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Úvod

íjmy domácností pat í všude na sv  k t m nejpodstatn jším statistickým

ukazatel m. asto se síla ekonomiky porovnává pomocí velikosti HDP, deficitu/p ebytku

obchodní bilance nebo jiných, jist  také velmi d ležitých ukazatel . O skute ném bohatství

ob an , žijících spole  v jednom státu (regionu, spole enství) však mnohem více vypovídá

práv  výše pen žních p íjm  domácností. Tento fakt velice dob e poci ují práv  ob ané

eska. P íjmová konvergence k úrovni zemí západní Evropy zaostává za p ibližováním nejen

ekonomického výkonu (HDP), ale také bohužel cenové hladiny. Nemén  d ležitá je také

struktura rozd lení p íjm  mezi jednotlivé skupiny obyvatel. Aproximací takového rozd lení

vhodným teoretickým modelem získáváme nástroj, který nejen vypovídá o celkové úrovni

distribuce bohatství, m že také sloužit dalším analýzám. Pro státní správu mohou být

takovéto modely podkladem pro nastavení parametr  da ového zatížení ob an  nebo

ur ování výše sociálních dávek a podpor. Pro ziskové i neziskové organizace soukromého

sektoru zase znamenají podporu p i zavád ní výrobk  speciáln  zacílených na vybrané

skupiny obyvatel i p i expanzi do nových region .

Ve své diplomové práci jsem si vyty il dva hlavní cíle; prvým je testování vhodnosti

logaritmicko-normálního rozd lení jako teoretické aproximace rozd lení p íjmu domácnosti

v eské republice (dále již jen R) na empiricky zjišt ných datech roku 2002 a 2005.

Druhým cílem je pak odhad míry závislosti p íjm  na skupin  sociologických, ekonomických,

spole enských a demografických faktorech.

V rámci první ásti této práce je zpracován detailní popis charakteristik empirického

rozd lení p íjm , jehož podkladem se stala dv  výb rová šet ení provedená eským

statistickým ú adem (dále jen SÚ), metodik Mikrocensus pro rok 2002, resp. SILC v p ípad

roku 2005. Druhým díl ím úkolem je volba modelu rozd lení a  odhad parametr  modelu

empirického rozd lení. To bych cht l provést vhodnou metodou, zajiš ující co možná nejlepší

výsledky. V záv re né ásti se pokusím srovnat ob  rozd lení, tj. teoretické a empirické, a

posoudit vhodnost zvolené aproximace. Ve své práci se chci zam it nejen na modelování

íjm  celé populace, ale také na zjiš ování vhodnosti použití výše uvedených teoretických

rozd lení i pro jednotlivé subpopulace. Prost edkem k dosažení tohoto cíle jsou práv  data z

Mikrocenzu 2002 a SILCu 2005, kde je vedle výše p íjmu zjiš ováno nejmén  40 dalších

spole enských, demografických a sociálních faktor . Pro ú ely této práce byl po et faktor , a

z toho vyplývajících podskupin snížen na šest, a to s d razem na výb r t ch nejd ležit jších.
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Druhým cílem mé diplomové práce je odhad míry závislosti p íjm  domácností v R

v uvedených dvou letech na vybraných faktorech. Cht l bych k tomu použít metodu regresní

analýzy s využitím modelu s um lými prom nnými. Ten umož uje transformaci

kvalitativních prom nných na prom nné binární. P íjmy každé domácnosti ovliv uje celá

ada prom nných, jako vzd lání, po et d tí, sociální dávky apod. Cílem je redukovat p vodní

po et faktor  na ty nejpodstatn jší.
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A Teoreticko – metodologická ást

1 Základní populace, cenzus a výb rový soubor dat

Základní populací rozumíme množinu všech objekt , které m žeme teoreticky

uvažovat jako zdroj dat pro testování statistických závislostí. V tomto p ípad  je základní

populací množina všech domácností v R. Cenzus je pak taková metoda sb ru dat, kdy se do

zkoumaných objekt  zahrnou všechny jednotky základní populace, tj. provádí se totální

výb r. Ten se používá p i s ítání lidu dom .1 Takový to projekt je velice nákladný, asov

náro ný a složitý na provedení, a proto se praxi pro pot ebu statistických zjiš ování používá

výb ru (vzorku), který je podmnožinou základní populace, jak dokresluje obr. 1.

obrázek 1: Výb rový soubor. Zdroj: Hendl, Jan: P ehled statistických metod zpracování dat

Výb r má z d vodu úspory náklad  na provedení sb ru dat mnohem menší rozsah než

totální výb r2. P esto je možné výsledky takovéhoto výzkumu za p edpokladu dodržení

stanovených postup  použít pro odhad základních charakteristik (pr ru, mediánu, apod.)

celé populace. Vedle velikosti výb rového souboru hraje rozhodující roli také jeho

reprezentativnost3.

1 Jedná se o vy erpávající (úplné) šet ení sociálních, demografických nebo ekonomických charakteristik

domácností; provádí se jednou za deset let, p emž poslední s ítání prob hlo v roce 2001
2 Obvykle mezi 0,1 – 2%, ale nap . u pr zkum  ve ejných mín ní bývají vzorky ješt  podstatn  menší;

zde bývá kladen d raz na jejich reprezentativnost
3 Reprezentativnost náhodného výb ru znamená, že každý jeden prvek základního souboru m l stejnou

pravd podobnost, že bude vybrán. Pokud tento princip není dodržen, m žeme i p i relativn  velkém výb rovém

vzorku docházet k mylným záv m.
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2   Data

Mikrocenzus - metodika

Od konce 50. let 20. stol. probíhalo v eskoslovensku, resp. v eské republice

výb rové šet ení obyvatelstva za ú elem zjišt ní jejich p íjmového rozd lení technikou tzv.

Mikrocenz . Tato šet ení se provád la jednou za 3 až 5 let. Do roku 1989 probíhala na

vybraném souboru 1 až 2 % domácností, informace byly získány od státních orgán , státních

podnik , pop . poštovních orgán  (d chody). Po sametové revoluci se uskute nil

Mikrocenzus ješt  t ikrát, a to v letech 1992 ( eskoslovensko), 1996 a 2002 (pouze R).

Zm nou oproti d ív jším výb rovým zjiš ováním bylo zmenšení po tu šet ených domácností

na 0,25% - 1%4 a vedle toho také zm na v získávání údaj , kdy byly získávány dotazováním

ímo v jednotlivých domácnostech. Po vstupu zem  do Evropské Unie (dále již jen EU)

v roce 2004 harmonizovala R legislativu v oblasti statistiky s p íslušnými zákony EU a

nahradila nepravidelná šet ení prost ednictvím Mikrocenz  každoro ním zjiš ováním

metodou SILC (viz. text níže), p emž první data pocházejí z roku 2005.

Mikrocenzus používá výb rové šet ení provád né na základ  dvoustup ového výb ru.

Tento systém t íd ní zjiš ovaných subjekt  se používá, pokud je základní soubor p íliš velký

a prostorov  rozptýlený.  V t chto p ípadech by pouhý prostý náhodný výb r nedokázal

zabránit nad- i podhodnocování n kterých skute ností, což by následn  vedlo ke zkreslení

celkových výsledk . Postup je tedy takový, že ze základního souboru vybereme nejprve tzv.

primární jednotky (nap . obce), a v druhém kole ve vybraných primárních jednotkách

vybereme tzv. sekundární jednotky (nap . domácnosti)5.

Vysv tlivky k základním údaj m

Základním len ním subjekt  je t íd ní na tzv. hospoda ící domácnosti. Definicí

tohoto pojmu se rozumí dobrovolné prohlášení osob bydlících ve vybraném byt , že spole

žijí, hospoda í, tj. hradí výdaje za stravu, ubytování apod.6 Pro ú el této práce bylo vybráno

chto šest faktor  (z celkového po tu 40 zjiš ovaných)7:

4 1992: 0,5%; 1996: 1%; 2002: 0.25%
5 Hindls – Hronová – Seger, Statistika pro ekonomy (2004)
6 Mikrocensus 2002
7 Podrobn jší len ní sledovaných znak  viz. p íloha
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po et ekonomicky aktivních pracujících len ,

kraj,

subpopulace len ny podle po tu nezaopat ených (závislých) d tí,

pohlaví osoby v ele,

vzd lání osoby v ele,

sociální skupina osoby v ele.

Mikrocenzus 2002

Výb r probíhal na základ  informací z registru s ítacích obvod 8 (SO), a to pro každý

kraj nezávisle, aby bylo dosaženo rovnom rného rozd lení. Obvody s mén  než 24 byty

nebyly do výb ru za azeny. Nejprve bylo vybráno metodou znáhodn ného systematického

výb ru s pravd podobnostmi zahrnutí p ímo úm rnými po tu trvale obydlených byt  50%

z po tu plánovaných SO, což inilo celkem 460. Ke každému byl následn  vybrán ješt  jeden

SO ze stejné sídelní jednotky, p íp. katastru (pokud na vybraném územním celku existoval

pouze jeden SO). V jednotlivých SO pak byl proveden v druhém kole prostý náhodný výb r

12 byt .

Údaje získané šet ením Mikrocenzu 2002 p edstavují údaje za tzv. hospoda ící

domácnosti. Ta vychází z dobrovolného prohlášení osob užívajících spole  vybraný byt.

Jedná se o skupinu lidí, kte í se spole  podílejí na hrazení základních výdaj  domácnosti,

jako je jídlo, náklady na bydlení, služby apod. Údaje o demografických faktorech (vzd lání,

rodinný stav), stejn  jako údaje o pen žních a naturálních p íjmech, byly zjiš ovány podle

stavu ke konci roku 2002. Sledované znaky, tj. ekonomická aktivita, druh zam stnání a

8 S ítací obvod je podle p íslušné metodiky SÚ z roku 2001 „statistická územní jednotka s prvky

organiza ního charakteru, která zahrnuje stavební objekty vymezené íslem domovním, která se vyzna uje

územní celistvostí, skladebností do základních sídelních jednotek v etn  dílu, jedine ností co do p íslušností

objekt  v daném obvod  k jediné ásti obce a která má kvantitativní limit, tzn. obsahuje maximáln  140 byt

nebo 400 obyvatel. Hranice s ítacího obvodu jsou odvozené od hranic základních sídelních jednotek a hranic

katastrálních území, jsou skladebné do hranic základních sídelních jednotek a jsou vedeny po vlastnických

hranicích, osách komunikací a dalších liniových prvcích v etn  p írodních“. Na základ  novely zákona o státní

statistické služb  roku 2006 se s ítací obvody transformují na statistické obvody; nejvýznamn jší zm nou bude

potla ení organiza ního principu (tvorby samostatných obvod  s hromadnými ubytovacími kapacitami nebo

tvorba více obvod  v jedné budov  v závislosti na po tu byt ).
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odv tví se posuzovaly podle p evažujícího stavu9. V p ípad , že osoba ukon ila v pr hu

roku 2002 školní vzd lání, zaznamenával se stav ve 2. pololetí.10

V p ípad , že ve spole né domácnosti žila n která osoba jen ást sledovaného období

(z d vod  st hování, narození, delší nep ítomnost daná pobytem v zahrani í, vykonávání

základní vojenské služby i výkonu trestu), byla pak do po tu osob žijících v domácnosti

zapo ítána jen z ásti.

V úplných rodinách11 se jako osoba v ele domácnosti bere vždy muž, a to bez ohledu

na jeho ekonomickou aktivitu. Žádnou roli tedy nehrálo, zda jeho p íjmy tvo í opravdu v tší

(p íp. alespo  podstatn jší než u partnerky) ást rodinných p íjm , i dokonce zda nebyl

nezam stnaný. V neúplných rodinách (tj. v domácnostech s jedním rodi em s d tmi) a v

nerodinných domácnostech se posuzovala osoba v ele na základ  její ekonomické aktivity

pop . výše p íjmu.

Šet ení Mikrocenzus 2002 bylo provedeno na 11 040 bytech v eské republice, což

edstavuje p ibližn  0,25% z celkového po tu všech trvale obydlených byt . Z tohoto po tu

se ukázalo 351 byt  (tj. 3,2%) jako nebydlených. Ve zbylých 10 689 jednotkách bylo

dosaženo t chto výsledk 12

Tabulka 1: Úsp šnost sb ru dat Mikrocenzus 2002 (Zdroj: www.czso.cz)

Po et vyšet ených bytových domácností 7678 71,78%
Po et nevyšet ených bytových domácností 3011 28,22%
Celkem. Z toho:  100,00%
domácnost nezastižena 22,90%
cizí státní p íslušník (jazyková bariéra) 1,30%
odmítnutí z objektivních p in (vysoký v k,
zdravotní nebo rodinné problémy)

7,20%

odmítnutí zú astnit se šet ení 68,60%

V jednotlivých krajích se lišila úsp šnost vyšet ení jednotek zhruba o +/- 10%.

Nejnižšího procenta vyšet ení bylo dosaženo u domácností v Praze (61,9%), naopak

nejlepšími výsledky se prezentovali tazatelé v Karlovarském kraji (81,3%). Ve výsledcích

bylo také oproti p vodním p edpoklad m zastoupeno více domácností s leny v d chodovém

ku, byla zjišt na také nižší pr rná velikost domácnosti, než jakou p inesl výsledek

ítání lidu, byt  a dom  (SLBD), provedený v roce 2001. Z t chto d vod  není možné

9 V p ípad  rovnosti podle stavu k 31.12.2002
10 Zdroj: Metodické vysv tlivky Mikrocenzus 2002
11 Manželé, pop . druh - družka
12 Zdroj: Mikrocenzus 2002

http://www.czso.cz)
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provést p epo et na celou populaci pomocí koeficient , které pom ují po et vyšet ených

domácností v kraji s jeho celkovým po tem obyvatel. P esné hodnoty uvádí tabulka 2.

Tabulka 2: Úsp šnost vyšet ení v krajích, Mikrocenzus 2002 (Zdroj: www.czso.cz)

z toho vyšet eno z toho vyšet enoKraj Byt  v
šet ení po et %

Kraj Byt  v
šet ení po et %

Hl. m sto Praha 2460 1523 61,9 Královehradecký 478 315 65,9
St edo eský 971 658 67,8 Pardubický 471 380 80,7
Jiho eský 564 430 76,2 Vyso ina 479 377 78,7
Plze ský 517 398 77 Jihomoravský 978 683 69,8
Karlovarský 428 348 81,3 Olomoucký 555 430 77,5
Ústecký 744 625 84 Zlínský 491 386 78,6
Liberecký 410 282 68,8 Moravskoslezský 1143 843 73,8

Proto byla data p epo ítána pomocí itera ní metody kalibrace vah, minimalizující

rozdíl mezi odhadnutými a p epo ítanými výb rovými charakteristikami, vybranými takto pro

každý kraj zvláš . Bylo využito t chto charakteristik:13

- po et trvale obydlených byt  - odhad stanovený na základ  výsledk  SLDB 2001

a p ír stk  resp. úbytk  po tu byt  za roky 2001 a 2002,

- po et osob bydlících v bytech - odvozený ze st edního stavu obyvatelstva ke

30. 6. 2002 podle demografické statistiky (protože šet ení podléhaly pouze

osoby žijící v bytech, byly od údaj  z demografie ode teny po ty osob žijících v

tzv. ústavních domácnostech podle údaj  statistiky sociálního zabezpe ení za

rok 2002),

- po et d chodc  (pracujících i nepracujících) odvozený z údaj  Ministerstva

práce a sociálních v cí a eské správy sociálního zabezpe ení podle stavu ke

konci 1. pololetí 2002, p emž byl ode ten po et osob žijících v domovech

chodc  apod.,

- po et nezam stnaných - údaje z evidence MPSV za rok 2002 byly povýšeny

odhadem neregistrované nezam stnanosti na základ  výsledk  VŠPS,

- po et samostatn inných osob – odhad stanovený na základ  výsledk  VŠPS za

rok 2002 a výsledk  SLBD 2001.

V šet ení také dochází k asi 10% podhodnocení p íjm , a to jednak proto, že

dotazovaní si na všechny své p íjmy nevzpomenou nebo mají snahu udávat nižší p íjmy než

odpovídají skute nosti. Toto zkreslení se velice obtížn  kvantifikuje a proto jsou korigovány

13 doslovná citace z dokumentu Metodika Mikrocenzus 2002

http://www.czso.cz)
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po porovnání s údaji o pr rných hrubých mzdách, podobn  se postupovalo v p ípad

sociálních dávek, kde uvád né hodnoty naopak p ekra ují skute nost.14

SILC 2005

Po vstupu R do Evropské unie nahradila šet ení Mikrocenz  každoro ní zjiš ování

íjm  a životních podmínek EU-SILC15, poprvé provedená jako Životní podmínky 2005.

Hlavním rozdílem oproti d íve provád ným šet ením metodikou Mikrocenzu je vedle

menšího vzorku domácností p edevším v tší detailnost zjiš ovaných informací a zpracování

výstup  za jednotlivce. Výhodou však z stává velmi podobná metodika výb ru domácností16,

i následná korekce dat p epo ítáním dle metod uvedených výše17 u Mikrocenz , v etn

odhad  podcen ní p íjm  a eliminace chyb jících p íjm . SILC 2005 byl proveden na vzorku

7000 byt , tj. asi 0,16% z celkového po tu všech obydlených byt . 354 jednotek se ukázalo

jako neobydlených, p íp. adresa nebyla nalezena nebo nebyla dostupná. Úsp šnost dotazování

v ostatních bytových jednotkách uvádí tabulka.18

Tabulka 3: Úsp šnost sb ru dat SILC 2005 (Zdroj: www.czso.cz)

Po et vyšet ených bytových domácností 4351 64,8%
Po et nevyšet ených bytových domácností 2363 35,2%
Celkem. Z toho:  100,00%
domácnost nezastižena 19,6%
cizí státní p íslušník (jazyková bariéra) 0,8%
odmítnutí z objektivních p in (vysoký v k,
zdravotní nebo rodinné problémy)

4,1%

odmítnutí zú astnit se šet ení 75,5%

14 P edevším proto, že n kte í respondenti do t chto dávek nesprávn  zahrnují dávky sociální

pot ebnosti. Protože však v této práci pracuji s p íjmy jako celkem, nikoliv dle podrobného len ní (p íjmy ze

závislé innosti, sociální dávky, p íjmy z pronájm  atd.), nejsou tyto nep esnosti pro ú ely této práce podstatné.
15 European Union – Statistics on Income and Living Condotions, tato povinnost každoro ního

zjiš ování vyplývá z novelizace Na ízení (EC) 1177/2003 a navazujících na ízení Evropské komise.
16 Hlavním rozdílem p i výb ru vzorku domácností mezi zjiš ováním EU – SILC a Mikrocenzus byla

skute nost, že celkový po et plánovaných SO byl nižší (700 oproti 960), nižší byla i velikost výb ru jednotek

v druhém kole (10 oproti 12). V p ípad  zjiš ování SILC také nebyly vypoušt ny malé s ítací obvody s mén

než 24 jednotkami, ale tyto byly slu ovány, p emž hranice pro tuto operaci se snížila na 20 jednotek.
17 Oproti výše uvedeným charakteristikám bylo pro p epo et použito rovn ž len ní dle v ku a

velikostní skupiny obcí.
18 Zdroj SILC 2005

http://www.czso.cz)
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Z výsledk  vyplývá v podstat  stejná struktura neúsp šných odpov dí v rámci

zjiš ování domácností, jakou m lo šet ení Mikrocenzu. Stejn  jako u n ho se také op t lišila

úsp šnost tazatel  v jednotlivých krajích, která se pohybovala od  51,1% (Praha)  do 73,9%

(Moravskoslezský kraj). To ukazuje bohužel na ješt  nižší úsp šnost n ž v roce 2002.

edevším výsledky z Prahy jsou už povážliv  nízké, protože se snižujícím se po tem

vyšet ených domácností klesá pochopiteln  kvalita výb rových dat. I v následných analýzách

na t chto datech provedených pak dosahujeme nep esných výsledk . Konkrétní definice p ti

zjiš ovaných faktor  a jejich p ípadné rozdíly oproti metodice roku 2002 uvádí p íloha.

Tabulka 4: Úsp šnost vyšet ení v krajích, SILC 2005 (Zdroj: www.czso.cz)

z toho vyšet eno z toho vyšet enoKraj Byt  v
šet ení po et %

Kraj Byt  v
šet ení po et %

Hl. m sto Praha 917 469 51,1 Královehradecký 364 229 62,9
St edo eský 721 59 63,7 Pardubický 304 207 68,1
Jiho eský 396 249 62,9 Vyso ina 317 233 73,5
Plze ský 375 275 73,3 Jihomoravský 708 425 60,0
Karlovarský 193 118 61,1 Olomoucký 414 308 74,4
Ústecký 560 362 64,6 Zlínský 358 241 67,3
Liberecký 272 174 64,0 Moravskoslezský 815 602 73,9

http://www.czso.cz)
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3 Rozd lení p íjm  domácností

Výsledkem šet ení p íjm  domácností je obsáhlý datový soubor s konkrétním údajem

pro každou sledovanou jednotku (domácnost). Abychom mohli tato data spolehliv

interpretovat a pokusit se poté o navržení teoretického modelu rozd lení základního souboru,

je nejprve t eba prozkoumat získané empirické rozd lení výb rového souboru. K tomuto

elu velice dob e slouží matematické výpo ty jeho významných charakteristik, p inášející

tak ucelen jší pohled  na zprvu nep ehlednou masu dat. Dalším velmi dobrým zp sobem, jak

poznat získané údaje, jsou nejr zn jší grafické nástroje, zobrazující pr h rozd lení, na

jehož základ  m žeme potom posoudit vhodnost uvažovaného teoretického modelu.

Charakteristiky empirického rozd lení

Míry úrovn  (polohy)

Základní vlastností rozd lení je jeho úrove , kterou m žeme m it pomocí jednak

st edních hodnot, založených na výpo tu pomocí všech jednotek statistického zjiš ování

(pr ), a vedle toho st edních hodnot vypo ítaných pouze na základ  význa ných hodnot

souboru (modus, medián). Pro ú ely této práce jsem zvolil prostý aritmetický pr r a

medián. Prostý aritmetický pr r je elementární charakteristikou výb ru, kterou m žeme

definovat podle jednoduchého vztahu

,1

1

n

i
ix

n
x (3.1)

Aritmetický pr r má dobrou vypovídací schopnost zejména u symetrických rozd lení.

V p ípad  p íjmových rozd lení, které bývá nesymetrické (obvykle s lognormálním pr hem

ivky), však výstižn jší pohled na získaná data p ináší medián x~ .  Ten rozd luje data na dv

stejn etné asti, z nichž každá zahrnuje 50% jednotek, a je tedy ur en jako 50% kvantil.

Jeho odchylka od prostého aritmetického pr ru potom ukazuje na nerovnom rnost

v rozd lení p íjm  domácností, a to tím vyšší, ím v tší je rozdíl mezi ob ma hodnotami.

Medián definujeme tedy jako19

19 Bartošová, Volba a aplikace metod analýzy stavu rozd lení p íjm  domácností v R po roce 1990

(2006)
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,~

2
1nxx (3.2)

pro n  liché, resp.

,
2
1~

2
2

2
nn xxx (3.3)

pro n sudé. Dalším výstižnými ukazateli polohy jsou dolní a horní kvartil, tedy hodnota

v 25% souboru, resp. 75% souboru, které lze zapsat

,~

4
25,0 nxx (3.4)

,~

4
4375,0 nxx (3.5)

kde + v prvním p ípad  zna í zaokrouhlení na nejbližší vyšší celé íslo a – zaokrouhlení na

nejbližší nižší celé íslo. Souhrnným ukazatelem, který používá poslední t i uvedené

charakteristiky, je odhad BES20, který definujeme vztahem

,~25,0~5,0~25,0 75,025,0 xxxBES (3.6)

kde xxx ~,~,~
25,075,0  jsou hodnoty horního kvartilu, dolního kvartilu a mediánu.

Míry variability

Variabilita udává r znost hodnot zkoumané prom nné. P i nízké variabilit  dat se od

sebe hodnoty liší jen málo, ímž stoupají na významu charakteristiky polohy, jako medián i

aritmetický pr r. Pokud je však variabilita souboru vysoká, jejich vypovídací hodnota

ztrácí na síle. Hlavními momentovými charakteristikami variability pro vzorek hodnot ze

základního souboru je výb rový rozptyl s2, definovaný21

20 Bartošová, Volba a aplikace metod analýzy stavu rozd lení p íjm  domácností v R po roce 1990

(2006)
21 Cyhelský – Kahounová – Hindls, Elementární statistická analýza (1999), str. 67
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,
1

)(
1

2

2
n

xx
s

n

i
i

(3.7)

a z rozptylu odvozená sm rodatná odchylka s

,2ss (3.8)

Relativní variabilitu vystihuje varia ní koeficient

.
x
sV (3.9)

Pro posouzení variability výb rového souboru, které není zkreslené odlehlými

hodnotami (zde p edevším hodnoty v pravé ásti rozd lení p íjm ), se používají vybrané

kvantilové charakteristiky variability. Kvartilové rozp tí

,~~
25,075,0 xxQR (3.10)

a pom rná kvartilová odchylka

,~~
~~

25,075,0

25,075,0
xx
xx

RQD (3.11)

kde 25,075,0
~,~ xx  jsou hodnoty horního a dolního kvartilu.

Šikmost a špi atost

Šikmost vypovídá o rozd lení poloviny malých hodnot v i druhé polovin  hodnot

tších. Pokud zabírá první polovina hodnot v tší ást varia ního rozp tí (a je tedy mén

nahušt na než polovina druhá), vykazuje soubor zápornou šikmost a aritmetický pr r je

v takovém p ípad  menší než medián hodnot. V p íjmových rozd leních je obvyklá situace

opa ná, kdy medián má nižší hodnotu než aritmetický pr r, z ehož vyplývá, že polovina

tších ísel souboru je oproti první polovin  mén  nahušt na. Rozd lení tak vykazuje

kladnou šikmost. V p ípad  rovnosti obou charakteristik polohy je šikmost nulová. Obecn
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definujeme šikmost  nej ast ji jako t etí normovaný moment rozd lení etností prom nné x

daný vztahem22

,
)(

3
1

3

ns

xx
n

i
i

(3.12)

kde s je rozptyl, a dále používáme kvartilový koeficient šikmosti

,~~
~~2~

25,075,0

25,075,0
xx

xxx
(3.13)

kde xxx ~,~,~
25,075,0  jsou hodnoty horního kvartilu, dolního kvartilu a mediánu.

Špi atost rozd lení je tím v tší, ím více jsou nahušt ny hodnoty prost ední velikosti

ve srovnání s hodnotami ostatními, nebo-li velká špi atost rozd lení zna í vysokou

koncentraci hodnot v blízkosti st edních hodnot. Pro ur ení špi atosti  se nejvíce používá

tvrtý normovaný moment zmenšený o 3 dle vzorce23

,3
)(

4
1

4

ns

nxx
k

i
ii

(3.14)

a Moors v koeficient (kvantilová charakteristika)

Qb ,~~
~~~~

25,075,0

125,0375,0625,0875,0
xx

xxxx
(3.15)

kde 875,075,0625,0375,025,0125,0
~,~,~,~,~,~ xxxxxx  jsou hodnoty 12,5%, 25%, 37,5%, 62,5%, 75% a 87,5%

kvantilu p íslušného rozd lení.

22 Bartošová, Volba a aplikace metod analýzy stavu rozd lení p íjm  domácností v R po roce 1990
23 tamtéž
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Grafické nástroje zobrazení rozd lení

Histogram

Histogram je jedním z nejstarších a nejpoužívan jších odhad  hustoty

pravd podobnosti.24 Jde  o  sloupcový  graf,  zobrazující  na  ose  x   jednotlivé  t ídy  (neboli

intervaly hodnot), které definují ší ku sloupc . Osa y pak definuje hustotu pravd podobnosti

jednotlivých t íd, jíž také odpovídá výška p íslušného sloupce grafu. Celková plocha sloupc

histogramu je rovna jedné. D ležitou prom nou pro správnou vypovídací schopnost grafu je

vhodné stanovení ší ky t íd (resp. jejich celkového po tu na intervalu daném rozp tím

maximální a minimální hodnoty). Pokud bychom totiž stanovili po et t íd p íliš malý, mohlo

by dojít ke ztrát  informací o p vodním rozd lení; jejich p íliš velký po et naopak zp sobí

neobsazenost n kterých z nich. Pro p ibližn  symetrické rozd lení se lze  p i ur ení po tu t íd

histogramu ídit vzorcem25

,
100

155
2nm (3.16)

kde m udává po et t íd. Z toho plyne, že histogram dob e zobrazuje rozd lení hustot

pravd podobnosti pro dostate  velké výb rové soubory, kdežto p i menším po tu hodnot

výb ru není vhodný. Pro vykreslení histogramu jsem použil statistický program StatGraphics

for Windows ve své aplikaci  Plot > Exploratory plots > Frequency histogram. P íklad

pr hu histogramu znázor uje obr. 1 (data Mikrocenzus 2002, logaritmus p íjm  domácností

v Hl. m st  Praha, velikost výb rového souboru 1587, po et t íd 47).

Histogram

Prijmy domacnosti v Praze ln(Kc)

fre
qu

en
cy

10 11 12 13 14 15 16
0

30

60

90

120

150

Graf 1: Histogram p íjm  domácností

24 Meloun -  Militký, Statistické zpracování experimentálních dat (1998), str. 68
25 Williams, Weighing the Odds (2001)
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4 Model rozd lení p íjm

Konstrukce teoretického modelu rozd lení p íjm  se skládá ze dvou fází. V první fázi

je t eba nalézt teoretickou distribu ní funkci, umož ující dobré vystižení empirického

rozd lení etností. Druhým krokem je volba vhodné metody odhadu parametr  tohoto

modelu.

Volba modelu

i volb  vhodného modelu umož ující dobrou aproximaci tvaru rozd lení etnosti

základního souboru je velmi výhodné vycházet z histogramu. Toto ešení je asto nezbytné

edevším v p ípadech, kdy toho o základním souboru p íliš mnoho nevíme. Grafická

vizualizace nám poskytuje první komplexn jší náhled na sledovaná data.

i analýze rozd lení p íjm  domácností m žeme vycházet z historických zkušeností

s modelováním v této oblasti. Postupem asu bylo zjišt no, že velmi dobré výsledky dává

varianta logaritmicko-normálního modelu. Jak jsem uvedl výše, cílem práce je ov it platnost

tohoto modelu na výb rovém souboru dat p íjm eských domácností z let 2002 a 2005.

Zam it bych se cht l nejen na modelování celého výb rového souboru, ale p edevším na

jednotlivé podskupiny. Ty získám rozd lením výb rového souboru podle významných

ekonomických, sociálních i demografických faktor .

Logaritmicko-normální rozd lení

Lognormální model se dv ma parametry je definován jako model nezáporné náhodné

veli iny X, jejíž logaritmy (a to jak p irozené, tak i dekadické) jsou rozd leny normáln .  Toto

rozd lení je definováno vztahem26

,02

)ln(

2
1)( 2

2

xpro

x

x
xf (4.1)

0 jinak

kde  je st ední hodnota a  rozptyl náhodné veli iny Xln . Obecn  se tento model považuje

za nejvhodn jší aproximaci p íjmového rozd lení obyvatel. Rozhodn  však neplatí obecn

pro všechny podskupiny domácností. V n kterých p ípadech, zvlášt  u soubor  s odlehlými

26 Hátle – Kahounová, Úvod do teorie pravd podobnosti (1987), str. 129
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hodnotami, vykazuje velikou nep esnost. Proto rozší ím po et zvolených teoretických

rozd lení o další typy27.

Gamma rozd lení

Rozd lení gama je speciálním p ípadem exponenciálního rozd lení28 E(0, ), které je

definováno jako rozd lení náhodná veli iny X, jejíž hustota pravd podobnosti má tvar29

,0,0,01/

)(

1
)( mxpromxxemm

xf (4.2)

0 jinak

obecn  ho zna íme jako (m, ), kde m je parametr tvaru a parametrem m ítka. Gamma

rozd lení se obvykle požívá v teoriích hromadné obsluhy, životnosti apod.

Weibullovo rozd lení

Hustota pravd podobnosti Weibullova rozd lení je dána p edpisem

,0)/(
1

)( xpro
kxe

kxk
xf (4.3)

0 jinak

kde  k  >  0  je  parametrem  tvaru  a  >  0  je  parametrem  míry.  Používá  se  p i  analýzách

bezporuchovosti.

Normální rozd lení

Normální rozd lení je symetrické kolem své st ední hodnoty, což není typický

edpoklad pro p íjmová rozd lení. P íjmy obyvatel jsou z principu omezeny zdola minimální

hodnotou nula30, naproti tomu maximální hodnota p íjm  není nijak omezena. Za azení

tohoto typu rozd lení má smysl pro situace, kdy získaná data neodpovídají klasickému,

27 Tato rozd lení se obvykle aplikují na jiné p ípady než na modelování p íjm
28 Exponenciální rozd lení E ( , ), kde x > , -  <  < ,  > 0; gamma rozd lení je speciálním typem

tohoto p ípadu, kdy  = 0, a tedy E (0, )
29 Cyhelský – Kahounová – Hindls, Elementární statistická analýza (1999), str. 178
30 Lze ovšem p edpokládat, že každá domácnost má n jaký p íjem, a proto bude minimum vyšší
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nesymetricky vychýlenému pr hu p íjm  domácností. P edpokládám, že toto rozd lení se

že uplatnit ve specifických p ípadech, pokud modelujeme p íjmy úžeji vymezené skupiny

obyvatel (d chodci, nezam stnaní). Hustota pravd podobnosti modelu má tvar

,
2

1)( 2

2

2
)(

Rxproexf
x

(4.4)

kde  je st ední hodnota a  je rozptyl. Normální rozd lení má široké použití v mnoha

dních oborech od biologie p es fyziku k ekonomii, nap . p i m ení náhodných chyb.

Laplaceovo rozd lení

Laplaceovo rozd lení je odvozeno z normálního rozd lení. Je také soum rné, má však

špi at jší pr h. Model je definován hustotou pravd podobnosti

,
2
1)( b

x

e
b

xf (4.5)

kde  je st ední hodnota a b parametr tvaru. Laplaceovo rozd lení by mohlo dob e vystihovat

pr h p íjm  u domácností bez ekonomicky aktivních len  (p edevším d chodc ). Tyto

výb ry mají nahušt n velký po et jednotek kolem st ední hodnoty. Používá se tam, kde má

rozd lení výb rového souboru p íliš špi atý pr h na to, aby bylo použito normální

rozd lení.
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5 Odhad charakteristik empirického rozd lení a parametr  jeho

teoretického modelu

edpoklady

Vzhledem k rozsahu výb rového souboru istých ro ních p íjm  domácností lze pro

odhad charakteristik empirického rozd lení a parametr  zvoleného teoretického modelu

použít s pom rn  velkou p esností bodový odhad (tj. když parametr rozd lení náhodné

veli iny nenáhodného vektoru   odhadneme výb rovou charakteristikou, tedy vypo teným

bodovým odhadem ˆ ). V praxi známe celou adu metod, jak získat bodový odhad.

ležitými kritérii p i posuzování vhodnosti každé z nich jsou31:

Konzistence odhadu

Odhad ˆ  je konzistentní, když pro daný rozsah  výb ru pravd podobnost toho, že

jeho vzdálenost od skute né hodnoty  je libovoln  malá, je rovna jedné. Vyšší konzistence

bodového odhadu je ast jší p i výb rových souborech v tšího rozsahu, p . pro nestranné

odhady.

Nestrannost odhadu

Jako nestranný odhad ozna ujeme takový bodový odhad, kdy st ední hodnota

výb rového souboru je rovna parametru základního souboru.

Vydatnost odhadu

Vydatnost odhadu ur uje minimální rozptyl odhadu okolo skute né hodnoty .

Vzhledem ke všem odhad m tohoto parametru.  Ze dvou bodových odhad ˆ 1 a ˆ 2 téhož

parametru  stejného výb rového souboru má v tší vydatnost ten s menším rozptylem.

Pokud odhad obsahuje všechny informace o výb ru, íkáme, že se jedná o posta ující

odhad základního souboru. Jako nejlepší odhad pokládáme ten, který je sou asn  nestranný,

vydatný i posta ující.

31 Meloun -  Militký, Statistické zpracování experimentálních dat (1998), str. 128
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Metoda maximální v rohodnosti

Vzhledem k rozsahu výb rového souboru jsem pro svou práci vybral jako nástroj

bodového odhadu parametr  modelu rozd lení p íjm  metodu maximální v rohodnosti.

Výhodou této metody je její konzistentnost a vydatnost.32

Maximáln  v rohodný odhad ˆ  = ( ˆ 1,.... ˆ k) vektoru parametr  = (  1,.....  k)

edpokládaného rozd lení, z n hož pochází výb r  {X1,.....,Xn} , je argumentem suprema

rohodnostní funkce.

Pro spojité náhodné veli iny je v rohodnostní funkce L( ) sdružená hustota

pravd podobnosti f( ˆ ,  x1.........xn). Pokud jsou všechny prvky výb ru nezávislé, pak platí33,

že

).,(
1

)( ixf
n

i
L (5.1)

Pokud když se místo L( ) používá jejího logaritmu, který p itom zachovává polohu

extrému. Maximáln  v rohodný odhad ˆ  vektoru parametr  odpovídá maximu

rohodnostní funkce L ( ). Po derivaci logaritmu v rohodnostní funkce vychází rovnice

,0
),(ln)(ln

1

n

i j

i

j

xfL (5.2)

pro j = 1,....k, kde k je po et parametr .

Odhad pro dvouparametrické lognormální rozd lení

Dvouparametrické logaritmicko-normální rozd lení, jinak také LN ( , 2), má hustotu

pravd podobnosti ur enou rovnicí (5.1). Logaritmus v rohodnostní funkce je definován

rovnicí34

32 Bartošová, Volba a aplikace metod analýzy stavu rozd lení p íjm  domácností v R po roce 1990

(2006)
33 Meloun -  Militký, Statistické zpracování experimentálních dat (1998), str. 129
34 tamtéž, str. 162
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n
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i
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1
.2)[ln(22

1

1
ln)22ln(

2
ln (5.3)

Maximáln  v rohodné odhady veli in a 2, tj. výb rový pr r x̂ , resp. výb rový

rozptyl ˆ , stanovíme odvodíme z rovnic výše jako35

,
1
ln

1
ˆ

n

i
ix

n
(5.4)

resp.

n

i ix
n 1

.2)(ln12 (5.5)

Analogicky se odhadují parametry u ostatních rozd lení (p esné odvození není

edm tem této práce, a proto ho zde neuvádím), p esný výpo et parametr  provede

statistický software. Výjimkou je odhad parametr  pro Laplaceovo rozd lení, jehož výpo et

provedu na základ  odhad

,1
1

n

i
ix

n
(5.6)

resp.

.1
1

n

i
ix

n
b (5.7)

35 Bartošová, Volba a aplikace metod analýzy stavu rozd lení p íjm  domácností v R po roce 1990

(2006)
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6 Testování shody modelu s empirickým rozd lením

Volbu teoretického modelu, který by vhodn  vystihoval pr h p íjm  vybraných

skupin, provedeme na základ  obecných znalostí, i úvah o sledovaném jevu (p íjmech

domácností), pop . prost ednictvím grafického zobrazení pr hu p íjm  výb rového

souboru, získaného nap . z histogramu. K posouzení, zda je tato volba úsp šná, i nikoliv,

slouží ada test  k ov ení vhodnosti p edpokládaného rozd lení. Jedním z nejužívan jších je

test dobré shody, který jsem také zvolil pro svou práci. Vizuáln  lze posoudit shodu

modelu s empirickým rozd lením n kterou z grafických metod, nap . P-P graf .

Numerické ov ení shody: test dobré shody

V testu dobré shody obecn  testujeme p edpoklad (hypotézu) H0: zvolený model je

vhodnou aproximací rozd lení základního (úplného) souboru, proti alternativ  H1: model není

vhodný. Nulová hypotéza H0 p edpokládá, že v základním souboru rozt íd ném podle

kvalitativního i kvantitativního znaku do k vzájemn  se nep ekrývajících skupin , jsou podíly

variant v základním souboru rovny ísl m36
k Protože neznáme parametry

rozd lení (pouze jeho model), a musíme je odhadnout z výb rového souboru. Jde tedy  o tzv.

neúpln  specifikovaný model. Testové kritérium má tvar

,
1 ,0

2
,0

k

i i

ii

n
nn

G (6.1)

kde ni jsou výb rové etnosti a n 0,i jsou teoretické etnosti v i-té skupin . Za p edpokladu

velkého výb ru má statistika G p ibližn  rozd lení s v = k – m – 1 stupni volnosti, kde m je

po et neznámých parametr . Za kritické hodnoty volíme  100(1- )% kvantily  rozd lení s v

stupni volnosti, kdy kritický obor nep ijetí hypotézy H0 je ur en nerovností

.2
1G (6.2)

Uvedený test dob e indikuje shodu modelu se základním souborem za spln ní

podmínky dostate ného rozsahu souboru. Je nutné zajistit dostate ný po et hodnot v každé

skupin  tak, že by platilo

36 Hindls -  Hronová - Seger, Statistika pro ekonomy (2004), str. 152
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5,0 in     pro  i = 1, 2, ...., k. (6.3)

Ze vzorce (6.3) vyplývá, že na test lze pohlížet také tak, že se budeme snažit najít

P-hodnotu, pro kterou dosahuje sou et testového kritéria p es všechny hodnoty práv  kritické

hranice. Ta potom ur uje, na kolik procent lze daným modelem vyjád it studovaná data.

K výpo tu této hodnoty slouží distribu ní funkce rozd lení. Pro ur ení po tu t íd v testu

vycházím z p edpisu (4.16). Test shody p edevším v p ípad  velkých soubor  (n > 100)

nemusí hrát rozhodující roli p i p íjímání ( i zamítání) hypotézy o vhodnosti aproximace

daného empirického rozd lení zvoleným modelem. N kdy totiž i p es nízkou P-hodnotu testu

vykazuje model dobrou shodu v grafickém testu. Pro p esn jší záv r lze tedy použít n kterou

z grafických metod.

Grafické nástroje ov ení shody: P-P grafy

Probability – probability plot, neboli P-P graf, je grafickým prost edkem k posouzení

míry shody teoretického a výb rového rozd lení, kde na jedné stran  máme distribu ní

funkci, danou p edpisem zvoleného teoretického rozd lení

),()( xXPxF (6.4)

a na druhé stran  distribu ní funkci dat výb rového souboru, set íd ných podle velikosti,

danou p edpisem

.)5,0()(
n

ixF i (6.5)

i shod  obou rozd lení by m la mít tato závislost zhruba lineární pr h.
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7 Regresní analýza

Regresní analýza je nástrojem pro vysv tlení vztahu mezi závislou prom nnou Y a

jednou i n kolika vysv tlujícími prom nnými X1, X2....Xn. Regresní model37

,iiiy (7.1)

udává i-tou hodnotu yi vysv tlované prom nné Y jako sou et podmín né st ední

hodnoty i  prom nné Y p i kombinaci vysv tlujících hodnot x1i, x2i....xki a náhodného vlivu

i .

Bodové odhady regresních parametr  bývají zjiš ovány metodou nejmenších tverc ,

tj. hledáme taková naaa .....1,0 , které minimalizují reziduální sou et tverc

,)ˆ(
1

2
n

i
iiR yyS (7.2)

kde kikiii xaxaxaay ....ˆ 22110  je bodový odhad regresní funkce p i i-té kombinaci

prom nných. Rovnice pro výpo et odhad  parametr  dostaneme z parciálních derivací RS

podle jednotlivých prom nných. ást variability, která je vysv tlená regresním modelem,

nazýváme teoretický sou et tverc

2

1
)ˆ(

n

i
iT yyS . (7.3)

Celkový sou et tverc  je pak dán sou tem RS  a TS , takže

.)( 2

1
RT

n

i
iy SSyyS (7.4)

Jako jedna z nejd ležit jších charakteristik vhodnosti regresního modelu bývá

ozna ován koeficient determinace, který získáme z výše uvedených vztah  jako podíl

37Jarošová – Pecáková, P íklady k p edm tu Statistika B (2004)
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y

T
S
SR2 . (7.5)

F-Test

F-testem testujeme statistickou hypotézu 0...: 3210 aaaH  oproti alternativ

1H , kde alespo  jeden parametr je nenulový, tj. alespo  jedna z prom nných je vysv tlena

modelem Testovací statistika je dána vztahem

.1

pn
S
p
S

F
R

T

(7.6)

Tato statistika má za platnosti nulové hypotézy Fischerovo rozd lení s (p-1) a (n-p)

stupni volnosti, kde n je rozsah výb ru a 1kp  je po et regresních parametr . Hypotézu

0H  zamítáme, je – li  minimální hladina významnosti P-value menší než hladina významnosti

.  To nastane pokud platí, že hladina testované statistiky je dána nerovností

).,1(1 pnpFF (7.7)

Modely s um lými prom nnými

Pro vysv tlení vztahu vysv tlované prom nné a jedné nebo více vysv tlujících

prom nných m žeme použít regresní analýzu. Toto použití má však svá omezení a specifika.

Regresní analýza velmi dob e slouží v p ípad , kdy vysv tlovaná prom nná a nezávislé

vysv tlující prom nné mají kvantitativní spojitý charakter, tedy pokud se jedná o spojité

íselné ady dat. V p ípad  analýz závislosti p íjm  na jednotlivých demografických

faktorech, které jsou p edm tem této práce, však tato podmínka v p ípad  vysv tlujících

prom nných spln na není. P íjmy obyvatelstva sice mají spojitou kvantitativní adu dat, ale

jednotlivé faktory mají kvalitativní charakter. Hodnoty statistického souboru pak nabývají

jedné z nominální (slovní38) varianty zkoumaného znaku. Mezi t mito variantami je bu

nemožné ur it jejich jednotlivé po adí, nebo je jen velmi obtížné kvantifikovat vzdálenost

38 dle Hindls – Hronová - Seger, Statistika pro ekonomy (2004) str. 15



 25

jednotlivých variant.39 Pro práci s kvalitativními prom nnými není možné použít regresní

analýzu bez jejich pat né úpravy.

Tento problém eší zavedení um lých prom nných do modelu. Obvykle se používá

binární prom nná, která nabývá hodnot 0 (pokud podmínku nespl uje) a 1 (pokud ji spl uje).

i zkoumání modelu s kategoriálním znakem, který nabývá více než dvou variant, je t eba

použít více um lých prom nných tak, aby um lých prom nných byl o jedni ku menší než

po et variací sledovaného znaku. Pokud tedy zkoumáme závislost p íjm  na vzd lání, které

rozd lujeme na ty i úrovn  (vysokoškolské, st ední s maturitou, vyu en, základní), je t eba

použít t í um lých prom nných.40 Bez respektování této podmínky by v modelu došlo k tzv.

perfektní multikolinearit 41, p i které je potom regresní analýza nepoužitelná.

Multikolinearita

Multikolinearita je negativní jev, který v modelu nastává, pokud jsou hodnoty

kterých vysv tlujících prom nných vzájemn  lineárn  závislé. Pokud je tato lineární

závislost úplná, hovo íme o úplné, tedy perfektní multikolinearit , kterou definujeme42

,0...1100 pp xcxcxc (7.7)

kde pxxx ...., 21  jsou hodnoty nezávislé prom nné a pccc ...., 21  koeficienty, z nichž hodnota

alespo  jednoho z nich je r zná od nuly. Pak odhad modelu metodou nejmenších tverc 43

neexistuje. Taková úplná lineární závislost se v praxi p íliš nevyskytuje. Pro nespolehlivost

modelu bohat  sta í, pokud mezi prom nnými existuje dostate  silná závislost. Pak

hovo íme o multikolinearit . K tomuto jevu dochází jednak (jak jsem již uvedl výše) p i

nesprávném stanovení po tu um lých prom nných, jednak také p i lineární závislosti

39 Nap . pro znak pohlaví dostáváme varianty muž nebo žena, p emž jejich vzájemné po adí nelze

ur it. Vedle toho m žeme t eba u znaku dosažené vzd lání ur it po adí variant (vysokoškolské vzd lání je jist

vyšší než st edoškolské), ale odstup mezi jednotlivými variantami nelze kvantifikovat (nelze ur it, jak velký

rozdíl mezi vysokoškolským diplomem a maturitou, ve srovnání s maturitou a výu ním listem)
40 Stuchlý, Ekonometrie (2000)
41 více k tomuto pojmu v kap. 9
42 Stuchlý, Ekonometrie (2000), str. 63
43 dále již jen MNC
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vybraných sledovaných znak . Multikolinearita je práv  p i zkoumání závislostí

ekonomických veli in pom rn astým jevem.44

Multikolinearita má velmi vážné d sledky pro výsledky, které nám model m že o

sledovaných datech poskytnout. Odhady parametr  modelu jsou velice nep esné a intervaly

spolehlivosti pro získané výsledky jsou p íliš široké.

Nejb žn jším zp sobem zjišt ní multikolinearity v modelu je využití korela ní

analýzy. Kolinearitu mezi dv ma prom nnými odhalíme, pokud mají párové korela ní

koeficienty vysokou hodnotu (tedy pokud 8,0, jir ). Nejb žn jším zp sobem odstran ní

multikolinearity je vynechání n které ze závislých prom nných z modelu. Existují však i další

zp soby, pomocí kterých se lze s multiolinearitou vyrovnat45

Autokorelace

Pro lineární regresní model musí být spln n p edpoklad, že náhodné složky i jsou

nekorelované (nezávislé), tj. platnost vztahu46

.0),cov( jiproji (7.8)

i autokorelaci dochází k porušení této podmínky tak, že mezi po sob  jdoucími

náhodnými složkami vzniká sériová závislost, kdy

.,0),cov( jidvojicijednuproalespoji (7.11)

44 P íkladem m že být zkoumání znalostí z matematiky student  gymnázií v závislosti na dvou

sledovaných znacích, a to na v ku a váze studenta. Je z ejmé, že znalosti matematiky v pr ru budou vyšší u

starších student  vyšších ro ník  než u mladších, ale není logické, aby se matematiky odvíjely od toho, kdo

kolik váží. V takto nastaveném modelu by vznikla falešná závislost mezi váhou a úrovní znalostí, a to práv

kv li multikolinearit  mezi vysv tlujícími prom nnými, kdy váha a v k student  jsou lineárn  závislé (a tedy

váha student  je v takovémto modelu redundantní, tedy p ebyte nou vysv tlující prom nnou a je t eba ji

z modelu vypustit)
45 Nap . Stuchlý v Ekonometrii uvádí jako další možné postupy získání nových dat, transformace

modelu použitím prom nných v jiných diferencích nebo metodu h ebenové regrese. Pro ú ely této práce však

posta í metoda uvedená výše.
46 Stuchlý, Ekonometrie (2000), str. 83
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K autokorelaci dochází nej ast ji u modelu s asovými adami (což není p edm tem

této práce), nicmén  ji nelze vylou it ani u model  s výb rovými daty. P i výskytu

autokorelace pak v modelu dochází k tomu, že odhady jsou nestranné a konzistentní, ale

nikoliv optimální. Dochází k odchylce od skute né hodnoty u rozptylu vypo teného metodou

nejmenších tverc  (MN ), což vede k špatným výsledk  statistické analýzy a k nesprávným

záv m. Jedním z nejpoužívan jších test  na odhalení autokorelace je Durbin – Watson v

test. Testové kritérium je zde tvo eno statistikou47

,
)(

1

2

1

2
1

n

i
i

n

i
ii

e

ee
d (7.12)

kde ni ,....1  a ie  jsou rezidua. P i pozitivní autokorelaci jsou hodnoty itatele oproti

jmenovateli výrazn  menší, a proto se hodnota d blíží k 0. P i negativní autokorelaci mají

diference reziduí naopak asi dvakrát v tší hodnotu než samotná rezidua, a proto se d blíží k 4.

Na nep ítomnost autokorelace ukazují hodnoty d okolo 2.

47 tamtéž, str. 85
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8 Použitý software

Výpo etní ást

Pro výpo ty hodnot charakteristik rozd lení jsem použil áste  tabulkový kalkulátor

MS Excel 2003. Další jsem provedl v programu Statgraphics for Windows verze 3.0. P esné

názvy funkcí a postupy zadávání p íkaz  jsou uvedeny v tabulce 5.

Tabulka 5: Výpo et charakteristik

Charakteristika Program íkaz

pr r, medián MS Excel =PR MER, =MEDIAN

dolní a horní kvartil,
sm rodatná odchylka,
šikmost a špi atost

Statgraphics for Windows Describe – Numeric Data – One
Variable Analysis
Tabular options – Summary
statistics

Parametry rozd lení, p i jejichž výpo tu byla použita metoda maximální v rohodnosti,

byly získány prost ednictvím Statgraphics. Pro výpo ty kvantil , hodnoty testového kritéria,

kritické hodnoty a p-hodnoty použitých rozd lení jsem použil funkce programu MS Excel

(tabulka 6).

Tabulka 6: Modelování rozd lení

Funkce Program íkaz
kvantily rozd lení
normální
lognormální
gamma

MS Excel
=NORMINV
=LOGINV
=GAMMAINV

hodnoty distribu ní funkce
normální
lognormální
gamma
Weibull

MS Excel
=NORMINV
=NORMINV48

=GAMMAIN
=WEIBULL

parametry rozd lení Statgraphics Describe – Distribution Fitting –
Uncensored Data
Tabular options – Analysis
summary

Všechny ostatní výpo ty, stejn  jako pomocné výpo ty s mezivýsledky (jako výpo et

po tu t íd histogramu, ur ení po tu t íd 2 testu dobré shody), jsem provedl pomocí MS Excel

podle vzorc  uvedených v této funkci. Pro analýzu závislostí metodou lineární regrese byl

použit též Statgraphics, stejn  jako pro testování na p ítomnosti multikolinearity a

autokorelace (tabulka 7).

48 hodnoty X se zde vkládají zlogaritmované, tedy XLN = ln(X)
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Tabulka 7: Analýza závislostí

Funkce Program íkaz
Lineární regrese Relate – Multiple Regression
Test multikolinearity Describe – Numeric data –

Multiple Variable analysis -
Correlations

Test autokorelace

Statgraphics

Relate – Multiple Regression –
Durbin–Watson test

Grafické výstupy

Grafické výstupy jsem získal výhradn  pomocí programu Statgraphics for Windows.

Tento program jsem použil pro modelování pr hu empirického rozd lení pomocí

histogramu (se sou asným zakreslením pr hu teoretické funkce jednoho z model

rozd lení). Dalším grafem získaným z programu byl P-P graf míry shody empirického

rozd lení s teoretickým rozd lením. Pro jeho vykreslení byla použita funkce pro Q-Q graf,

kde místo hodnot kvantil  byly zadány hodnoty distribu ní funkce.

Tabulka 8: Grafické výstupy

Graf Program íkaz
histogram Statgraphics Describe – Distribution Fitting –

Uncensored Data
Graphics options – Frequency
histogram

P-P graf Statgraphics Compare – Two samples – Two
samples comparison
Graphics options – Q-Q plot
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B Praktická ást

1 Výb rové soubory

Pr h histogramu výb rového souboru jako celku má tvar, který nelze s úsp chem

aproximovat jedním modelem. Problém tvo í p edevším jeho dvouvrcholová ást v první

polovin  rozp tí p íjm . Jak je nazna eno na grafu 2, pr h žádného z používaných

jednovrcholových rozd lení nedokáže takový tvar dostate  v rn  kopírovat. Práv  v míst ,

kde je rozd lení dvouvrcholové, se chybovost modelu prudce zvyšuje.

Graf 2: Rozd lení p íjm  domácností v R 2002

V testu shody pak tato skute nost zp sobuje, že hodnoty testového kritéria zna

ekra ují kritickou hodnotu, a to i n kolikanásobn . Ve sv tle t chto výsledk  se pak modely

jeví jako naprosto nepoužitelné. Proto je nutné výb rový soubor dále rozd lit na více

podskupin (výb rových subpopulací), a zkoumat každou z nich zvláš . Postup rozd lení

výb rového souboru nazna uje obrázek 2. Dvouvrcholový pr h rozd lení výb rového

souboru je zp soben p edevším skupinou d chodc  bez ekonomické aktivity. Tyto

domácnosti získávají hlavní ást svých p íjm  z výplat státních sociálních dávek (d chod ),

které jsou zpravidla podstatn  nižší než mzdy.

Tabulka 9: 2 test shody

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota
  lognormální 903,0857 108,6479 0,0000
  gamma 1352,9672 107,5217 0,0000
  Weibullovo 1986,5672 107,5217 0,0000
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obrázek 2: len ní výb rového souboru na subpopulace

Metodika jejich výpo tu také zp sobuje, že velká ást adresát  t chto p íjm  dostává

ibližn  stejné peníze, a rozd lení p íjm  subpopulace má mnohem rovnom rn jší pr h,

než u domácností vykazující ekonomickou aktivitu. Proto jsem vy lenil tuto skupinu

k samostatnému zkoumání. Vedle toho podrobím samostatné analýze také domácnosti v ele

s nezam stnaným jako speciální p ípad rozd lení.

Zúžený výb rový soubor, ve kterém chybí práv  výše dv  zmi ované kategorie, tvo í

edevším domácnosti v ele se zam stnanci a samostatn innými osobami.49 Ten pak

následn  budu zkoumat roz len ný na další podskupiny, a to z p ti r zných hledisek.50

49 Vedle toho je sem náleží také skupina ostatní, tvo ící neza azené domácnosti; svojí velikostí nehraje

ovšem zásadní roli.
50 D ležité je ovšem upozornit na to, že osoba v ele domácnosti se ur uje nikoliv primárn  podle

ekonomické aktivity nebo dalších, kvalitativních hledisek, ale v tšinov  podle pohlaví (viz. kap.). Pokud tvo í

domácnost t i ekonomicky aktivní osoby a jeden nezam stnaný, který z definice odpovídá osob  v ele, za adí se

domácnost do kolonky domácnosti s nezam stnaným v ele. Stejn  tak pokud má osoba v ele základní vzd lání,

pat í domácnost do této skupiny (bez ohledu na vzd lání ostatních len ). Tento aspekt, který je dán použitou

metodikou Mikrocenzu, resp. SILCu, vede k tomu, že n které výsledky charakteristik (pr , medián  apod.)

mohou být pon kud zkresleny.
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2 len ní podle po tu ekonomicky aktivních len  domácnosti

Výb rový soubor jsem v tomto p ípad  rozd lil na t i podskupiny, a to na domácnosti

s jedním lenem, se dv ma a na domácnosti s t emi a více ekonomicky aktivními leny.

Domácnosti bez ekonomicky aktivních len  (tj. d chodci, nezam stnaní) nebyly do tohoto

výb ru za len ny, jejich rozd lení bude zkoumáno samostatn . Dominantní podíl na vzorku

mají první dv  skupiny; pokud je v domácnosti n jaký len ekonomicky aktivní, bývá to

obvykle jedna, maximáln  dv  osoby.

Tabulka 10: Rozd lení skupin dle ek. aktivity

skupina po et ek. aktivních le
1 1
2 2
3 3 a více

Rok 2002

Tabulka výsledk  potvrzuje p edpokládaný nár st pr rných p íjm  u domácností

s více aktivními leny. Tento nár st ovšem není propor ní, pr rný p íjem domácnosti na

jednoho ekonomicky aktivního lena s jejich vzr stajícím po tem klesá. To souvisí s p íjmem

ze sociálních transfer , které závisí na po tu len  domácnosti (a u domácnosti s více

ekonomicky neaktivními leny bývá naopak vyšší).

Tabulka 11: Charakteristiky výb rového souboru 2002 ( len ní dle ek. aktivity)

skupina 1 2 3
po et 2354 2322 449
podíl ve vzorku 45,93% 45,31% 8,76%
pr r 217 133 K  326 039 K  455 984 K
medián 193 695 K  294 129 K  409 749 K
medián / pr r 89,21% 90,21% 89,86%
dolní kvartil 145 352 K  237 317 K  334 120 K
horní kvartil 248 455 K  369 828 K  522 044 K
BES 195 299 K  298 851 K  418 916 K
sm. odchylka 178 740 K  148 110 K  211 514 K
varia ní koeficient 0,823 0,454 0,464
QR 103 103 K  132 511 K  187 924 K
RQD 0,262 0,218 0,219
šikmost 14,319 55,939 3,933
t 0,062 0,143 0,195
špi atost 321,472 142,204 28,425
bq 1,355 1,444 1,367
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Vedle toho zde také hraje roli fakt, že ženy mají obvykle nižší plat (a tím i istý

íjem) než muži, a pokud v domácnosti pracuje jen jedna osoba, bývá to obvykle muž.51

První p íjem domácnosti bývá tedy vyšší n ž druhý. Vzájemný pom r mediánu a pr ru

stává tém  konstantní (okolo 90%), nicmén  první skupina má zna  vyšší hodnotu

varia ního koeficientu. To nazna uje vyšší nerovnom rnost v rozd lení p íjm  u

jedno lenných domácností oproti ostatním. Tomuto záv ru nasv uje také vyšší hodnota

pom rné kvartilové odchylky (RQD).

Graf 3: Shoda dat a ln modelu, skupina 1 Graf 4: Shoda dat a ln modelu, skupina 2

Graf 5: Shoda dat a ln modelu, skupina 3 Graf 6: Shoda dat a gamma modelu, skupina 3

51 Zde vycházím ist  ze statistických údaj SÚ
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Tabulka 12: Výsledky 2 testu

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota záv r
1
  lognormální 85,1424 37,2759 0,0034 ano
  gamma 224,7275 36,4371 0,0000 ne
  Weibullovo 958,1776 36,4371 0,0000 ne
2
  lognormální 105,0041 36,4371 0,0000 ano
  gamma 234,0790 35,5999 0,0000 ne
  Weibullovo 671,4621 35,5999 0,0000 ne
3
  lognormální 26,3658 16,1514 0,4984 ano
  gamma 52,2079 15,3792 0,0025 ne
  Weibullovo 159,7598 15,3792 0,0000 ne

Jak vyplývá z graf  3-6, nejlépe odpovídá pr hu rozd lení výb rového souboru

lognormální model, a to pro skupinu 1 a 2. U obou dvou skupin bylo sice p ekro eno testové

kritérium v testu shody, což vzhledem k velkému rozsahu skupin (více než 2000 hodnot) není

neobvyklé . Proto up ednostním grafický test shody provedený P-P grafem. Pom rn  dob e

vyšel gamma model u skupiny 3, ale graf nazna uje velké odchylky ve st ední ásti

pravd podobnostního rozp tí, proto hypotézu o shod  modelu s výb rovým rozd lení

zamítám.

Rok 2005

Tabulka 13: Charakteristiky výb rového souboru 2005 ( len ní dle ek. aktivity)

skupina 1  05/02 2  05/02 3  05/02
po et 1281 54,4 1198 51,6 247 55,0
podíl ve vzorku 46,99% 102,3 43,95% 97,0 9,06% 103,4
pr r 231 719 K 106,7 356 156 K 109,2 494 039 K 108,3
medián 210 424 K 108,6 317 460 K 107,9 470 316 K 114,8
medián / pr r 90,81% 101,8 89,13% 98,8 95,20% 105,9
dolní kvartil 158 558 K 109,1 255 500 K 107,7 383 574 K 114,8
horní kvartil 275 009 K 110,7 398 164 K 107,7 574 331 K 110,0
BES 213 604 K 109,4 322 146 K 107,8 474 634 K 113,3
sm. odchylka 137 660 K 77,0 191 749 K 129,5 208 454 K 98,6
varia ní koeficient 0,594 72,2 0,538 118,5 0,422 91,0
QR 116 451 K 112,9 142 664 K 107,7 190 757 K 101,5
RQD 0,269 102,6 0,218 100,0 0,199 90,7
šikmost 7,879 55,0 6,132 11,0 4,993 127,0
t 0,109 175,5 0,131 92,2 0,091 46,4
špi atost 139,199 43,3 69,064 48,6 44,929 158,1
bq 1,353 99,9 1,397 96,8 1,137 83,1
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V roce 2005 došlo proti roku 2002 k jen nepatrným posun m mezi vybranými t emi

skupinami hodnot. Drtivá v tšina domácností má op t jednoho, i maximáln  dva

ekonomicky aktivní leny. Také podíl pr rného p íjmu a mediánu z stává vícemén

stejný, výrazn jší nár st nastal pouze u t etí skupiny (na 95,2%). V charakteristikách

variability se však výsledky liší více; u první skupiny se variabilita spíše snižuje, u druhé je

tomu práv  naopak. U t etí skupiny z stávají hodnoty tém  shodné s rokem 2002. Obecný

trend v tomto p ípad  nelze vysledovat.

Graf 7: Shoda dat a ln modelu, skupina 1 Graf 8: : Shoda dat a gamma modelu, skupina 1

Graf 9: Shoda dat a Weibull modelu, skupina 1



 36

Graf 10: Shoda dat a ln modelu, skupina 2 Graf 11: Shoda dat a ln modelu, skupina 3

i testování shody nejlépe modelovalo výb rová data u první skupiny lognormální

rozd lení. Tento model však nevychází dle grafického výstupu špatn  ani u zbylých dvou

vzork . Naopak naprosto nejhorší výsledky byly dosaženy p i aproximaci dat Weibullovým

rozd lením. Testové kritérium zde mnohonásobn  p ekro ilo kritickou mez, velké odchylky

odhalil také P-P graf (p íklad graf 9).

Tabulka 14: Výsledky 2 testu

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota záv r
1
  lognormální 57,3773 27,3256 0,0461 ano
  gamma 81,9142 26,5093 0,0002 ne
  Weibullovo 309,6004 26,5093 0,0000 ne
2
  lognormální 73,5375 26,5093 0,0010 ano
  gamma 166,7800 25,6954 0,0000 ne
  Weibullovo 535,4433 25,6954 0,0000 ne
3
  lognormální 32,1871 11,5913 0,0560 ano
  gamma 39,5281 10,8508 0,0085 ne
  Weibullovo 120,0690 10,8508 0,0000 ne
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3 len ní domácností podle po tu nezaopat ených d tí

Podle údaj  z šet ení o sociální situaci domácností z roku 200152 bylo v R 38,4%

domácností, ve kterých žilo alespo  jedno nezaopat ené dít . Z celkového po tu ty  milion

domácností tak jde zhruba o p ldruhý milion p ípad . V tomto oddíle bych cht l domácnosti

rozd lit práv  z tohoto hlediska. Nezaopat ené d ti pat í ke skupin  obyvatel, která je státem

zvýhod ována formou nejr zn jších sociálních dávek, úspor na daních i  jednorázových

ísp vk  p i zvláštních událostech (porodné, pastelkovné apod.). Stát také vyplácí p ísp vky

na  d ti,  které  se  odvozují  od  výše  p íjm  rodiny.  Tento  fakt  by  m l  vést  k  tomu,  že  u

domácností s d tmi by m la být nerovnost mezi p íjmy menší, než je tomu v p ípad

domácností bez d tí. S p ihlédnutím ke zdrojovým dat m jsem výb rový vzorek rozd lil do

ty  skupin, které uvádí tabulka níže.

Tabulka 15: Rozd lení skupin (domácnosti len né dle po tu d tí)

skupina po et nezaopat ených d tí
0 0
1 1
2 2
3 3 a více

Co se tý e obecného trendu, tak v tomto p ípad  jde o snižování celkového po tu

domácností, ve kterých žije minimáln  jedno nezaopat ené dít  (viz tabulka 16). Výrazn  také

ubývá domácností s více d tmi. Tento trend souvisí jednak s tím, že se obecn  rodí ím dál

mén  d tí53, a také s tím, že kv li vysoké rozvodovosti stoupá po et d tí žijících v neúplných

rodinách.

Tabulka 16: Po ty nezaopat ených d tí 1991 – 2001 ( SÚ)

Rok 1991 2001 2001/1991 (%)
1 dít 731 442 695 654 95,1
2 d ti 744 545 618 905 83,1
3 d ti 149 191 99 507 66,7
4 d ti a více 24 773 20 109 81,2
CELKEM 1 649 951 1 434 175 86,9

52 zdroj: SÚ
53 Tento trend kulminoval mezi lety 1996 – 2001, kdy se ro  rodilo jen n co okolo 90 tis. d tí. Silné

popula ní ro níky  ze 70. let odložily plánování svých potomk  o n kolik let, mnozí se dokonce rozhodly d ti

bec nemít. V posledních n kolika letech celkový po et narozených d tí op t stoupl (v roce 2006 okolo 105

tis.). Do budoucna se však p edpokládá snížení porodnosti, z d vod  odezn ní vlivu silných popula ních

ro ník .
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Rok 2002

Tabulka 17: Charakteristiky výb rového souboru 2002 ( len ní podle po tu d tí)

skupina 0 1 2 3
po et 2713 1107 1127 198
podíl ve
vzorku

52,73% 21,52% 21,90% 3,85%
pr r 270 725 K  286 838 K  305 640 K  299 634 K
medián 233 764 K  248 911 K  275 565 K  273 350 K
medián /
pr r

86,35% 86,78% 90,16% 91,23%
dolní kvartil 164 478 K  181 347 K  211 360 K  213 696 K
horní kvartil 326 118 K  343 893 K  352 006 K  342 014 K
BES 239 531 K  255 766 K  278 624 K  275 603 K
sm. odchylka 184 771 K  218 191 K  151 593 K  144 905 K
varia ní
koeficient

0,683 0,761 0,496 0,484
QR 161 640 K  162 546 K  140 646 K  128 318 K
RQD 0,329 0,309 0,250 0,231
šikmost 5,495 11,168 2,497 3,165
t 0,143 0,169 0,087 0,070
špi atost 67,436 223,561 11,122 16,181
bq 1,339 1,334 1,430 1,170

Výsledky charakteristik t chto podskupin, které p ináší tabulka, nejsou jednozna né.

Domácnost s jedním i dv ma d tmi má vyšší pr rný p íjem oproti té bez d tí, naproti

tomu pr rný p íjem domácností s více d tmi se oproti p edchozí skupin  snížil. Rozdíl je

však v obou p ípadech pom rn  malý a nazna uje, že d ti jako faktor výše p íjmu domácnosti

nebudou hrát z ejm  významn jší roli. Patrné je snížení variability p íjm  u domácností s více

tmi; dokládá to jak r st hodnoty pom ru mediánu k pr ru, tak i snížení varia ního

koeficientu.

Tabulka 18: Výsledky 2 testu shody

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota záv r
0
  lognormální 47,5782 39,8013 0,7810 ano
  gamma 116,4721 38,9580 0,0000 ne
  Weibullovo 425,0656 38,9580 0,0000 ne
1
  lognormální 44,4040 25,6954 0,2545 ano
  gamma 71,8659 24,8839 0,0010 ne
  Weibullovo 266,6372 24,8839 0,0000 ne
2
  lognormální 52,1212 25,6954 0,0779 ano
  gamma 97,4633 24,8839 0,0000 ne
  Weibullovo 254,0897 24,8839 0,0000 ne
3
  lognormální 29,3412 10,1170 0,0608 ne
  gamma 38,9019 9,3905 0,0045 ne
  Weibullovo 88,6592 9,3905 0,0000 ne



 39

Podíl v po tu vyšet ených domácností s alespo  jedním dít tem v i celkovému po tu

zkoumaných domácností je nižší, n ž uvádí data z SÚ uvedená výše, protože p edm tem

zkoumání ani v tomto p ípad  nebyly domácnosti d chodc  bez ekonomické aktivity

(z d vod  uvedených v první kapitole praktické ásti).

Graf 12: Shoda dat a ln modelu, skupina 0 Graf 13: Shoda dat a ln modelu, skupina 1

Graf 14: Shoda dat a ln modelu, skupina 2

Grafické výstupy 12-14 nazna ují dobré výsledky lognormálního modelu, p edevším

pak u skupiny bez d tí. S tím také koresponduje výsledek testu shody, kdy se dosažená

P-hodnota blíží 0,8. U t etí skupiny byly odchylky u lognormálního modelu p íliš velké,

stejn  jako u ostatních model .
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Rok 2005

Charakteristiky podskupin z roku 2005, uvedené v následující tabulce, ukazují na

stejné proporcionální uspo ádání jednotlivých podskupin v obou letech. V jiných

charakteristikách se však výrazn ji liší. Zatímco u prvních dvou skupin se variabilita

rozd lení vyjád ená varia ním koeficientem snížila, u t etí z stala více mén  stejná a u

poslední skupiny se prudce zvýšila. Tato skute nost m že být zp sobena rozsahem skupiny,

který byl pouhých 107 hodnot, a m že zde tedy snáze dojít ke zkreslení.

Tabulka 19: Charakteristiky výb. souboru 2005 ( len ní podle po tu d tí), ást první

skupina 0 podíl 1 podíl
po et 1461 53,85% 593 53,57%
podíl ve vzorku 52,24% 99,07% 21,20% 98,55%
pr r 287 433 K  106,17% 311 775 K  108,69%
medián 255 500 K  109,30% 274 015 K  110,09%
medián / pr r 88,89% 102,94% 87,89% 101,28%
dolní kvartil 182 923 K  111,21% 199 393 K  109,95%
horní kvartil 350 976 K  107,62% 372 807 K  108,41%
BES 261 225 K  109,06% 280 058 K  109,50%
sm. odchylka 176 078 K  95,30% 213 604 K  97,90%
varia ní koeficient 0,613 89,76% 0,685 90,07%
QR 168 053 K  103,97% 173 414 K  106,69%
RQD 0,315 95,53% 0,303 97,93%
šikmost 5,196 94,56% 5,626 50,38%
t 0,136 95,48% 0,139 82,63%
špi atost 64,369 95,45% 64,625 28,91%
bq 1,407 105,07% 1,491 111,80%

Tabulka 20: Charakteristiky výb. souboru 2005 ( len ní podle po tu d tí), ást druhá

skupina 2 podíl 3 podíl
po et 619 54,92% 122 61,62%
podíl ve vzorku 22,13% 101,05% 4,36% 113,36%
pr r 336 257 K  110,02% 329 965 K  110,12%
medián 297 973 K  108,13% 281 911 K  103,13%
medián / pr r 88,61% 98,29% 85,44% 93,65%
dolní kvartil 228 464 K  108,09% 238 304 K  111,52%
horní kvartil 395 456 K  112,34% 360 456 K  105,39%
BES 304 967 K  109,45% 290 646 K  105,46%
sm. odchylka 177 405 K  117,03% 252 721 K  174,40%
varia ní koeficient 0,528 106,37% 0,766 158,37%
QR 166 992 K  118,73% 122 152 K  95,19%
RQD 0,268 107,21% 0,204 88,35%
šikmost 2,670 106,90% 7,120 225,00%
t 0,168 192,55% 0,286 407,34%
špi atost 11,688 105,09% 65,084 402,22%
bq 1,237 86,48% 1,791 153,09%
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Z hlediska vhodnosti jednotlivých model  bylo dosaženo jednozna  nejlepšího

výsledku u logaritmicko-normálního modelu u skupiny s 2 d tmi. Zde p-hodnota dokonce

ekro ila 90%, což je výborný výsledek (graf 15). Dobrou aproximací dat jsou také modely

gamma a lognormální u skupiny domácností bez d tí. Naopak u skupin s jedním dít tem a se

emi a více d tmi se ukázalo, že žádné z použitých typ  rozd lení není použitelné.

Tabulka 21: Výsledky 2 testu shody

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota záv r
0
  lognormální 61,4263 28,9647 0,0338 ano
  gamma 59,3185 28,1440 0,0499 ano
  Weibullovo 196,9337 28,1440 0,0000 ne
1
  lognormální 54,7397 18,4927 0,0038 ne
  gamma 47,4265 17,7084 0,0226 ne
  Weibullovo 112,4292 17,7084 0,0000 ne
2
  lognormální 18,9008 19,2806 0,9565 ano
  gamma 39,1898 18,4927 0,1483 ne
  Weibullovo 127,2392 18,4927 0,0000 ne
3
  lognormální 34,6708 7,9616 0,0044 ne
  gamma 51,0937 7,2609 0,0000 ne
  Weibullovo 104,6454 7,2609 0,0000 ne

Graf 15: Shoda dat a ln modelu, skupina 0 Graf 16: Shoda dat a gamma modelu, skupina 0
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Graf 17: Shoda dat a ln modelu, skupina 1 Graf 18: Shoda dat a ln modelu, skupina 2

Graf 19: Shoda dat a ln modelu, skupina 3

Pokud srovnáme výsledky z obou let, nem žeme vysledovat jasný spole ný znak.

Vždy vycházel nejlépe model logaritmicko-normální, ovšem s velkým rozptylem výsledk .

Zajímavým zjišt ním je nízká závislost výše pr rného p íjmu na po tu d tí, což nazna uje,

že da ové, sociální a jiné úlevy zmín né výše nehrají v p íjmech domácnosti p íliš

významnou roli. To také možná souvisí s menší ochotou dnešních mladých lidí po izovat si

více d tí, protože by tím omezily sv j životní standart.
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4 Domácnosti len né dle vzd lání osoby v ele

eská republika pat í v rámci zemí OECD k zemím, které mají nadpr rný po et

obyvatel s ukon eným st edním vzd láním (tj. lidí kte í absolvovali u ilišt i st ední školu),

naopak výrazn ji zaostává v po tu vysokoškolsky vzd laných lidí54. Tyto statistiky mají však

velké úskalí v tom, že v každé zemi se jsou pojmy vysokoškolské a st edoškolské vzd lání

definovány trochu jinak. N které profese (nap . zdravotní sestry) bývají v n kterých státech

za azovány do terciárního vzd lávání, v jiných ne. V každém p ípad  se stalo zvyšování po tu

vysokoškolák  jednou z hlavních priorit posledních deseti let.  Vývoj celkového po tu

absolvent  vysokých škol tomu také nasv uje. Z údaj  vyplývá také v tší p íklon

k dálkovému studiu, nebo  vzrostl po et absolvent  tohoto studia mezi roky 1997 – 2005

tém ty násobn .

Tabulka 22: Vývoj po tu absolvent  vysokých škol v R55

rok prezen kombinovan celkem
1997 20 942 2 447 23 389
1999 23 582 3 864 27 446
2001 24 866  4 290 29 156
2003 26 440 5 754 32 194

3732004 29 950 7 444 37 394
2005 32 738 9 530 42 268

Výb rový soubor lze rozd lit do 5 skupin z hlediska nejvyššího dosaženého vzd lání.

Po et domácností s osobou v ele bez vzd lání je však p íliš nízký, proto došlo ke slou ení

této se skupinou domácností s osobou v ele se základním vzd láním. Výsledné len ní uvádí

tabulka 23.

Tabulka 23: Rozd lení skupin ( len ní dle vzd lání)

skupina Mikrocenzus SILC dosažená úrove  vzd lání
1 1 1 bez vzd lání nebo nejvýše základní
2 2 2 vyu en
3 3 3,4 úplné st ední, pomaturitní studium
4 4 5,6 vysokoškolské

54 zdroj: http://ihned.cz/3-22047730-oecd-000000_d-87, podle údaj  z roku 2005 m lo v R 13%

dosp lé populace vysokoškolský titul, kdežto v pr r OECD byl 26%
55 http://www.czso.cz/csu/2007edicniplan.nsf/t/610030925C/$File/403607k03.pdf

http://ihned.cz/3-22047730-oecd-000000_d-87
http://www.czso.cz/csu/2007edicniplan.nsf/t/610030925C/$File/403607k03.pdf
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Rok 2002

Tabulka 24: Charakteristiky výb rového souboru 2002 ( len ní podle vzd lání)

skupina 1 2 3 4
po et 294 2254 1936 784
podíl ve vzorku 5,58% 42,79% 36,75% 14,88%
pr r 206 595 K  249 855 K  291 214 K  387 272 K
medián 188 142 K  228 725 K  262 709 K  336 632 K
medián / pr r 91,07% 91,54% 90,21% 86,92%
dolní kvartil 143 553 K  175 146 K  187 667 K  242 401 K
horní kvartil 259 492 K  303 630 K  345 863 K  461 744 K
BES 194 832 K  234 057 K  264 737 K  344 352 K
sm. odchylka 106 749 K  116 987 K  188 687 K  283 092 K
varia ní koeficient 0,517 0,468 0,648 0,731
QR 115 939 K  128 484 K  158 196 K  219 343 K
RQD 0,288 0,268 0,297 0,312
šikmost 1,685 1,941 6,071 7,269
t 0,231 0,166 0,051 0,141
špi atost 5,626 9,733 78,921 103,214
bq 1,260 1,341 1,328 1,392

Charakteristiky rozd lení výb rových podskupin nazna ují, že se zvyšujícím se

vzd láním stoupá p íjem domácnosti a tím i její životní úrove . Markantní odstup vykazuje

edevším pr r domácností s vysokoškolsky vzd lanou osobou v ele. I když samoz ejm

íjmy osoby, která je podle pravidel Mikrocenzu uvád na jako osoba v ele, nemusí být

nejv tší (dokonce ani nejpodstatn jší) ástí p íjmu dané domácnosti. P esto však, i když

ipustíme možné zkreslení, je zde odstup tak velký, že vzd lání len  pravd podobn  bude

mít na p íjmy domácnosti zásadní vliv.

Graf 20: Shoda dat a ln modelu, skupina 1 Graf 21: Shoda dat a gamma modelu, skupina 1
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Graf 22: Shoda dat a ln modelu, skupina 2 Graf 23: Shoda dat a gamma modelu, skupina 2

Graf 24: Shoda dat a ln modelu, skupina 3 Graf 25: Shoda dat a ln modelu, skupina 4

íjmy domácností s vysokoškolákem v ele také vykazují nejv tší variabilitu, což

nejspíš zp sobují vysoké p íjmy ásti této podskupiny. Tomuto také napovídá nižší pom r

mediánu a pr ru. Podle výsledk  v tabulce 25 nejsou zvolené modely p íliš dobrou

aproximací sledovaných dat. Oproti obvyklým výsledk m nejlepší míry shody dosáhl gamma

model u skupiny 1. Grafické výsledky ovšem ukazují dobrou shodu u 2 a 4 skupiny, u

skupiny 2 dokonce v p ípad  dvou rozd lení (grafy 22 a 23). Dob e vyšel také lognormální

model skupiny 3. V ostatních p ípadech zvolené modely nevystihují vhodn  výb rová data.
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Tabulka 25: Výsledky 2 testu shody

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota záv r
1
  lognormální 38,1556 13,0905 0,0245 ne
  gamma 30,9559 12,3380 0,1239 ne
  Weibullovo 46,0958 12,3380 0,0029 ne
2
  lognormální 77,1722 36,4371 0,0133 ano
  gamma 75,1974 35,5999 0,0194 ano
  Weibullovo 254,6623 35,5999 0,0000 ne
3
  lognormální 92,7285 33,9303 0,0002 ano
  gamma 97,1725 33,0981 0,0001 ne
  Weibullovo 352,7652 33,0981 0,0000 ne
4
  lognormální 50,3691 21,6643 0,0350 ano
  gamma 73,3817 20,8665 0,0001 ne
  Weibullovo 194,1942 20,8665 0,0000 ne

Rok 2005

Tabulka 26: Charakteristiky výb. souboru 2005 ( len ní podle vzd lání), ást první

skupina 1 podíl 2 podíl
po et 166 56,46% 1258 55,81%
podíl ve vzorku 5,94% 106,36% 44,98% 105,13%
pr r 239 421 K  115,89% 278 871 K  111,61%
medián 208 830 K  111,00% 255 116 K  111,54%
medián / pr r 87,22% 95,78% 91,48% 99,93%
dolní kvartil 134 128 K 93,43% 195 589 K  111,67%
horní kvartil 277 600 K  106,98% 333 544 K  109,85%
BES 207 347 K  106,42% 259 841 K  111,02%
sm. odchylka 218 875 K  205,04% 140 973 K  120,50%
varia ní koeficient 0,914 176,92% 0,506 107,97%
QR 143 472 K  123,75% 137 955 K  107,37%
RQD 0,348 121,14% 0,261 97,15%
šikmost 41,952 355,66% 38,802 103,15%
t -0,041 -17,91% 0,137 82,54%
špi atost 222,422 1129,46% 130,005 137,83%
bq 1,457 115,64% 1,399 104,27%

Ve výsledcích z roku 2005 došlo ke zmenšení skupiny domácností s osobou v ele se

st edním vzd láním a naopak ke zv tšení skupiny s vysokoškolským vzd láním. Tyto

výsledky korespondují s trendem zvyšování po tu absolvent  VŠ, který byl uveden výše.

Zatímco v roce 2002 byl pom r medián/pr r nejnižší u poslední skupiny, což nazna ovala

tší nerovnost v p íjmech oproti ostatním, v roce 2005 je tento pom r na úrovni ostatních

skupin nebo mírn  nad ním. To souvisí nejspíše s absencí odlehlých hodnot, jak jsem ji

zmi oval v p edchozích kapitolách.
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Tabulka 27: Charakteristiky výb. souboru 2005 ( len ní podle vzd lání), ást druhá

skupina 3 podíl 4 podíl
po et 943 48,71% 428 54,59%
podíl ve vzorku 33,72% 91,75% 15,30% 102,84%
pr r 305 000 K  104,73% 408 977 K  105,60%
medián 271 088 K  103,19% 369 648 K  109,81%
medián / pr r 88,88% 98,53% 90,38% 103,98%
dolní kvartil 193 968 K  103,36% 273 296 K  112,75%
horní kvartil 363 150 K  105,00% 482 811 K  104,56%
BES 274 824 K  103,81% 373 851 K  108,57%
sm. odchylka 188 374 K  99,83% 256 534 K  90,62%
varia ní koeficient 0,618 95,32% 0,627 85,81%
QR 169 182 K  106,94% 209 515 K  95,52%
RQD 0,304 102,42% 0,277 88,95%
šikmost 5,395 88,85% 4,812 66,20%
t 0,088 172,21% 0,080 56,99%
špi atost 68,236 86,46% 40,863 39,59%
bq 1,422 107,08% 1,323 95,06%

Tabulka 28: Výsledky 2 testu shody

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota záv r
1
  lognormální 26,0146 9,3905 0,0994 ne
  gamma 34,9652 8,6718 0,0095 ne
  Weibullovo 66,8942 8,6718 0,0000 ne
2
  lognormální 96,4256 27,3256 0,0000 ano
  gamma 70,2536 26,5093 0,0030 ano
  Weibullovo 173,4330 26,5093 0,0000 ne
3
  lognormální 57,6857 23,2686 0,0124 ano
  gamma 61,3212 22,4650 0,0053 ne
  Weibullovo 173,2075 22,4650 0,0000 ne
4
  lognormální 31,9264 15,3792 0,1956 ne
  gamma 27,6008 14,6114 0,3784 ne
  Weibullovo 88,5434 14,6114 0,0000 ne

Výsledky testu shody se velmi blíží t m z roku 2002, a to jak v interpretaci restu

shody, tak v grafické ásti.
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Graf 26: Shoda dat a ln modelu, skupina 1 Graf 27: Shoda dat a ln modelu, skupina 2

Graf 28: Shoda dat a gamma modelu, skupina 2 Graf 29: Shoda dat a ln modelu, skupina 3

Graf 30: Shoda dat a ln modelu, skupina 4
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5 len ní výb rového souboru do skupin podle kraj

eská republika se od roku 2000 územn lení na 14 vyšších samosprávných celk ,

kraj . Toto len ní je odlišné od p edchozího krajského uspo ádání, které zahrnovalo 8

oblastí56. Hlavním d vodem k tomuto kroku bylo „uspokojení“ požadavk  n kterých v tších

st, ve kterých zatím krajské sídlo nebylo57. Tímto zákonem vzniklo 14 kraj  s velmi

znou velikostí a u n kterých z nich také s velice problematicky vymezeným územím

(Královéhradecký, Pardubický, Olomoucký). Zde krajské sídlo rozhodn  netvo í p irozené

epicentrum, což vedlo a stále vede k rozho ení u obyvatel vzdálen jších obcí, kte í si

(mnohdy oprávn ) st žují na nutnost dlouhého cestování za vy izováním svých ú edních

povinností. Druhým, zatím nedo ešeným problémem, jsou zatím chyb jící krajské státní

zastupitelství a krajské soudy v n kterých krajích.

Obrázek 3 Kraje R, zdroj: www.kraj-jihocesky.cz

56 St edo eský kraj se sídlem v Praze, Jiho eský kraj se sídlem v eských Bud jovicích, Západo eský

kraj se sídlem v Plzni, Severo eský kraj se sídlem v Ústí nad Labem, Východo eský kraj se sídlem v Hradci

Králové, Jihomoravský kraj se sídlem v Brn , Severomoravský kraj se sídlem v Ostrav , samostatnou jednotkou

v mnoha ohledech postavenou na stejnou úrove  bylo území Hl. m sta Prahy.

57 P edevším Liberec, Pardubice, Jihlava.

http://www.kraj-jihocesky.cz
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es tyto objektivní problémy se krajské uspo ádání v eské republice za sedm let od

jeho vzniku zavedlo pom rn  hladce a nov  vzniklé vyšší samosprávné celky jsou dnes

samoz ejmou sou ástí samosprávné struktury. Jednotlivé kraje mají velmi r znou

ekonomickou úrove  a tím i rozdílnou výši p íjm  obyvatel. Svou roli v tom hraje

geografická poloha kraje, jeho napojení na dálni ní tahy do západoevropských zemí a také

podíl zem lství, pr myslu a služeb na tvorb  HDP.

Vzhledem k velkému po tu kraj  budou pro ú ely této práce vybrány jen ty i kraje, a

to zástupce menších kraj  (Karlovarský), jeden st edn  velký (Olomoucký), jeden kraj ze

skupiny velkých  s více než milionem obyvatel (Moravskoslezský) a kone  kraj Praha jako

speciální p ípad.

Kraj Praha má v rámci všech ostatních kraj  v R výjime né postavení. Jako jediný

region vykazuje HDP na hlavu v parit  kupní síly58 v tší než pr r Evropské unie59.

V tomto kraji sídlí centrály v tšiny velkých a nadnárodních spole ností, v tšina velkých

centrálních ú ad  (Statistický ú ad, Policejní prezidium, ministerstva apod.), a je zde více než

kde jinde rozvinut sektor služeb na úkor p edevším pr myslu. Všechny tyto aspekty vedou

k tomu, že v Praze pobírají lidé mnohem vyšší p íjmy, než v ostatních ástech eska60. P íjmy

jsou zde rozd leny také mnohem nerovnom rn ji (je zde pom rn  velká skupina lidí s velmi

vysokými p íjmy). To vede jednak k tomu, že i celkové p íjmy domácností jsou vysoko nad

celkovým pr rem R, a dále k tomu, že medián p íjm  výrazn  zaostává za pr rným

íjmem. Na druhou stranu mají ovšem domácnosti v Praze vyšší náklady (výdaje), p edevším

pak za bydlení. Ceny nových byt  v Praze se pohybují na za átku roku 2008 od 40000 K /m2

výše a jsou tak nejdražší v eské republice. Stejn  tak neregulované nájmy strojí pom rn

vysoko, což vysoké p íjmy obyvatel v tomto kraji pon kud relativizuje.

Karlovarský kraj pat í spolu s krajem Libereckým k nejmenším v eské Republice.

Ekonomiku zde ovliv uje p edevším dominantní obor láze ství (p edevším Karlovy Vary,

Františkovy Lázn , Mariánské Lázn  a  lázn  v Jáchymov ) a z toho vyplývající p íjmy

58 PPP – Purchasing power parity, metodika m rení HDP na hlavu, která zohled uje r znou úrove  cen

ve srovnávaných státech, ímž daleko lépe vystihuje rozdíly v životní úrovni obyvatel
59 podle údaj  Eurostatu byl HDP v PPP v roce 2005 na úrovni 160% pr ru EU-27
60 Tato vysoká nerovnost mezi regiony vedla dokonce k tomu, že Praha, která p edstavuje zhruba 15%

pracovní síly v R, jako jediná vykazuje pr rnou mzdu vyšší než je celková pr rná mzda v eské

Republice
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z cestovního ruchu. astými návšt vníky západních ech jsou turisté z Ruska61 a sousedícího

mecka. Ve statistikách SÚ evidovaným HDP na obyvatele a pr rnou mzdou v kraji je

Karlovarský kraj na jednom z posledních míst spolu s krajem Olomouckým (dosahuje cca.

76% (HDP), resp. 85% (mzdy) celorepublikové úrovn  t chto veli en)

Kraj Olomoucký zahrnuje nejenom území Hané, rozprostírající se kolem centrálního

sta Olomouce, ale také Jeseníky u hranic s Polskem, které p edstavují jednu z nejmén

hospodá sky rozvinutých ástí eské republiky. K jeho specifikám také pat í skute nost, že

zde nejmén  lidí (spole  s krajem Vyso ina) žije ve m stech62. Spole  s výše zmín ným

Karlovarským krajem má olomoucko nejnižší HDP na obyvatele a nejnižší pr rné mzdy63 ,

emž nejh e je na tom práv  okres Jeseník. V tomto okrese také p es zna nou

ekonomickou konjunkturu eského hospodá ství stále z stává dodnes (tj. do za átku roku

2008) zna  vysoká míra nezam stnanosti (kolem 11%).

Moravskoslezský kraj náleží k nejv tším a nejlidnat jším kraj m u nás. P ed rokem

1989 zde byla silná tradice hutního pr myslu a t žkého strojírenství, což se stalo základem

hospodá ských problém  v druhé pol. 90. let. Tehdy se tyto obory hromadn

restrukturalizovaly a došlo k masivnímu propoušt ní z d íve státních podniku. Kraj byl

dlouho sužován vysokou nezam stnaností a chyb jící infrastrukturou, která by umožnila

napojení na západoevropskou dálni ní sí . Tyto problémy kulminovaly práv  mezi

sledovanými roky 2002 a 2005, kdy se míra registrované nezam stnanosti v kraji pohybovala

okolo 16%. V sou asnosti však zde vyr stá n kolik nových pr myslových zón64, vyr stají zde

nové dálni ní úseky a zdá se, že obrovské problémy p edchozích deseti let jsou minulostí a

celková situace se za íná zlepšovat.

61 Že jsou západní echy astým cílem ruských turist , je patrné zejména v Karlových Varech, kde má

Rusko vlastní konzulát, místní letišt  je spojeno pravidelnými lety s Moskvou.
62 podle údaj SÚ z roku 2002 jen n co kolem 58%
63 ísla jsou p ibližn  totožná s Karlovarským krajem, tedy 85% pr ru mezd a 76% pr ru HDP na

osobu
64 V zónách investují p edevším firmy s oborem lehkého strojírenství, výroba automobilových dílu i

výroba spot ební elektroniky. Nejv tší investicí se stala stavba automobilky Hyundai v obci Nošovice, která

sama zam stná n kolik tisícovek lidí.
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Rok 2002

Tabulka 29: Charakteristiky výb rového souboru 2002 ( len ní podle kraj )

skupina Praha Karlovy Vary Olomouc Moravskoslezský
po et 1132 235 276 553
podíl ve vzorku 51,55% 10,70% 12,57% 25,18%
pr r 340 029 K  267 537 K  253 082 K 252 348 K
medián 287 456 K  228 018 K  226 193 K 236 808 K
medián / pr r 84,54% 85,23% 89,38% 93,84%
dolní kvartil 201 825 K  164 036 K  168 370 K 176 485 K
horní kvartil 415 557 K  299 599 K  308 455 K 309 245 K
BES 298 074 K  229 918 K  232 303 K 239 837 K
sm. odchylka 261 034 K  267 232 K  133 506 K 116 121 K
varia ní koeficient 0,768 0,999 0,528 0,460
QR 213 732 K  135 563 K  140 085 K 132 760 K
RQD 0,346 0,292 0,294 0,273
šikmost 7,290 9,479 2,267 1,603
t 0,199 0,056 0,174 0,091
špi atost 108,053 116,490 9,270 6,670
bq 1,384 1,404 1,254 1,253

Podrobn jší ukazatele uvádí tabulka charakteristik t chto podskupin. Patrný je zde

odstup p íjm  obyvatel Prahy od ostatních oblastí. P ekvapiv  nízké hodnoty dosahuje kraj

Moravskoslezský, který ve statistikách SÚ o pr rné hrubé mzd  zam stnanc  stojí výše

než dva zbylé kraje. Ukazatel o pom ru mediánu a pr ru p íjm  domácností také

potvrzuje, že v Praze jsou nejv tší rozdíly mezi chudými a bohatými, nejv tší variabilita

íjm  byla zjišt na v kraji Karlovarském.

Tabulka 30: Výsledky 2 testu shody

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota záv r
Praha
  lognormální 41,2549 25,6954 0,3723 ano
  gamma 63,1817 24,8839 0,0085 ne
  Weibullovo 195,4090 24,8839 0,0000 ne
Karlovy Vary
  lognormální 21,1857 11,5913 0,4477 ano
  gamma 37,1517 10,8508 0,0162 ne
  Weibullovo 102,2246 10,8508 0,0000 ne
Olomouc
  lognormální 23,7545 12,3380 0,3602 ano
  gamma 21,3923 11,5913 0,4966 ne
  Weibullovo 46,3164 11,5913 0,0018 ne
Moravskoslezský
  lognormální 48,4769 17,7084 0,0131 ano
  gamma 31,8481 16,9279 0,3266 ano
  Weibullovo 54,6820 16,9279 0,0027 ne
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Testy shody hody nazna ují rozdílné výsledky pro dvojice kraj . Zatímco v Praze a

v Karlových Varech vychází nejlépe logaritmicko-normální model, pro Olomouc a severní

Moravu vyšel jako nejvhodn jší gamma model, a to s docela vysokou p-hodnotou. V p ípad

grafického testu ovšem dobrou shodu dokazuje jen u Moravskoslezského kraje (pr h grafu

35), naopak v p ípad  Olomouckého kraje se v grafické analýze ukázal jako lepší model

lognormálního rozd lení.

Graf 31: Shoda dat a ln modelu, Praha Graf 32: Shoda dat a ln modelu, Karlovy Vary

Graf 33: Shoda dat a ln modelu, Olomouc Graf 34: Shoda dat a ln modelu, Moravs.
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Graf 35: Shoda dat a gamma modelu, Moravs. Graf 36: Shoda dat a Weibull modelu, Moravs.

Rok 2005

Tabulka 31: Charakteristiky výb rového souboru 2005 ( len ní podle kraj )

skupina Praha podíl Olomoucký podíl Moravskoslezský podíl
po et 327 28,89% 207 75,00% 366 66,18%
podíl ve vzorku 36,29% 70,40% 22,97% 182,79% 40,62% 161,30%
pr r 357 491 K  105,14% 297 816 K  117,68% 297 760 K  118,00%
medián 325 444 K  113,22% 250 140 K  110,59% 254 704 K  107,56%
medián / pr r 91,04% 107,69% 83,99% 93,98% 85,54% 91,15%
dolní kvartil 223 780 K  110,88% 195 589 K  116,17% 195 640 K  110,85%
horní kvartil 433 730 K  104,37% 347 000 K  112,50% 358 782 K  116,02%
BES 327 100 K  109,74% 260 717 K  112,23% 265 958 K  110,89%
sm. odchylka 195 780 K  75,00% 226 996 K  170,03% 178 297 K  153,54%
varia ní koeficient 0,548 71,34% 0,762 144,49% 0,599 130,13%
QR 209 950 K  98,23% 151 411 K  108,09% 163 142 K  122,88%
RQD 0,319 92,24% 0,279 94,98% 0,294 107,66%
šikmost 2,000 27,44% 6,081 268,23% 2,958 184,51%
t 0,032 15,87% 0,279 160,17% 0,276 302,39%
špi atost 8,348 7,73% 55,654 600,33% 14,760 221,31%
bq 1,324 95,67% 1,371 109,33% 1,539 122,86%

Výb rový soubor za rok 2005 pro Karlovarský kraj byl p íliš malý (pouze 76 hodnot),

a proto nebylo možné jej dob e statisticky zpracovat používanými metodami. V tomto roce se

také výrazn  snížil podíl vyšet ených domácností (na po tu p edpokládaných) v Praze a tím i

podíl tohoto kraje na celkovém výb ru. Oproti výsledk m z roku 2002 došlo p edevším ke

snížení variability p íjm  u prvních dvou kraj . Snížila se zde také šikmost a špi atost,

naopak u Moravskoslezského regionu se ob  tyto charakteristiky zvýšily. Zajímavé jsou také

pom ry mediánu a pr ru, které vyšly p esn  v opa ném po adí než v p edchozím šet ení.

Tento fakt je z ejm  zp soben tím, že u údaj  sebraných v Praze chybí práv  odlehlé hodnoty

(zprava), tj. údaje za domácnosti s velmi vysokými p íjmy.
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Tabulka 32: Výsledky 2 testu shody

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota záv r
Praha
  lognormální 38,5135 13,8484 0,0307 ano
  gamma 36,0949 13,0905 0,0537 ano
  Weibullovo 57,4738 13,0905 0,0001 ne
Olomouc
  lognormální 27,5515 10,8508 0,1204 ne
  gamma 29,1907 10,1170 0,0841 ne
  Weibullovo 67,4628 10,1170 0,0000 ne
Moravskoslezský
  lognormální 45,2205 14,6114 0,0079 ano
  gamma 50,7087 13,8484 0,0017 ne
  Weibullovo 99,0653 13,8484 0,0000 ne

Graf 37: Shoda dat a ln modelu, Praha Graf 38: Shoda dat a gamma modelu, Praha

Graf 39: Shoda dat a ln modelu, Olomouc Graf 40: Shoda dat a ln modelu, Moravs.
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To si však rozhodn  nelze vykládat tím, že se v Praze b hem t í let snížila nerovnost

v p íjmech domácností (spíše tomu ve skute nosti bude naopak). Respondenti s vysokými

íjmy se v kraji Praha pravd podobn  za adili mezi ty, co dotazník v bec nevyplnili, nebo

možná také úmysln  uvedli nižší ástky než jaké odpovídají skute nosti.65

Zm ny v rovnom rnosti rozd lení p íjm  v p ípad  Prahy ovlivnily také výsledky

testu shody. Z graf  vyplývá, že dobrou aproximací výb rových dat je v tomto p ípad  nejen

lognormální rozd lení, ale i rozd lení gamma. To se osv ilo také u Moravskoslezského

kraje, naopak v p ípad  kraje Olomouckého nevyhovuje žádný z použitých model .

65 toto SÚ považuje za vážný problém zkreslující výsledky, nelze mu však nijak zabránit
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6 len ní výb rového souboru podle pohlaví osoby v ele

len ní výb rového souboru podle pohlaví osoby v ele vychází ze zásad, které ur il

SÚ p i sb ru dat. V úplných rodinách (tedy tam, kde jsou manželé, nebo druh a družka) se

bere jako osoba v ele domácnosti vždy muž, a to bez ohledu na to, zda má vyšší p íjmy jako

osoba než jeho manželka/družka. Také v p ípad , pokud je muž nezam stnaný, nebo dokonce

z n jakého d vodu nemá v bec žádné p íjmy, se ozna uje jako osoba v ele domácnosti. U

neúplných rodin (jeden rodi  s dít tem) se hodnotí v první ad  ekonomická aktivita osob,

ípadn  pak výše jejich p íjm  (tato zásada platí i pro osoby nespojené

manželským/partnerským vztahem, vztahem rodi  – dít  nebo p i spole ném hospoda ení

více rodin). Z toho plyne, že skupina domácností, v jejichž ele stojí muž (podle tohoto

pravidla) je mnohem po etn jší než skupina domácností v ele se ženou.

Rok 2002

Tabulka 33: Charakteristiky výb.  souboru 2002 ( len ní podle pohlaví)

skupina muž žena
po et 4348 920
podíl ve vzorku 82,54% 17,46%
pr r 303 389 K  187 163 K
medián 267 752 K  157 336 K
medián / pr r 88,25% 84,06%
dolní kvartil 202 976 K  117 234 K
horní kvartil 355 511 K  219 915 K
BES 273 498 K  162 955 K
sm. odchylka 188 056 K  123 360 K
varia ní koeficient 0,620 0,659
QR 152 535 K  102 681 K
RQD 0,273 0,305
šikmost 7,602 5,026
t 0,151 0,219
špi atost 138,385 51,239
bq 1,367 1,532

Z tabulky vyplývá, že domácnosti, v jejímž ele podle systému uvedeném výše stojí

muž, mají podstatn  vyšší pr rné p íjmy než ty, v jejímž ele stojí žena. Jako možný d vod

vidím fakt, že (práv  vzhledem k definici osoby v ele) domácnosti v ele se ženou jsou

obvykle neúplné rodiny s jednou ekonomicky aktivní osobou, kdežto v první skupin  jsou

obvykle dva ekonomicky aktivní lenové. Míra nerovnosti, vyjád ená varia ním

koeficientem, se u obou skupin pohybuje v podstat  na stejné úrovni. Soubor domácností

s mužem v ele p ekvapiv  vykazuje vyšší pom r mediánu a pr ru.
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Tabulka 34: Výsledky 2 testu shody

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota záv r
muž
  lognormální 145,7620 49,1623 0,0000 ano
  gamma 291,8119 48,3054 0,0000 ne
  Weibullovo 1094,5807 48,3054 0,0000 ne
žena
  lognormální 36,3298 23,2686 0,4533 ano
  gamma 91,0746 22,4650 0,0000 ne
  Weibullovo 245,3297 22,4650 0,0000 ne

Ani jedno z použitých rozd lení nevyhovuje podle testu shody u skupiny první, tedy

domácností v ele s mužem Na základ  grafického testu však lze p ijmout lognormální

rozd lení. Dobré výsledky p inesla také aproximace lognormálním modelem u skupiny

domácností v ele se ženou, jak nazna uje graf 42.

Graf 41: Shoda dat a ln modelu, muž Graf 42: Shoda dat a ln modelu, žena

Rok 2005

Údaje charakteristik za rok 2005 se v podstat  shodují s výsledky z roku 2002. Velmi

podobné jsou pom ry obou dvou skupin na celkovém po tu hodnot, nár sty u pr  a

medián , velmi podobná z stala i variabilita. Odlišné jsou p edevším hodnoty šikmosti a

špi atosti a s nimi související charakteristik. Míra shody empirického rozd lení hodnot

s jednotlivými modely vyšla v roce 2005 také velmi podobn  jako v roce 2002. Op t se

potvrdilo, že jediný vyhovující model pro ob  skupiny je logaritmicko-normální.
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Tabulka 35: Charakteristiky výb.  souboru 2005 ( len ní podle pohlaví)

skupina muž podíl žena podíl
po et 2327 53,52% 469 50,98%
podíl ve vzorku 83,19% 100,80% 16,77% 96,01%
pr r 325 679 K  107,35% 203 577 K  108,77%
medián 289 547 K  108,14% 171 796 K  109,19%
medián / pr r 88,91% 100,74% 84,39% 100,39%
dolní kvartil 220 915 K  108,84% 125 740 K  107,26%
horní kvartil 385 406 K  108,41% 234 186 K  106,49%
BES 296 354 K  108,36% 175 880 K  107,93%
sm. odchylka 188 851 K  100,42% 159 252 K  129,10%
varia ní koeficient 0,580 93,55% 0,782 118,69%
QR 164 491 K  107,84% 108 446 K  105,61%
RQD 0,271 99,33% 0,301 98,93%
šikmost 5,156 67,82% 8,155 162,26%
t 0,166 109,85% 0,151 68,80%
špi atost 58,798 42,49% 113,015 220,56%
bq 1,386 101,33% 1,604 104,72%

Tabulka 36: Výsledky 2 testu shody

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota záv r
muž
  lognormální 127,2453 36,4371 0,0000 ano
  gamma 165,3966 35,5999 0,0000 ne
  Weibullovo 529,4281 35,5999 0,0000 ne
žena
  lognormální 24,7411 16,1514 0,5890 ano
  gamma 59,2835 15,3792 0,0003 ne
  Weibullovo 150,0277 15,3792 0,0000 ne

Graf 43: Shoda dat a ln modelu, muž Graf 44: Shoda dat a ln modelu, žena
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7 len ní domácností podle sociální skupiny osoby v ele

Výb rové šet ení Mikrocenzu z roku 2002 se v tomto sledovaném znaku liší od

pozd jšího šet ení SILC 2005. Zatímco u prvního p ípadu bylo nadefinováno 9 sociálních

skupin, v šet ení SILC se jedná o 7 sociálních skupin, z nichž n které agregují skupiny

edchozí, jiné naopak dále lení d íve jednotnou skupinu. Aby mohla být data porovnána,

seskupil jsem hodnoty do 5 nových skupin, sestavených podle klí e v tabulce 34. Sociální

skupina „d chodce v domácnosti bez ekonomicky aktivních len “ bude analyzována

podrobn ji v následující kapitole.

Tabulka 37: Rozd lení skupin

skupina skupiny Mikrocenzus skupiny SILC

1 lník, zam stnanec, zem lec,
ostatní

nižší zam stnanec, vyšší
zam stnanec, ostatní

2
samostatn inný – mimo

zem lství
samostatn inný – v zem lství

samostatn inný

3 nezam stnaný nezam stnaný

4 chodce v domácnosti
s ekonomicky aktivními leny

chodce v domácnosti
s ekonomicky aktivními leny

chodce v domácnosti
bez ekonomicky aktivních len

chodce v domácnosti
bez ekonomicky aktivních len

Toto len ní domácností se oproti ostatním, dále v textu uvedeným, liší ve výchozích

edpokladech o tvaru (pr hu) výb rového rozd lení u jednotlivých skupin. Zatímco se p i

len ní domácností podle vzd lání osoby v ele, po tu nezaopat ených d tí atd. rozd lení

íjmu modeluje rozd lením logaritmicko-normálním (lognormální), gamma a Weibullovým,

zde se v p ípad  sociální skupiny nezam stnaný volí mezi modelem lognormálním, gamma, a

normálním. U této skupiny se totiž p edpokládá rovnom rn jší pr h hodnot p íjm , protože

dominantní ást p íjm  tvo í sociální dávky. Ty se sice odvíjejí od výše p edešlého p íjmu,

nicmén  má ur ité stropy.66 Tento p edpoklad má ovšem úskalí v tom, že p íjmy osoby v ele

domácnosti nemusí tvo it nejv tší ást jejího disponibilního d chodu.67

66 Vyplácená ástka je omezena výší 0,58 násobku pr rné mzdy v 1 – 3 tvrtletí p edcházejícího

kalendá ního roku (zdroj: MPSV)
67 Jak bylo uvedeno výše, osoba v ele domácnosti se neur uje na základ  ek. aktivity, nýbrž v tšinov

podle pohlaví. Proto m že mít i zde rozd lení pr h odpovídající spíše lognormálnímu modelu. Z tohoto

vodu byly pro modelování vybrány jen ty domácnosti s nezam stnaným v ele, které zárove  nemají žádnou

ekonomicky aktivní osobu
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Rok 2002

Tabulka 38: Charakteristiky výb.  souboru 2002 ( len ní podle soc. skupiny)

skupina 1 2 1 4
po et 4233 757 139 278
podíl ve vzorku 78,29% 14,00% 2,57% 5,14%
pr r 273 465 K  340 373 K 96 547 K  273 682 K
medián 244 530 K  285 476 K 88 813 K  252 305 K
medián / pr r 89,42% 83,87% 91,99% 92,19%
dolní kvartil 176 697 K  205 890 K 58 140 K  203 088 K
horní kvartil 330 662 K  391 939 K  126 888 K  312 972 K
BES 249 105 K  292 195 K 90 664 K  255 168 K
sm. odchylka 173 136 K  245 684 K 49 525 K  108 650 K
varia ní koeficient 0,633 0,722 0,513 0,397
QR 153 965 K  186 049 K 68 748 K  109 884 K
RQD 0,303 0,311 0,372 0,213
šikmost 8,427 3,882 1,414 2,051
t 0,119 0,144 0,108 0,104
špi atost 185,422 24,850 4,377 6,462
bq 1,317 1,604 0,961 1,315

Nejv tší podíl mezi vyšet enými hodnotami zaujímají domácnosti v ele se

zam stnancem. Výsledky tvrté skupiny, tj. d chodce v ele domácnosti hospoda ící spole

s jinými, ekonomicky aktivními leny, jsou v charakteristikách polohy velice obdobné. Liší se

pouze ve vyšší hodnot  mediánu a z toho vyplývajícím užším kvartilovém rozp tí (což

nazna uje rovnom rn jší rozd lení p íjm ). Pr rem i mediánem znateln  zaostávají

domácnosti v ele s nezam stnaným, což se ovšem p edpokládá, vzhledem k tomu že pro

hlavní ást této skupiny tvo í nejpodstatn jší ást p íjmu sociální dávky.

Graf 45: Shoda dat a ln modelu, skupina 1 Graf 46: Shoda dat a gamma modelu, skupina 1
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Graf 47: Shoda dat a ln modelu, skupina 2 Graf 48: Shoda dat a ln modelu, skupina 3

Graf 49: Shoda dat a gamma modelu, skupina 3 Graf 50: Shoda dat a ln modelu, skupina 4

Tabulka 39: Výsledky 2 testu shody

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota záv r
1
  lognormální 113,5364 49,1623 0,0003 ano
  gamma 153,5334 48,3054 0,0000 ano
  Weibullovo 683,3889 48,3054 0,0000 ne
2
  lognormální 55,7538 20,8665 0,0079 ano
  gamma 97,2938 20,0719 0,0000 ne
  Weibullovo 195,2247 20,0719 0,0000 ne
3
  lognormální 21,9626 8,6718 0,1862 ano
  gamma 22,7178 7,9616 0,1587 ano
  normální 49,3698 27,5871 0,0001 ne
4
  lognormální 27,5622 12,3380 0,1906 ano
  gamma 40,2691 11,5913 0,0101 ne
  Weibullovo 91,5396 11,5913 0,0000 ne
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Nejlepší výsledky zde prokázalo rozd lení lognormální. P-hodnoty v testu shody

vycházejí sice op t velice nízké, nicmén  pr hy graf  nazna ují dobrou shodu teoretického

modelu a dat. Ostatní typy rozd lení se ukázaly jako nevhodné, a to i rozd lení normální

v p ípad  skupiny nezam stnaný. Nepotvrdil se tak m j p vodní p edpoklad o tom, že práv

tento model bude pro tuto homogenní p íjmovou skupinu charakteristický.

Rok 2005

Tabulka 40: Charakteristiky výb.  souboru 2005 ( len ní podle soc. skupiny), ást první

skupina 1 podíl 2 podíl
po et 2226 52,59% 391 51,65%
podíl ve vzorku 76,90% 98,23% 13,51% 96,48%
pr r 289 690 K  105,93% 393 784 K  115,69%
medián 259 058 K  105,94% 321 380 K  112,58%
medián / pr r 89,43% 100,01% 81,61% 97,31%
dolní kvartil 190 440 K  107,78% 227 086 K  110,29%
horní kvartil 359 336 K  108,67% 454 506 K  115,96%
BES 266 973 K  107,17% 331 088 K  113,31%
sm. odchylka 157 838 K  91,16% 320 449 K  130,43%
varia ní koeficient 0,545 86,06% 0,814 112,74%
QR 168 896 K  109,70% 227 420 K  122,24%
RQD 0,307 101,23% 0,334 107,21%
šikmost 3,974 47,16% 4,216 108,61%
t 0,187 157,72% 0,171 118,20%
špi atost 57,620 31,08% 25,566 102,88%
bq 1,355 102,83% 1,398 87,15%

Podíl jednotlivých skupin na celkovém výb ru se zm nil minimáln . Nár st u

domácností s nezam stnaným v ele souvisí spíše s vyšším procentem úsp šnosti šet ení u

této skupiny než s tím, že by se b hem období 2002 – 2005 zvyšoval po et nezam stnaných

Spíše tomu bylo naopak, nezam stnanost se díky ekonomickému r stu snižovala.
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Tabulka 41: Charakteristiky výb.  souboru 2005 ( len ní podle soc. skupiny), ást druhá

skupina 3 podíl 4 podíl
po et 98 70,50% 178 64,03%
podíl ve vzorku 3,39% 131,69% 6,15% 119,60%
pr r 98 932 K  102,47% 305 632 K  111,67%
medián 85 810 K  96,62% 295 364 K  117,07%
medián / pr r 86,74% 94,29% 96,64% 104,83%
dolní kvartil 55 354 K  95,21% 245 211 K  120,74%
horní kvartil 129 112 K  101,75% 347 381 K  110,99%
BES 89 022 K  98,19% 295 830 K  115,94%
sm. odchylka 57 989 K  117,09% 92 955 K  85,55%
varia ní koeficient 0,586 114,27% 0,304 76,61%
QR 73 758 K  107,29% 102 170 K  92,98%
RQD 0,400 107,61% 0,172 80,97%
šikmost 1,692 119,66% 1,299 63,33%
t 0,174 161,76% 0,018 17,51%
špi atost 4,823 110,19% 2,872 44,45%
bq 1,005 104,59% 1,430 108,68%

Tabulka 42: Výsledky 2 testu shody

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota záv r
1
  lognormální 82,0798 35,5999 0,0038 ano
  gamma 69,1708 34,7643 0,0459 ano
  Weibullovo 231,8324 34,7643 0,0000 ne
2
  lognormální 31,7572 14,6114 0,1652 ano
  gamma 56,7837 13,8484 0,0003 ne
  Weibullovo 116,8015 13,8484 0,0000 ne
3
  lognormální 10,3046 6,5706 0,7396 ano
  gamma 12,3764 5,8919 0,5761 ne
  normální 33,7957 23,6848 0,0022 ne
4
  lognormální 26,6363 9,3905 0,0861 ano
  gamma 26,0653 8,6718 0,0983 ne
  Weibullovo 49,1647 8,6718 0,0001 ne

Výsledky korelují s výsledky z roku 2002. U t etí skupiny, tj. u domácností v ele

s nezam stnaným, bylo dokonce dosaženo vynikajícího výsledk  shody modelu, a to tradi

lognormálního modelu.
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Graf 51: Shoda dat a ln modelu, skupina 1 Graf 52: Shoda dat a gamma modelu, skupina 1

Graf 53: Shoda dat a ln modelu, skupina 2 Graf 54: Shoda dat a ln modelu, skupina 3

Graf 55: Shoda dat a gamma modelu, skupina 3 Graf 56: Shoda dat a ln modelu, skupina 4
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8 Domácnosti d chodc  bez ekonomicky aktivního lena

Tato skupina pat í v posledních letech k nejsledovan jším a nejdiskutovan jším

skupinám obyvatelstva nejenom u nás, ale i v ostatních zemích Evropské unie. Nep íznivý

demografický vývoj Evropy poslední dekády staví vlády t chto zemí p ed problém, jak nalézt

udržitelný systém financování d chod   p i zachování solidní životní úrovn  penzist .

V eské republice se zdá být tento problém o to vážn jší, že ani dnes není životní standart

velké v tšiny d chodc  nikterak vysoký. Pr rné d chody se pohybují okolo 55% isté

pr rné mzdy, což je mnohem mén  než ve vysp lých západních zemích, kde není

neobvyklý pom r okolo 70 – 80%68. U nás jsou ovšem d chody mnohem rovnostá št jší,

jejich rozd lení nekopíruje rozd lení mezd. To je dáno p edevším zp sobem, jakým se

chody vypo ítávají69.

Z tohoto d vodu má také rozd lení p íjm  domácností d chodc  bez ekonomicky

aktivního lena jiný pr h, než bývá obvyklé u rozd lené p íjm  domácností se leny

s ekonomickou aktivitou. Oproti výše používaným t em rozd lením proto nahradíme

v následující analýze model lognormální modelem normálním. Vypustíme také model

Weibull v a p ibude naopak model Laplac v.

Po et len  domácností d chodc , kte í žijí v domácnosti bez dalších ekonomicky

aktivních len , je obvykle 1 nebo 2. Z tohoto d vodu roz lením výb rový soubor na skupinu

jedno lenných domácností a dvou- a více lenných domácností. V prvním p ípad  ješt

rozliším muže a ženy. Výsledek uvádí tabulka 43.

Tabulka 43: Rozd lení skupin

skupina definice
1 jedno lenná domácnost - muž
2 jedno lenná domácnost - žena
3 dvou a více lenná domácnost

68 www.mesec.cz
69 Pro rok 2008 se vypo te z m sí ního pr ru pr rných mezd z let 1986 – 2007, upravených o

koeficient p epo tu zohled ující inflaci; z této ástky se do výpo tového základu po ítá 100% ástky do 10000

, 30% z 10000 – 24800K , a pouze 10% z ástky nad 24800K . Takto vypo tený základ se poté násobí

po tem celých odpracovaných let a koeficientem 0,015. K takto vypo tenému d chodu se p te pevná ástka

1700 K . (zdroj: SSZ)

http://www.mesec.cz
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Rok 2002

Tabulka 44: Charakteristiky výb rového souboru 2002

skupina 1 2 3
po et 331 1037 1089
podíl ve vzorku 13,47% 42,21% 44,32%
pr r 93 979 K  89 949 K  166 545 K
medián 92 400 K  87 000 K  164 040 K
medián / pr r 98,32% 96,72% 98,50%
dolní kvartil 84 000 K  78 000 K  151 560 K
horní kvartil 101 808 K  96 000 K  179 286 K
BES 92 652 K  87 000 K  164 732 K
sm. odchylka 19 255 K  27 482 K 51 418 K
varia ní koeficient 0,205 0,306 0,309
QR 17 808 K  18 000 K 27 726 K
RQD 0,096 0,103 0,084
šikmost 1,732 8,688 17,850
t 0,057 0,000 0,100
špi atost 9,665 108,608 459,162
bq 1,413 1,194 1,286

Charakteristiky polohy, zjišt né analýzou, odpovídají p vodním p edpoklad m o

relativn  rovnom rném rozd lení p íjm  d chodc . Sv í o tom p edevším hodnota pom ru

mediánu a pr ru blížící se 100%. Dalším specifikem, podporujícím toto tvrzení, je nízká

hodnota sm rodatné odchylky a z toho vyplývající nízký varia ní koeficient. Kone  jako

poslední indikátor této skute nosti se ukazuje extrémn  nízké kvartilové rozp tí. Ve vzorku se

objevilo t ikrát více jedno lenných domácností žen než muž . To ukazuje na to, že ženy se

obvykle dožívají vyššího v ku a jejich zastoupení mezi jedno lennými domácnostmi

chodc  je tedy vyšší než u muž . P edevším u domácnosti s dv ma d chodci (tj. skupina 3)

dosahuje velmi vysokých hodnot špi atost, což nazna uje zna né nahušt ní hodnot okolo

st ední  hodnoty (jak už také vyplývá práv  z charakteristik popsaných výše).

Tabulka 45: Výsledky 2 testu shody

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota záv r
1
  normální 846,2904 13,8484 0,0000 ne
  gamma 741,5962 13,0905 0,0000 ne
  laplace 804,3135 13,0905 0,0000 ne
2
  normální 1209,9886 24,8839 0,0000 ne
  gamma 623,5014 24,0749 0,0000 ne
  laplace 507,0643 24,0749 0,0000 ne
3
  normální 1735,3634 24,8839 0,0000 ne
  gamma 861,1841 24,0749 0,0000 ne
  laplace 562,4106 24,0749 0,0000 ne
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Ani jeden ze zvolených model  nevystihuje dostate  p esn  n který z výb rového

souboru dat. Kritické hodnoty v testu shody byly p ekro eny mnohonásobn , p-hodnoty u

všech test  nulové. Tyto výsledky tentokrát pln  potvrdila grafická analýza pomocí P-P graf .

Tento výsledek zp sobuje p edevším extrémní špi atost rozd lení (viz graf 58 histogramu),

které nelze dostate  p esn  aproximovat zvolenými modely.

Graf 57: Shoda dat a Laplaceova modelu, skupina 1

Graf 58: Histogram skupiny 2
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Rok 2005

Tabulka 46: Charakteristiky výb rového souboru 2005

skupina 1 podíl 2 podíl 3 podíl
po et 167 50,45% 597 57,57% 661 60,70%
podíl ve vzorku 11,71% 86,89% 41,85% 99,15% 46,33% 104,53%
pr r 103 300 K  109,92% 97 240 K  108,11% 188 937 113,45%
medián 101 800 K  110,17% 95 800 K  110,11% 182 000 110,95%
medián / pr r 98,55% 100,23% 98,52% 101,86% 96,33% 97,80%
dolní kvartil 92 200 K  109,76% 86 200 K  110,51% 165 464 109,17%
horní kvartil 113 000 K  110,99% 105 028 K  109,40% 198 000 110,44%
BES 102 200 K  110,31% 95 707 K  110,01% 181 866 110,40%
sm. odchylka 20 590 K  106,93% 18 818 K  68,47% 79 113 153,86%
varia ní koeficient 0,199 97,29% 0,194 63,34% 0,419 135,63%
QR 20 800 K  116,80% 18 828 K  104,60% 32 536 117,35%
RQD 0,101 105,76% 0,098 95,18% 0,090 106,82%
šikmost 0,411 23,74% 2,170 24,97% 16,750 93,84%
t 0,077 135,90% -0,020 - -0,016 -
špi atost 2,424 25,08% 13,378 12,32% 366,057 79,72%
bq 1,200 84,95% 1,406 117,75% 1,460 113,52%

Výsledné charakteristiky vzorku z roku 2005, uvedené v tabulce 46, korespondují

s p edchozími z roku 2002. Podíl t í vytvo ených podskupin skupin na výb rovém souboru se

v podstat  výrazn ji nezm nil, stejn  jako podíl mediánu a pr ru (došlo k poklesu pouze u

etí skupiny). Ke zm nám došlo u charakteristik variability v domácnostech d chodky -žen a

v domácnostech d chodc  s více osobami. U prvn  jmenované skupiny poklesla a u druhé

vzrostla. U skupiny 2 se také velmi výrazn  snížila špi atost.

Tabulka 47: Výsledky 2 testu shody

model testové kritérium kritická hodnota p hodnota záv r
1
  normální 50,0803 9,3905 0,0001 ne
  gamma 68,8575 8,6718 0,0000 ne
  laplace 37,1602 8,6718 0,0050 ano
2
  normální 104,5586 18,4927 0,0000 ne
  gamma 69,5090 17,7084 0,0001 ne
  laplace 73,3883 17,7084 0,0000 ne
3
  normální 864,3045 19,2806 0,0000 ne
  gamma 283,8339 18,4927 0,0000 ne
  laplace 160,0982 18,4927 0,0000 ne
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Záv ry analýzy dat z roku 2005 se tém  shodují s t mi z roku 2002. Op t se ukázalo,

že modely spíše nevyhovují. Pouze v p ípad  skupiny 1 lze použít model Laplac v, jak

nazna uje grafický pr h shody (graf 59).

Graf 59: Shoda dat a Laplaceova modelu, skupina 1

Vyhodnocení

Souhrnný p ehled výsledk  statistického zjiš ování, popsaného na stránkách výše,

uvádím v následující tabulce. Jak je vid t na první pohled, nejlepších výsledk  bylo dosaženo

i aproximaci dat lognormálním rozd lením.

Tabulka 48: Souhrnné výsledky test 2 shody

model gamma lognormální Weibull  normální Laplace
Ano 6 34 0 0 1
Ne 41 7 39 8 5
% 14,89% 82,92% 0,00% 0,00% 16,67%
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9 Analýza závislostí

Úkolem další ásti mé diplomové práce je provedení regresní analýze závislosti p íjm

domácností v eské republice na vybraných faktorech. Cílem je zjistit, které ze zvolených

faktor  ovliv ují výši p íjm , a které nikoliv. Celkem jsem zvolil sedm faktor , které uvádí

tabulka 49. Všechny tyto faktory mají kvalitativní nebo diskrétní kvantitativní charakter, a

proto bylo nutné provést binarizaci p vodních prom nných a vytvo it celkem 21 nových,

um lých prom nných. Po et um lých prom nných vychází u každého faktoru z po tu znak ,

které prom nná nabývá, zmenšených o 170.

Tabulka 49

faktor znak um lá prom nná
pohlaví muž

žena
a

vzd lání nejvýše základní
vyu en

úplné st ední
vyšší a

vysokoškolské

b3
b2
b1

po et d tí 0
1
2

3 a více

c1
c2
c3

oblasti71 St ed
Jihozápad

Severozápad
Východ

Morava – jih
Morava - sever

d1
d2
d3
d4
d5

typ obce krajská m sta
stské obce

vesnické obce

e1
e2

sociální skupina
osoby v ele

zam stnanec
samostatn inný

chodce s EA
chodce bez EA
nezam stnaný

f1
f2
f3
f4

po et EA osob v
domácnosti

0
1
2

3 a více

g1
g2
g3

70 P i stejném po tu um lých prom nných jako znak  faktoru by v modelu nastala lineární závislost
71 Jednotlivé oblasti zahrnují následující kraje: St ed (Praha, St edo eský), Jihozápad (Jiho eský,

Plze ský), Severozápad (Karlovarský, Ústecký, Liberecký), Východ (Pardubický, Vyso ina, Královehradecký),

Morava – jih (Zlínský, Jihomoravský), Morava – sever (Moravskoslezský, Olomoucký)



 72

Rok 2002

Tabulka 50: Kvalita dat

Porucha modelu Test záv r
Multikolinearita Correlations (-0,70102;0,499491) OK

Autokorelace Durbin – Watson statistic = 1,91518 OK

Nejprve jsem provedl ov ení kvality dat, tj. zjiš ování, zda v souboru dat nefiguruje

která z poruch, uvedená v teoretické ásti. V modelu se vyskytla pozitivní multikolinearita

mezi faktory f4 a g1, a proto jsem faktor g1 vypustil. Porucha byla zp sobena velkou blízkostí

skupin, které se z velké ásti p ekrývají. Domácnost v ele s d chodcem bez ekonomicky

aktivních len  (f4) se adí vždy  také do skupiny g1 (což je skupina, zahrnující domácnosti

bez len  s ekonomickou aktivitou). Výsledky upravené, které uvádí tabulka 50, prokázaly, že

data jsou v po ádku.

Tabulka 51: Výstup Statgraphics pro rok 2002
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Tabulka 52: Výstup Statgraphics pro rok 2002, forward selection

Výsledky regresní analýzy prokázaly, že výše p íjmu domácnosti nejvíce závisí na

pohlaví osoby v ele, dále na jejím vzd lání, sociální skupin  a po tu ekonomicky aktivních

len . P íjmy také významn  ovliv uje to, zda domácnost sídlí v Praze i nikoliv. Naopak

jako nevýznamná se ukázala být adresa domácnosti (s  výjimkou Prahy), a to jak z pohledu

oblasti, tak z pohledu velikosti (typu) obce. Výši p íjm  také nijak významn  neovliv uje

po et d tí (pokud v domácnosti n jaké žijí).

Rok 2005

Tabulka 53: Kvalita dat

Porucha modelu Test záv r
Multikolinearita Correlations (-0,6891;0,4541) OK
Autokorelace Durbin – Watson statistic = 1,89268 OK

Také v datech z roku 2005 se prokázala závislost mezi f4 a  g1 p íliš silná (92%), a

proto jsem op t vynechal faktor g1 (domácnosti se leny bez ekonomické aktivity).
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Tabulka 54: Výstup Statgraphics pro rok 2005

Tabulka 55: Výstup Statgraphics pro rok 2005, forward selection

Ve výsledcích roku 2005 bylo dosaženo v podstat  obdobných výsledk  jako na

datech o t i roky starších.
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Záv r

Domácnosti jako celek tvo í velkou a sou asn  zna  nehomogenní  skupinu.

Aproximace takového nesourodého výb rového souboru pomocí zvolených modelu se

ukázala jako velmi nepraktická. Pr h hodnot empirického souboru dat tvo í v histogramu

dvouvrcholové, obtížn  vystihnutelné rozd lení. Hlavním „viníkem“ tohoto jevu je skupina

domácnosti d chodc  bez ekonomické aktivity. P íjmy této skupiny samostatn  mají oproti

ostatním subpopulacím (skupinám výb rového souboru) netradi ní, velmi špi atý pr h

rozd lení, charakteristický úzkým varia ním rozp tím. Tato vlastnost p íjmových rozd lení

byla dokázána v šet eních i ve vysp lých státech západní Evropy. V eské republice tento

stav zvýraz uje velice solidární výpo et starobních d chod  (velká skupina lidí pobírá

ibližn  stejný d chod) a fakt, že starobní penze tvo í dominantní ást p íjm  t chto

domácností (narozdíl práv  od n kterých vysp lých zemí, které mají mnohem více rozvinutý

systém penzijního p ipojišt ní, spo ících program  apod.).

len ní výb rového souboru na jednotlivé, homogenn jší podskupiny, se ukázalo jako

cesta k možnosti použití n kterého ze známých teoretických model  rozd lení. V této práci

jsem se zam il p edevším na ov ení vhodnosti logaritmicko-normálního modelu se dv ma

parametry, alternativn  pak na rozd lení gamma  a Weibullovo. U n kterých skupin jsem

použil speciáln  model normální a Laplac v. Jako nejlepší aproximace výb rových dat se

ukázalo rozd lení lognormální, a potvrdilo tak p vodní o ekávání, nebo  v sou asné dob

práv  tento model pat í v t chto analýzách k t m nejpreferovan jším.

K ov ování shody jsem použil test 2 shody a grafické porovnání pomocí P-P graf

(probability-probability), s d razem na grafickou shodu. Z celkového po tu 41 test  vyhov lo

lognormální rozd lení ve 34 p ípadech, tj. tém  v 83%. Ostatní používaná rozd lení se

ukázala jako vhodná jen ve velmi malém po tu p ípad  (gamma rozd lení), pop . dokonce

bec v žádném (normální a Weibullovo rozd lení). U skupiny domácností v ele

s d chodcem bez ekonomické aktivity nenabízí ani jeden z t chto model  dostate  dobré

vystižení datového vzorku. Relativn  nejlépe vystihuje tento p ípad model Laplac v. Pokud je

tedy dodržen p edpoklad vy len ní skupiny domácností se leny bez ekonomické aktivity ze

základního výb rového souboru, lze použít logaritmicko-normální rozd lení jako dobrý

nástroj pro další analýzy.

V druhé ásti této práce, tj. p i analýze faktor  ovliv ujících výši celkových p íjm

domácností, jsem použil metodu regresní analýzy s binarizací nezávislých (vysv tlujících)

prom nných. Zatímco v plánovan ízených ekonomikách závisela výše p íjmu domácností
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kv li nízké mzdové diferenciaci p edevším na po tu ekonomicky aktivních len  (pop .

celkovém po tu len  domácnosti a po tu d tí), tak ve vysp lých ekonomikách západní

Evropy p evládají faktory kvalitativní (p edevším vzd lání). V eské ekonomice bude

s r stem p íjmové diferenciace r st i význam t chto faktor . Podle provedené analýzy je

významným faktorem po et ekonomicky aktivních osob v domácnosti, ale výše p íjm  se

také odvíjí od pohlaví osoby v ele, jejího dosaženého vzd lání a sociální skupiny. Naopak

celkem nevýznamným se ukázal po et d tí a adresa bydlišt  domácnosti (tj. kraj, pop . typ

obce), s výjimkou Prahy.

Záv rem bych se cht l zmínit o zdrojových datech jako nástroji používaném ve výše

uvedených postupech. Kvalita výsledku a p esnost odhad  jednotlivých model  závisí vedle

dodržení všech stanovených postup  také na kvalit  výb rového souboru. Jak vyplývá ze

statistik míry úsp šnosti ve sb ru dat v jednotlivých krajích, ochota ob an  sd lovat citlivé

informace o svých p íjmech není na optimální úrovni (n kdy jen okolo 60%). Navíc srovnání

mezi lety 2002 a 2005 nazna uje mírn  sestupný trend po tu vyšet ených domácností. Proto

se domnívám, že velkou výzvou pro eský statistický ú ad v nejbližších letech bude

esv it ob any k uvád ní co nejúpln jších a pravdivých informací o výši a struktu e jejich

íjm  i ostatních sledovaných statistik.
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ílohy

íloha 1: Podrobné len ní sledovaných znak  Mikrocenzus

EA Po et ekonomicky aktivních pracujících len

KROK íslo kraje a okresu

11 - Hl. m. Praha |21 - St edo eský kraj |31 - Jiho eský kraj

32 - Plze ský kraj |41 - Karlovarský kraj |42 - Ústecký kraj

51 - Liberecký kraj |52 - Královéhradecký kraj |53 - Pardubický kraj

61 - Vyso ina |62 - Jihomoravský kraj |71 - Olomoucký kraj

72 - Zlínský kraj |81 - Moravskoslezský kraj

DETI Subpopulace len ny podle po tu nezaopat ených (závislých) d tí

POHL_P Pohlaví osoby v ele

1 muž |2 žena

VZD_P Vzd lání osoby v ele

0 bez vzd lání, nedokon ené |1 základní

2 vyu ení, nižší st ední |3 úplné st ední, v . pomaturitního studia

4 vysokoškolské (v .bakalá ského)

SKUP Sociální skupina osoby v ele

1 d lník |2 samostatn inný - mimo zem lství

3 zam stnanec |4 samostatn inný - v zem lství

5 zem lec  6d chodce v dom. s EA leny |7 d chodce v dom. bez EA len

8 nezam stnaný |0 ostatní



íloha 2: Podrobné len ní sledovaných znak  SILC

EA Po et ekonomicky aktivních pracujících len

KROK íslo kraje a okresu

11 - Hl. m. Praha |21 - St edo eský kraj |31 - Jiho eský kraj

32 - Plze ský kraj |41 - Karlovarský kraj |42 - Ústecký kraj

51 - Liberecký kraj |52 - Královéhradecký kraj |53 - Pardubický kraj

61 - Vyso ina |62 - Jihomoravský kraj |71 - Olomoucký kraj

72 - Zlínský kraj |81 - Moravskoslezský kraj

DETI Subpopulace len ny podle po tu nezaopat ených (závislých) d tí

POHL_P Pohlaví osoby v ele

1 muž |2 žena

VZD_P Vzd lání osoby v ele

0 bez vzd lání, nedokon ené |1 základní

2 vyu ení, nižší st ední |3 úplné st ední

4 nástavbové studium, pomaturitní kurzy, vyšší odborné  |5 vysokoškolské

6 doktorské

SKUP Sociální skupina osoby v ele

1 nižší zam stnanec |2 samostatn inný

3 vyšší zam stnanec |6d chodce v dom. s EA leny

7 d chodce v dom. bez EA len |8 nezam stnaný

9 ostatní



íloha 3: Grafová p íloha

EA 2002

Graf 60: Shoda dat a gamma modelu, skupina 1 Graf 61: Shoda dat a Weibull modelu, skupina 1

Graf 62: Shoda dat a gamma modelu, skupina 2 Graf 63: Shoda dat a Weibull modelu, skupina 2

Graf 64: Shoda dat a Weibull modelu, skupina 3



EA 2005

Graf 65: Shoda dat a gamma modelu, skupina 2 Graf 66: Shoda dat a Weibull modelu, skupina 2

Graf 67: Shoda dat a gamma modelu, skupina 3 Graf 68: Shoda dat a Weibull modelu, skupina 3



TI 2002

Graf 69: Shoda dat a gamma modelu, skupina 0 Graf 70: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 0

Graf 71: Shoda dat a gamma modelu, skupina 1 Graf 72: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 1

Graf 73: Shoda dat a gamma modelu, skupina 2 Graf 74: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 2



Graf 75: Shoda dat a ln modelu, skupina 3 Graf 76: Shoda dat a gamma modelu, skupina 3

Graf 77: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 3



TI 2005

Graf 78: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 0 Graf 79: Shoda dat a gamma modelu, skupina 1

Graf 80: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 1 Graf 81: Shoda dat a gamma modelu, skupina 2

Graf 82: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 2 Graf 83: Shoda dat a gamma modelu, skupina 3



Graf 84: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 3



VZD LÁNÍ 2002

Graf 85: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 1 Graf 86: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 2

Graf 87: Shoda dat a gamma modelu, skupina 3 Graf 88: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 3

Graf 89: Shoda dat a gamma modelu, skupina 4 Graf 90: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 4



VZD LÁNÍ 2005

Graf 91: Shoda dat a gamma modelu, skupina 1 Graf 92: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 1

Graf 93: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 2 Graf 94: Shoda dat a gamma modelu, skupina 3

Graf 95: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 3 Graf 96: Shoda dat a gamma modelu, skupina 4



Graf 97: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 4



KRAJE 2002

Graf 98: Shoda dat a gamma modelu, Praha Graf 99: Shoda dat a Weibull modelu, Praha

Graf 100: Shoda dat a gamma modelu, K. Vary Graf 101: Shoda dat a Weibull modelu, K. Vary

Graf 102: Shoda dat a gamma modelu, Olomouc Graf 103: Shoda dat a Weibull modelu, Olomouc



KRAJE 2005

Graf 104: Shoda dat a Weibull modelu, Praha Graf 105: Shoda dat a gamma modelu, Olomouc

Graf 106: Shoda dat a Weibull modelu, Olomouc Graf 107: Shoda dat a gamma modelu, Moravs.

Graf 108: Shoda dat a Weibull modelu, Moravs.



POHLAVÍ 2002

Graf 109: Shoda dat a gamma modelu, muž Graf 110: Shoda dat a Weibull modelu, muž

Graf 111: Shoda dat a gamma modelu, žena Graf 112: Shoda dat a Weibull modelu, žena



POHLAVÍ 2005

Graf 113: Shoda dat a gamma modelu, muž Graf 114: Shoda dat a Weibull modelu, muž

Graf 115: Shoda dat a gamma modelu, žena Graf 116: Shoda dat a Weibull modelu, žena



SKUPINY 2002

Graf 117: Shoda dat a Weibull modelu, skupina 1 Graf 118: Shoda dat a gamma modelu, skupina 2

Graf 119: Shoda dat a Weibull modelu, skupina 2 Graf 120: Shoda dat a gamma modelu,
skupina 4

Graf 121: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 4



SKUPINY 2005

Graf 122: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 1 Graf 123: Shoda dat a gamma modelu, skupina 2

Graf 124: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 2 Graf 125: Shoda dat a gamma modelu, skupina 4

Graf 126: Shoda dat a Weib. modelu, skupina 4



CHODCI 2002

Graf 127: Shoda dat a normálního modelu, skupina 1 Graf 128: Shoda dat a gamma modelu, skupina 1

Graf 129: Shoda dat a normálního modelu, skupina 2 Graf 130: Shoda dat a gamma modelu, skupina 2

Graf 131: Shoda dat a Laplace modelu, skupina 2 Graf 132: Shoda dat a norm. modelu, skupina 3



Graf 133: Shoda dat a gamma modelu, skupina 3 Graf 134: Shoda dat a Lapl. modelu, skupina 3



CHODCI 2005

Graf 135: Shoda dat a norm. modelu, skupina 1 Graf 136: Shoda dat a gamma modelu, skupina 1

Graf 137: Shoda dat a norm. modelu, skupina 2 Graf 138: Shoda dat a gamma modelu, skupina 2

Graf 139: Shoda dat a Lapl. modelu, skupina 2 Graf 140: Shoda dat a norm. modelu, skupina 3



Graf 141: Shoda dat a gamma modelu, skupina 3 Graf 142: Shoda dat a Lapl. modelu, skupina 3


