (viz Tab. 2.3).
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Tab. 2.3: Schéma rozsifené kontingencni tabulky

N\ | Yy | Vi Yis] | Celkem
Xl | M1 | Mo n | ng
X[2] | M1 | Map s | 1o
Xrl | M1 | Ny Ny n,.
Celkem | n., | n., Ny
¢ n

e Relativni cetnosti, které pro kazdé pole rozsifené kontingenc¢ni tabulky urc¢ime jako podil
prislusné absolutni ¢etnosti a celkového rozsahu vybéru n. (Napt.: Z celkoveho poctu 300
respondentt bylo 5,0% velmi spokojenych respondenti zaméstnanych v Praze.)

e Radkové rel. ¢etnosti, které udavaji relativni &etnosti znaku Y za predpokladu, Ze znak X
nabyva urcité varianty. UrCujeme je jako podil ptislusné absolutni ¢etnosti a marginalni
¢etnosti v odpovidajicim fadku. (Napf.: Ze vSech v Praze zaméstnanych respondentt bylo
10,0% velmi nespokojenych.)

. , které udavaji relativni ¢etnosti znaku X za ptedpokladu, Ze znak
Y nabyva ur€ité varianty. UrCujeme je jako podil ptislusné absolutni ¢etnosti a marginalni
¢etnosti v odpovidajicim sloupci. (Napf.

)

Tab. 2.4: Rozsitend kontingenc¢ni tabulka pro data z motivacniho ptikladu (pozorované Cetnosti,
, marginalni Cetnosti, relativni ¢etnosti, fadkové rel. ¢etnosti,

)
misto/stupen velmi spise spite spokoien | velmi spokoien celkem
spokojenosti nespokojen nespokojen PI15¢ SpoXO] POXO]
10 25 50 15 100
ot 0,033 (10/300) | 0,083 (25/300) | 0,167 (50/300) | 0,050 (15/300) | 0,333 (100/300)
raha
0,100 (10/100) | 0,250 (25/100) | 0,500 (50/100) | 0,150 (15/100)
20 10 130 40 200
venkov 0,067 (20/300) | 0,033 (10/300) | 0,433 (130/300) | 0,133 (40/300) | 0,067 (200/300)
0,100 (20/200) | 0,050 (10/200) | 0,650 (130/200) | 0,200 (40/200)
30 35 180 55
celkem
0,100 (30/300) | 0,117 (35/300) | 0,600 (180/300) | 0,183 (55/300)

Grafickou obdobou kontingen¢ni tabulky je mozaikovy graf. Mozaikovy graf se sklada z r
fad obdélnikl, pfiCemz r je pocet variant (nezavislého) znaku X. (V nasem piipadé¢ »=2.)
Kazda tada obsahuje s obdélnikti, pficemz s je pocet variant (zavislého) znaku Y. (V nasem
pfipadé s=4.) Vysky jednotlivych fad obdélnikd odpovidaji pfisluSnym marginalnim
relativnim ¢etnostem. Sitky obdéInikdi v jednotlivych fadach odpovidaji piislusnym fadkovym
relativnim Cetnostem (viz Obr. 2.1: Mozaikovy graf pro data z motiva¢niho piikladu).

[22]



Priizkumova analyza jednorozmérnych dat (Teorie) Martina Litschmannova

0,100 0,250 0,500 0,150

[+

[ Velmi nespokojen
Fraha [] Spise nespokojen
0.333 [ Spise spokojen
B Velmi spokojen
Wenkow
0.667
_'

T >
Obr. 2.1: Mozaikovy graf pro data z motivacniho piikladu

Pokud by byl mozaikovy graf v tomto piipadé tvoren svislymi pruhy (jednotlivé obdélniky
stejnych barev by mély stejné Siiky), znamenalo by to, ze sledované znaky jsou nezavislé.
Cim je mozaikovy graf ¢lenité&jsi, tim siln&jsi zavislost mezi znaky X a Y lze predpokladat. Dle
obr. 10.1 Ize predpokladat, Zze spokojenost v praci zavisi na umisténi zdvodu. (Podivejte se
znovu na Obr. 2.1 a zvazte, jaky ndsledek by mélo slouceni variant ,,spise nespokojen* a

,,Spise spokojen “.)

Venkov 1 B Velmi nespokojen
Spise nespokojen

Praha 25 1 SpiSe spokojen

} ! ! ! ! | H Velmi spokojen

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Obr. 2.2: 100% skladany pruhovy graf

Obdobou mozaikového grafu je 100% skladany pruhovy graf (napt. MS Excel). Od
mozaikového grafu se tento graf 1i8i tim, ze Sifky vSech fadki jsou stejné, tzn. ze tento typ
grafu nezohlediuje fadkové marginalni relativni ¢etnosti.

Kromé¢ mozaikového grafu se pro prezentaci dat zapsanych v kontingen¢ni tabulce pouzivaji
shlukovy, poptf. kumulativni sloupcovy graf.

2.2 Uvod do korelaéni analyzy
Pro meéfeni zavislosti dvou kvantitativnich (Ciselnych) proménnych se v praxi pouziva
statistika nazyvana jednoduchy korelacni koeficient, dale jen korelacni koeficient. Korela¢ni

koeficient p(X,Y) je mirou linearni zavislosti dvou nahodnych veli¢in X, Y.

Pozndamka: Pojem ndahodna velicina je zdkladnim pojmem z teorie pravdépodobnosti. MiiZete
Si predstavit, Ze jde o obecné oznaceni vysledku nahodného pokusu, ktery nabyva ciselnych
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hodnot. Priklady ndhodnych velicin: pocet ekonomicky aktivnich obyvatel v obci (obec
vybirame nahodné), pocet nezaméstnanych Zen v obci, rocni prijem ekonomicky aktivniho
obyvatele CR, ...)

Vlastnosti korela¢niho koeficientu

e —1<p(X,Y) <1,tj. korela¢ni koeficient je ¢islo mezi -1 a 1 (vCetné).
o p(X,Y)=p(,X), tj. ,.pii wpoctu korelacniho koeficientu nezdilezi na tom, kterou
nahodnou velicinu oznacime X a kterou Y.

e p(X,X)=1,vizObr. 2.3.

e jsou-li X, Y nezavislé nahodné veli¢iny, pak p(X,Y) = 0,

e POZOR!!!je-li p(X,Y) = 0, fikdme, ze X, Y jsou nekorelované' ndhodné veli¢iny,

e je-lip(X,Y) > 0, tikame, Ze X, Y jsou pozitivné korelované (s rostoucim X roste V),
e je-lip(X,Y) <0, fikame, ze X, Y jsou negativné korelované (s rostoucim X klesa Y).

Y Y Y " : ‘f . . L] . *
* -
- . 1,:! - Jena e
'n :‘ ",‘. .-!‘ s " <
. . e, g
i. : ':' L L "'""'.Q
- - ™. L
% . e e .' :- o
- - . .: * e
.\.—f"’ . *

PV =1 X p¥=-1 X sy =0 X  p(L¥) =014 X
Yy E I Sy Y
T o '*q:t-?ﬁ‘ ff
A g ¥ TE
R o 1Y
e .‘-'-' ¥ > *
. 1#:{. P :

'?.'?i . . »
". b .
p(X,¥) =097 X p(X,¥) =086 X p(X,¥) =093 X (X, ¥) =061 X

Obr. 2.3: Graficka prezentace souvislosti mezi p(X,Y) a zavislosti nahodnych veli¢in X, ¥

Nevyhodou korelacniho koeficientu je, Ze jej vétsinou nedokazeme presnée urcit (proto zde neni
uveden ani definicni vztah pro p). Jednd se o tzv. populacni charakteristiku, k jejimuz vypoctu
potiebujeme znat informace o analyzovanych nahodnych velicinach (tj. jejich
pravdeépodobnostni popis, popr. hodnoty vsech jejich realizaci.) Nic vSak neni ztraceno!
Prestoze neumime p urcit presne, dokazeme jej dobre odhadnout. Ndsledujici kapitoly
ukazuji, jak na to.

1 . L T , . L .
POZOR!!! Jsou-li X, Y nekorelované nahodné veli¢iny, nemusi to znamenat, ze jsou nezavislé!!! Jsou-li X, ¥
nekorelované nahodné veli¢iny, vime pouze to, Ze mezi X, Y neexistuje linearni zavislost (viz Obr. 2.3).
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Pokud pouzivame korelacni koeficient, je tiecba mit na paméti, ze tento koeficient je pouze
mirou linearni zavislosti proménnych. "Pékny" korela¢ni koeficient (hodnota blizké jedné
nebo minus jedné) jesté viibec neznamena, Ze srovnavané proménné davaji "pékne" zavislé
vysledky. Znamena to pouze silnou LINEARNI zavislost mezi proménnymi. "Spatny"
(maly v absolutni hodnoté€) korela¢ni koeficient vilbec neznamena, Ze zavislost je malo
silnd. Mize (ale nemusi!) jit napt. o silnou nelinearni zavislost, napt. kvadratickou.

Uvedeme-li korelacni koeficient pouze jako Cislo a nedoplnime-li jej bodovym grafem (tzv.
rozptylogramem, angl. scatter plot), muzeme zjeho velikosti ziskat naprosto mylnou
predstavu o intenzité analyzované zavislosti (viz Obr. 2.3).

2.2.1 Pearsonuv koeficient korelace

Méjme vybér (X1;Y;), ..., (Xy; Yn) z néjakého dvourozmérného rozdéleni. V piipadé, ze X, Y
jsou spojité ndhodné veli¢iny s normalnim rozdélenim, je vhodnym odhadem korela¢niho
koeficientu tzv. Pearsonliv koeficient korelace. (Pozndmka: Opét nardazime na nedefinovany
pojem. Pokud byste méli zajem o jeho vysvétleni, mizete se podivat napriklad do ucebnice
[1]. V ramci prace s MS Excel Vam bude poskytnut vypocetni applet, ktery uvedeny
predpoklad testuje.) OznaCme

— 1 _ 1 1 _ 1 B
X = n ?=1Xia Y = ;Z?=1Y1 S)% = ?:1(Xi —X)Z, S}% = — L'=1(Yi — Y)Z,

n-—1 n-1

Z?=1 XiYi—Tl}?Y

\/(Z?=1 Xiz_n)?z)(z?n Yi2 _nyz).

1 —_ -
Sxy = — ?:1(Xi _X)(Yi - Y) =

Pak je Pearsoniv korela¢ni koeficient definovan jako

SXY

0 jinak.

S2,52 %0,

2.3 Analyza zavislosti diskrétnich proménnych
V piedchézejici kapitole jsme vidéli, Ze moZnost pouZziti Pearsonova korelacniho koeficientu
r je vazadna na splnéni ptfedpokladu, Ze vybér pochazi z dvourozmérného normalniho

rozdéleni. Pti poruseni tohoto ptedpokladu, resp. v pfipadé, Ze chceme analyzovat zdvislost
dvou diskrétnich proménnych, mizeme pouzit napiiklad Spearmanuv koeficient korelace.

2.3.1 Spearmantiv korelaé¢ni koeficient

Méjme ndhodny vybér (X;;Y1), ..., (Xp; V) z dvourozmérmého rozdéleni. Necht’ Ry , ..., Ry,
jsou pofadi veli€in Xy, ..., X;, a necht’ Ry,, ..., Ry, jsou pofadi veliCin Y3, ..., ¥;,.

Kdyby s rostoucimi hodnotami X; vzrastaly i hodnoty Y;, byla by ziejmé potradi obou veli¢in
shodna, tj. Ry, = Ry, pro i = 1,...,n. Jestlize s rostoucimi hodnotami X; klesaji hodnoty Y;,
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jsou potradi obou veli¢in pravé opacnd. Pti nezéavislosti veli¢in X a Y jsou potadi zptehdzena
zcela ndhodné. Spearmantiv korelacni koeficient rg se proto definuje pomoci diferenci poradi
(RXi - RYi) Jako

6 2
rs = 1- m ?:1(RX1 — Ryl) .

Pti shodném potadi nabyva koeficient ¢ maximalni hodnoty 1, pii opacném potadi minimalni
hodnoty -1. V ostatnich pfipadech je —1 < 1y < 1. Je-li hodnota Spearmanova korelacniho
koeficientu rg¢ = 0, poradi veli¢in X a Y jsou ndhodné zpiehdzena, a mezi sledovanymi
veli¢inami tedy neni zavislost.

Pokud se v ndhodnych vybérech, z nichz je rg pocitan, vyskytuje mnoho shod (tj. stejné
velkych pozorovani), doporucuje se pouzivat korigovany Spearmaniiv korela¢ni koeficient
TS korig” Oznaéme ty pocty stejné velkych X-ovych hodnot. (Je-li mezi pozorovanymi
hodnotami ndhodné velic¢iny X nékolik skupin stejn¢ velkych pozorovani, pak ty jsou rozsahy
téchto skupin.) Podobné¢ definujme t,. Pak

6 n 2
rSkOTig - - n3_n_TX—TY i=1(RX1 - RY1) >

kde Ty = %Z(t)% —tx), Ty = %Z(té — ty).

Poznamka: Nespravné pouzity Pearsonitv vybérovy korelacni koeficient by ukazoval na
mnohem tésnéjsi zavislost (silnéjsi korelaci) mezi X a Y.
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3 Velmi stru¢ny uvod do linearni regrese

Co najdete v této kapitole?

e zakladni pojmy regresni analyzy,
¢ velmi zjednoduseny navod jak vyhodnotit kvalitu odhadu regresni funkce.

Casto chceme prozkoumat vztah mezi dvéma veli¢inami, kde jedna z nich, tzv. nezavisle
proménna x, ma ovlivilovat druhou, tzv. zavisle proménnou Y. Predpoklada se, ze obé
veli¢iny jsou spojité. Prvnim krokem ve zkoumani by mélo byt zakresleni dat do bodového
grafu, tzv. Korela¢niho pole a ovéfeni toho, zda mezi veliCinami skute¢né existuje
predpokladana zavislost, tzv. regrese.

Pocdet uchazeéi 800 1

ozamestnani 700
600 -

500 -
400 - °
300 - .
200 - @ % .

[ )

100 M'.
0 T T T T T T T 1

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4
Pocet ekonomicky aktivnich obyvatel [tis.]

Obr. 3.1: Korela¢ni pole

Nejjednodussi formou regrese je jednoducha linearni regrese, kterd predpoklada linearni
zéavislost mezi dvéma veli¢inami.

Rovnici regresni pfimky zapisujeme ve tvaru: Y=0+p0"x +e
Odhad regresni pfimky nazyvame vyrovnavaci pfimka a zapisujeme ji napiiklad ve tvaru:

?i = bO + bl.Xi.
Chyby odhadu, tj. hodnoty e; = ¥; — Y;, nazyvame rezidua. Pokud jsou splnény podminky
linearniho regresniho modelu, mizeme koeficienty regresni pifimky odhadovat metodou
nejmensSich ¢tvercii (pro odhad koeficientu pouzivame v praxi statisticky software, popf.
tabulkovy procesor MS Excel).

Podminky linearniho regresniho modelu Y; = 5, + S;x; + e; jsou tyto:

o F (e.)z 0 pro kazdé i=1,2,...,n, tj. sttedni hodnota nahodné slozky je nulova.

1

. D(e): o’ pro kazdé i=1,2,...,n, tj. rozptyl ndhodné slozky je konstantni.

1
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Cov(el.,e j)= 0 pro kazdé i #j, kde i, j =1,2,...,n, tj. kovariance ndhodné slozky je nulova.

Néhodné slozky e; maji pro i =1,2,...,n normalni rozdéleni.
e Regresni parametry 3; mohou nabyvat libovolnych hodnot.
e Regresni model je linedrni v parametrech.

Podminky linearnihu regresniho modelu je nutno vramci regresni analyzy ovéiit. Za
minimalni zplGsob ovéfeni je povazovana analyza rezidui. Znazornime-li rezidua
pomoci grafu, v némz na horizontalni osu vyndsime pozorované hodnoty zavislé veli¢iny a na
vertikalni osu hodnoty rezidui, méli bychom ovéftit, zda:

e Rezidua jsou rovnomérné rozlozena kolem nuly.

e Histogram rezidui je symetricky, jeho tvar odpovida piiblizn¢ Gaussové kiivce.

e Rozptyl rezidui je konstantni, tj. rezidua se systematicky nezvysuji ani se systematicky
nesnizuji spolu s rostoucimi odhadovanymi hodnotami ¥;.

e Graf rezidui nevykazuje funkéni zavislost. Autokorelace se na tomto grafu projevi tak, ze
se rezidua systematicky snizuji nebo zvySuji, resp. miZeme mezi rezidui a
ptedpovidanymi hodnotami pozorovat nelinearni zavislost.

Kvalitu regresniho modelu udéva index determinace R?. Presn&ji fe¢eno udava kolik procent
rozptylu vysvétlované proménné je vysvétleno modelem a kolik zlstalo nevysvétleno.

i, i—¥p)?

RZ =1 —=i 1V 71

L, -9’

kde y; jsou pozorované hodnoty vysvétlované proménné, ¥; jsou odhadované hodnoty
vysvétlované proménné a y je primér pozorovanych hodnot vysvétlované proménné.

Tento index nabyva hodnot od nuly do jedné (teoreticky 1 vcetné téchto krajnich mezi),
pfi¢emZ hodnoty blizké nule znaci Spatnou kvalitu regresniho modelu, hodnoty blizké jedné
znaci dobrou kvalitu regresniho modelu. Ud4ava se vétsinou v procentech. Je-li R? = 1, pak
regresni model vysvétluje zavislost vysvétlované proménné na vysvétlujici proménné Uplné
(tzv. dokonala linearni zavislost). Naopak, je-li R? = 0, pak model nevysvétluje nic. (Jinymi
slovy Feceno: Cim je hodnota R® vyssi, tim kvalitnéjsi model mdame. V praxi povazujeme za
kvalitni model, jehoz R’ je vétsi nez 0,8.)

POZOR! Vyjde-li nizka hodnota indexu determinace, nemusi to jeste znamenat nizky stupen
zavislosti mezi proménnymi, ale miize to signalizovat chybnou volbu typu regresni funkce.
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Obr. 3.2: Odhad regresni pfimky, véetn¢ indexu determinace
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Obr. 3.3: Graf rezidui

Vsimnéte si navrzené regresni piimky, indexu determinace (Obr. 3.2) a grafu rezidui (Obr.
3.3) pro vzorova data. PfestoZe model dle Obr. 3.2 vypad4 velmi dobfe (index determinace je
mnohem vys$i nez 0,8), na grafu rezidui vidime, Ze modelu nelze divétovat (velmi vyrazné se
méni rozptyl rezidui, rozloZeni rezidui kolem nuly neni rovhomeérné).

Regresni model ndm umoziuje provadét rovnéz extrapolaci, tj. odhad zavisle proménné pro
hodnoty nezévisle proménné lezici mimo interval naméfenych hodnot. Extrapolace je vzdy
spojena s rizikem, Ze regresni model mimo interval namétenych hodnot pozbyva platnosti.

Tuto kapitolu uzavieme citaci: ,,Lépe je znat n€kolik uZite¢nych pravidel, nez nastudovat
mnoho neuziteCnych véci.“ (Seneca, voln¢ dle Ing Pavla Blazicka, 1V. zjazd Slovenskej
spoloc¢nosti klinickej biochémie, Stara Lubovia, kvéten 2000) a uvedenim né&kolika

zékladnich pravidel, ktera byste pfi pouziti regresni analyzy méli dodrzovat.

e Zavéry plynouci z naSich vysledkl plati pouze pro rozsah hodnot, pro které byl model
navrzen. Jakakoliv extrapolace je pfinejmensim oSidna.
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Na data se vzdy nejprve "podivame" pomoci korelacniho pole. Z korelacniho pole
usuzujeme, zda nejsou pritomny tzv. vlivné resp. vychylené body. Bod, ktery je siln¢
vychyleny ve sméru pouze jedné ze soufadnic, Casto nazyvame odlehly (outlier). Bod,
ktery je vychyleny ve sméru obou soufadnic, oznaujeme Casto jako extrém. Terminologie
neni ustalena. Vlivné body mohou mit silny vliv na odhadovanou regresni funkci.

Problém odlehlych boda byva Casto feSen tim, ze jsou z vybérového souboru vylouceny a
to na zékladé odhadu (jsou patrné uz na vySe zminéném korelacnim poli). To miize byt
ucelné v piipadé€, ze mame dostatecné mnozstvi dat. Nikdy bychom vSak neméli vlivny
bod vyloucit, aniz bychom vysvétlili pti¢inu jeho vzniku nebo se presvédcili, ze se jedna o
artefakt (napf. hruba chyba).

Dale je tfeba, aby kazd4 proménna méla v idealnim ptipad€ normalni (Gaussovo) anebo v

praxi alespon symetrické rozdéleni dat. Pti troSe zkuSenosti to pozname uz z korelacniho
pole eventuelné z empirické hustoty (histogramu) ptislusné proménné.
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4 Exploracni analyza ¢asovych rad

Co najdete v této kapitole?

zékladni pojmy souvisejici s popisem ¢asovych tad,
moznosti grafického zobrazeni ¢asovych fad,
zpusoby primérovani ¢asovych fad,

vyhlazovani ¢asovych fad klouzavymi primeéry,

e zakladni miry dynamiky ¢asovych tad.

Casova fada je numericka proménna, jejiz hodnoty podstatné zavisi na ¢ase, v némz byly
ziskany (posloupnost chronologicky usporadanych pozorovani). Casové okamziky, kdy byla
data ziskéna, jsou od sebe vétSinou stejné vzdaleny. Jde naptiklad o

e pocty nezaméstnanych v jednotlivych mésicich,
e pocty automobilovych nehod na Barandovském mosté v jednotlivych mésicich,
e denni produkce mléka Veselé kravy.

Popis pomoci popisnych statistik (krabicové grafy) — poskytuje dobrou piredstavu o
vlastnostech ¢asové tady jako jednoho celku dat, ale neposkytuje informace o jejim casovém
vyvoji (roéni primérnd mzda).

4.1 Zakladni pojmy

Casové fady lze klasifikovat podle riznych hledisek, napf.: podle charakteru dat, jejichz
hodnoty tvoti ¢asovou fadu

e casové Fady intervalové - data zavisi na délce intervalu, ktery je sledovan (napt. mésicni
vyroba cementu v CR)

e cCasové rady okamzikové - data se vztahuji k ur¢itému okamziku (pocet nezaméstnanych
v CR v jednotlivych mésicich)

podle periodicity, s jakou jsou data sledovana

e c(asové Fady udajua ro¢nich
o c(asové Fady kratkodobé

podle druhu sledovanych dat

e Casové Fady absolutnich ukazatelti — napt. pocet obslouzenych klient za mésic

e Casové Fady odvozenych charakteristik — napi. ¢asova fada kumulativni (kumulativni
casové fady, které vznikaji postupnym nacitdnim (kumulovanim) jednotlivych hodnot (u
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okamzikovych casovych tad nemaji smysl, nebot” vyse jejich hodnot nezavisi na daném
Casovém intervalu, napt. aktualni pocet obslouzenych klienti od zacatku roku)

4.1.1 Ocisténi ¢asové Fady o disledky kalendarnich variaci

Chceme-li porovnavat jednotlivé hodnoty u intervalovych kratkodobych casovych tad, musi
se tyto hodnoty vztahovat ke stejné¢ dlouhym ¢asovym intervalim.

Ocisténi na mésice

e standardni mésic o délce 30 dnli — udaj za kazdy mésic se vydeli poctem dnti v mésici a

vynasobi se 30, soucet mésicnich tdaji za rok potom odpovida ,,roku* o délce 360 dni

e standardni mésic o délce 365/12 dnli — soucet mési¢nich udaji za rok odpovida délce roku
365 dni

ocisténi na pracovni dny — provadi se obdobn¢ jako ocisténi na mésice

4.2 Graficka analyza ¢asovych rad

Jednim ze zakladnich prostiedkli prezentace ¢asovych tad je jejich graf. NejcCastéji se graficky
znazoriuji ptivodni hodnoty Casové fady, nebo fady kumulativni. Casto se ale Casové fady
zobrazuji tak, aby vice vynikly jejich charakteristické vlastnosti a rysy. K tomu slouZzi specialni

typy grafi.

4.2.1 Spojnicovy graf jedné ¢asové rady

Zékladni informace pro analyzu Casovych fad ziskdme ze spojnicovych grafi. Jejich princip
spo¢iva v zakresleni jednotlivych hodnot Casové tfady do soufadnicového systému. Na osu
horizontalni se vynasi casova proménnd a na osu vertikalni hodnoty casové fady nebo jeji funkce.

Pocet 6 1

obyvatel SR [mil.] 5 .

1 -

0 T T T T T T T 1
1920 1930 1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000

Rok

Obr. 4.1: Vyvoj poctu obyvatel SR v letech 1924-1997
4.2.2 Spojnicovy graf dvou a vice ¢asovych rad

Do spojnicového grafu mlizZeme zakreslit 1 vice ¢asovych fad. V ptipad¢, Ze zobrazujeme napf.
dvé Casové tady liSici se métitkem, je mozné pouzit krome levé i pravou vertikalni osu.
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4.2.3 Graf rocnich hodnot sezonnich ¢asovych rad

Martina Litschmannova

Specialnim piipadem spojnicového grafu dvou a vice Casovych tad je graf ro¢nich hodnot
sezonnich casovych tad. Tento graf zobrazuje hodnoty ¢asové fady uspotradané podle roku a tak
charakterizuje, jak se v jednotlivych letech lis§i uroven hodnot v danych sezonach za celou
casovou fadu.

Pocet [tis.] 5,5 1
5 4
45 -
—1993
4 4
—1994
3,5 -
1995
37 —1996
2,5 T T T T T T T T T T 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Meésic

Obr. 4.2: Vyvoj poc¢tu nezaméstnanych absolventi gymnazii v SR

4.3 Popisné charakteristiky ¢asovych rad

4.3.1

Pramérovani ¢asovych rad

Pti praci s Casovymi fadami je n¢kdy diilezité zjistit jejich pramérné hodnoty.

intervalové fady — vypocet se provadi pomoci aritmetického primeéru.

okamzikové rady — vypocet se provadi v pfipadé stejnych vzdalenosti mezi jednotlivymi
okamziky pomoci prostého chronologického priméru, v piipadé nestejnych vzdalenosti
pomoci vaZzeného chronologického priméru

Necht’ ¢asovym okamziklim ¢, t,, ..., t, odpovidaji hodnoty ¢asové fady y;, y> ..., yu:

&erz +.ot Y, +);’

Prosty chronologicky primeér:

n—1

Vazeny chronologicky primér:

+ + L+
BoP2 (1 — 1) + 22522 (b5 — ) + -+ 22T (1, — )

th —th—1

4.3.2 Miry dynamiky
Kromé primérti nas mnohdy zajimaji zakladni miry dynamiky ¢asovych fad, které umoziiuji
charakterizovat zakladni rysy jejich "chovani". Charakteristiky, které si dale uvedeme
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vyzaduji stejnou délku casovych intervalli v intervalovych casovych tfadach nebo stejné
vzdalenosti mezi okamziky zjistovani v okamzikovych ¢asovych fadach.

e Absolutni prirtastky
Nejjednodussi mirou dynamiky je absolutni pfirastek, ktery nam fika ,,0 kolik* se zménila
casova fada mezi jednotlivymi okamziky.

A(l)yt =Yt — Yt—-1» t = 2,3, W, n

e Primérny absolutni priristek
nam fika ,,0 kolik* se primérn¢ zménila ¢asova fada za obdobi mezi dvéma meétfenimi
béhem sledovaného obdobi.
x 1 Yn=V1
A= —yYn _A@, —In"N
) Yt=2 Ve —
o Koeficienty riistu
Koeficienty ristu udédvaji ,,kolikrat” se zmeénila Casova fada mezi jednotlivymi okamziky.

k=2 t=23,..n
Yia

e Primérny koeficient rustu
nam ftika ,kolikrat“ se primérné zmenila Casova fada za obdobi mezi dvéma meétfenimi
béhem sledovaného obdobi. Vzhledem k tomu, Ze primérujeme pomérové promenné,
musime pro jeho vypocet pouzit geometricky pramer.

k=l ko, = a2
M

e Meziro¢ni koeficienty ristu
jsou podily hodnot Casové fady ve stejnych obdobich (sezondch) v po sobé jdoucich
letech. V ptipadé€ ctvrtletni casové fady ma meziro¢ni koeficient rlstu tvar

¢ Relativni priristky [%]
Chceme-li védét ,,0 kolik procent™ se zménila ¢asova fada mezi jednotlivymi okamziky,
pouzijeme relativni pfirtstky.

(1) _
§, =22, 100 = 22221 100 = (k, — 1) - 100, t=23,..,n

Yt-1 Yt-1

e Primérny relativni priristek [%]
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udavajici ,,0 kolik % se primérné zménila ¢asova fada za obdobi mezi dvéma métenimi
behem sledovaného obdobi pak jednoduse vypocteme dle vztahu

§; = (k—1)-100 [%].

4.4 Dekompozice ¢asovych rad

Casovou fadu lze rozlozit na soucet (nebo soudin) nékolika slozek, z nich? kazda bude
podstatné jednodussi a bude mit jasnou interpretaci. Témito slozkami jsou:

e Trend D,

e Sezonni slozka S,
e Cyklicka slozka C;
e Nahodna slozka E,

Trend
e (Odrazi dlouhodoby vyvoj (obvykle riist nebo pokles, ale obecn¢ nemusi byt tato slozka

monotonni) daného procesu.

e (o je dlouhodobé? (riist teploty béhem dne z pohledu lyzate, zemédélce, meteorologa).

Sezonni slozka
e Odrazi periodické zmény, které se mohou v dané fad¢é projevovat, a jejich perioda je
svazana s kalendafem (maji periodu jednu hodinu, jeden den, tyden, mésic, rok, stoleti...).

e Velky vyznam v ekonomii, meteorologii...

Cyklicka slozka
e (Odrazi periodické zmény, které se mohou v dané fad¢ projevovat, a jejichZz perioda
neodpovida délce né¢jaké kalendarni jednotky.

e V technickych védach se sezonni sloZzka obvykle neuvazuje a vSechny periodické jevy se
zahrnuji do cyklicke slozky.

Nahodna (rezidualni) slozka
e Zbyvav Casové fad¢ po odstranéni trendu, sezonnich a cyklickych slozek.

e Je tvofena ndhodnymi fluktuacemi, které¢ nemaji Zadny systematicky charakter.

Nadale budeme pracovat vzdy s ndhodnym procesem a s nekterou jeho realizaci. Pro odliSeni
budeme casové tady oznacovat velkymi pismeny (naptf. X;) a jejich konkrétni realizace
malymi pismeny (napf. x;).

Znalost kazdé jednotlivé slozky ndm umozni naptiklad lepsi odhad vyvoje dané¢ho procesu do
budoucna (predikci).

Budeme-li se snazit rozlozit ¢asovou fadu {X;} na soucet slozek, budeme piedpokladat, ze ho
lze zapsat ve tvaru:
Xt:Dt+St+Ct+Et
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Tomuto zplisobu rozkladu ¢asové fady fikdme aditivni rozklad a pouzivame jej v piipad¢, ze
se variabilita hodnot ¢asové fady se v pribéhu Casu ptili§ neméni.

Me¢éni-li se variabilita hodnot casové fady v Case vyrazné, pouzivame tzv. multiplikativni
model.
Xe =Dy 5S¢+ Ce Ey

4.4.1 Metody hledani trendu

Pro hledani trendu se pouzivaji bud’ regresni metody (ptedpokladame, ze X; = D, + E;), nebo
adaptivni pfistupy, které¢ dokazou reagovat na zmény v charakteru trendu. Mezi nejznamé;jsi
adaptivni pfistupy patii metoda klouzavych priméra.

e Klouzavé praméry

Chceme-li z casové tfady odstranit Sum vznikajici ptisobenim ndhodnych vlivi, lze pouzit
metodu klouzavych primérti spocivajici v tom, ze se fada plivodnich pozorovani nahradi
fadou vypoctenych klouzavych primért. Tato metoda je adaptivni, tzn. dokaze pracovat
s Casovou fadou, kterd v ¢ase méni sviij charakter a nelze ji proto popsat jedinou kiivkou.

Klouzavy primér je uréitou linearni kombinaci 2p+/ &lenti piivodni fady. Cim vétsi je délka
klouzavého priméru, tim vétsi je ,,vyhlazeni® Casové tady. V pripad€, ze zvolena délka
klouzavého priméru je ,licha“, ziskdme jejich hodnoty jako obycCejné aritmetické primeéry
dané délky (prosté klouzavé priméry).

Prosté klouzavé pruméry

Useky &asové fady o délce 2p+1 vyrovname tak, Ze je nahradime prostym aritmetickym pramérem.

Z _ : 1 iyt” _ yt—p +yt—p+1 +'“+yt+p—1 +yt+p
p+1; 2p+1

i=—p

t=p+Lp+2,.,n—p

p hodnot na zacatku a p hodnot na konci ¢asové fady zlstdva nevyrovnano.

Suda délka klouzavych primért se voli jen velmi ziidka. V ptipadé, ze délku klouzavych proméra
zvolime rovnu 2p, pouzivame tzv. centrovanych klouzavych prameéri.

Centrované klouzavé priméry

1
Ye = E(J’t—p + 2epr1t ot Wepar T Yep) E=p+Ln—p

Myslenka tohoto vyrovnani je prostd. K tomu, aby vyrovnana hodnota odpovidala danému obdobi,
potfebujeme lichy pocet ¢lend v klouzavém primeéru. Ten ziskame nejlépe tak, Ze misto prvniho ¢lenu
v klouzavém priméru vezmeme primér prvni a posledni hodnoty dané periody.Tedy klouzavé
praméry maji tvar

Ye—p T Vet
% T YVe—p+1 T Verp+1

2p

1
Ve = = E (yt_p +2Yepsr ot 2Yepoa t yt+p)'

U neperiodickych ¢asovych fad se nejéastéji pouzivaji praméry délky 3, 5, 7. Pokud chceme z nasi
Casové fady odstranit sezonni vliv (napf. kolisani hodnot béhem tydne, mésice...), vyuZivame
klouzavych priméra s délkou rovnou délce sezonniho obdobi.
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P¥iklad: Casova fada (viz. tab.) udava ro¢ni objemy vyvozu piv (v mil. 1.) z CSFR v letech
1980 az 1991. Vyrovnejte Casovou fadu 3-¢lennymi a 4-Clennymi klouzavymi priimery.

ReSeni:

Rok | vy, 3-¢lenné 5-¢lenné
klouzavé priuméry | klouzavé priméry

1980|215
1981|219 218,667
1982|222 225,333 221,125
1983|235 219,667 218,000
1984|202 214,667 212,125
19851207 198,667 203,875
1986 | 187 199,333 196,500
1987|204 188,333 188,625
1988|174 183,333 186,000
1989|172 182,333 196,250
1990|201 215
1991|272

3-Clenné klouz. priméry: 2p+1=3 = p =1 = 1 hodnota na zacatku a 1 hodnota na
konci bude vynechana.

3-¢lenny klouzavy primér v roce 1981 = 215+ 2;9 222 _ 218,667
3-¢lenny klouzavy primér v roce 1982 = 219+ 2§2 £235 225,333

4-¢lenné klouz. priméry: 2p =4 = p =2 = 2 hodnoty na zacatku a 2 hodnoty na konci
budou vynechany.

254219+222+235+%2

4-Clenny klouzavy pramér v roce 1982 = -2
atd.

= 221,125
4

4.4.2 QOcisténi casové rady od sezonnich vlivii

Pro ocisténi casové fady musime nejdiive stanovit sezénni faktor v aditivni formé [2].
Sezonni faktor stanovime pomoci odchylky casové tady a centrovanych klouzavych
praméru o délce rovné periode ¢asové fady, nejcastéji o délce 12). (viz [2], ptiklad 6.4)

Sezonni faktor pro uréity mésic pak urc¢ime jako primérnou mési¢ni odchylku, tj. lednovy

sezonni faktor se ur¢i jako pramér vSech lednovych odchylek. (VSimnéte si, Ze sezonni faktor
je pro vSechny roky stejny — viz obrazek.)
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Sezonni faktor
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Casovou fadu ociSténou od sezonni slozky ziskame tak, Ze sezonni faktor odecteme od
puvodni Casové tady. Takto ociSténd Casova fada se pak pouziva pro dalSi statistické
vyhodnoceni (regresni analyza, modelovani ¢asovych fad, atd. [2]).

Mira nezaméstnanosti [3%]
M
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