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Abstrakt:

Tato bakalatska prace si klade za cil ptedstavit metodu pro tvorbu rozhodovacich stroma
zvanou CHAID a metodu logistické regrese. Nasledné je porovnat z hlediska jejich interpretace.
Toho bude dosazeno aplikaci téchto metod na readlnd data pomoci statistického software,
interpretaci vyslednych modeli a vyvozenim néslednych zavérd. Prace tedy predstavuje
moznosti interpretace modeltl sestrojenych pomoci metody CHAID a logistické regrese a S tim

spojené vyhody a nevyhody jednotlivych metod.

Kli¢ova slova: CHAID, rozhodovaci stromy, logisticka regrese, klasifikace

Abstract:

The aim of this thesis is to introduce logistic regression and method dedicated to
construction of decision trees called CHAID, compare these two methods with regard to
interpretation of their outputs. In order to accomplish the set goals application of these methods
will be presented on real dataset. Statistical software will be used to obtain outputs. The outputs
will be interpreted and conclusions on their bases will be presented. This thesis will also
introduce possibilities of interpretation of these outputs and pros and cons that are connected

with them.
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Uvod

Metoda CHAID a logistickd regrese jsou vicerozmérnymi statistickymi metodami pro
modelovani zavislosti vysvétlované kategorialni proménné, které se zacali vyuzivat az béhem
80. let minulého stoleti. Od té doby se jejich vyuziti rozsitilo do mnoha odvétvi lidské ¢innosti.
Tato prace kompiluje soucasné poznani o téchto metodach a snazi se o jejich porovnani

z hlediska moznosti a zptisobu interpretace vysledkd.

Prace si klade za cil ptedstavit zaklady téchto metod a porovnat obé metody z hlediska
jejich vystupli @ mozné interpretace. Cile bude dosazeno teoretickym popisem a naslednou
aplikaci metod na realna data. Tato aplikace bude zahrnovat interpretaci vysledkt, zhodnoceni

vyslednych modelti a v kone¢ném disledku vyvozeni zavéra.

Prace je ¢lenéna do tii hlavnich ¢asti. Prvni €ast se zabyva teoretickym popisem metody
CHAID, tedy obecnym pfedstavenim rozhodovacich stromi, popisem algoritmu metody
CHAID a popisem moznych vyhod a nevyhod. Déle jsou stru¢né ptedstaveny dalsi metody pro
tvorbu rozhodovacich stromi. Druha ¢ast teoreticky popisuje logistickou regresi. V této Casti
je predstaven princip logistické regrese, zptisob tvorby logistického regresniho modelu, jeho
hodnoceni a interpretace. V posledni ¢asti jsou skutecnosti popsané v pfedchozich ¢éastech
aplikovéany na realnd data. Na zédklad€ obou metod jsou vytvofeny vysledné modely, které jsou
interpretovany a porovnany pomoci jejich klasifikaéni schopnosti. V zavéru jsou shrnuty

zjisténé poznatky.



1 Metoda CHAID

Nazev této metody je zkratkou pro Chi-square Automatic Interaction Detection, poprvé
byla publikovana v roce 1980 v ¢lanku G. V. Kasse [1]. Tato metoda je primarné uréena pro
analyzu kategorialnich dat v ramci rozsahlych datovych soubora s velkym poctem proménnych.

Patii mezi dalsi techniky pouzivané K tvorbé rozhodovacich stromu [2].

1.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy je mozné definovat jako strukturu tvarem podobnou pievracenému
stromu, ktera zobrazuje hierarchickou skupinu vztahti mezi vysvétlovanou proménou a dalsimi
vysvétlujicimi proménnymi, takzvanymi prediktory. Techniky slouzici k tvorbé téchto stromd,
se fadi nejen mezi statistické ale i data miningové metody. Rozhodovaci stromy jsou popularni
a pomérné hojné pouzivané zejména pro jejich dvoji vyuzitelnost. Jednak mohou slouzit ke
klasifikaci, neboli roztfidéni datového souboru. Pfi tomto roztfidéni dochazi k rozdéleni
heterogenni vychozi populace (napf. vSichni respondenti v pifislusném prizkumu) na mensi
podskupiny, které jsou vice homogenni (napft. skupiny respondentt s podobnymi vlastnostmi).
Druhy zpisob jakym mohou byt rozhodovaci stromy vyuZzity, je hledani zavislosti mezi

hodnotami vysvétlované proménné a hodnotami jiz zminénych prediktora [2], [3], [4] a [5].

Cely strom je tvofen dvéma hlavnimi prvky a to uzly a vétvemi. Uzly vznikaji pi déleni
souboru na mensi podskupiny podle hodnot vysvétlujicich proménnych (napfi. podle pohlavi na
muze a zeny). Takto vytvofené uzly obsahuji hodnoty vysvétlované proménné Vv piislusné
podskupiné (napt. podil muzli, eventudln¢ zen, ktefi reagovali kladn€ na ptislusnou otadzku

v dotaznikovém Setieni). VEtve maji za ucel spojit jednotlivé hierarchické urovné stromu [2].

U rozhodovacich stromt rozeznavame nékolik typd uzli. Samotny strom zacina nejvyse
postavenym uzlem, ktery se nazyva kofen stromu, ten pfedstavuje kategorie vysvétlované
proménné pro cely soubor. Déle rozeznavame takzvané koncové uzly. To jsou uzly, u kterych
JiZ nedochazi k naslednému dé€leni na dalSi podskupiny. Pii d€leni pfislusného uzlu na
podskupiny, se rozliSuji dalsi dva typy uzli. Vychozi uzel pro déleni je v anglické literatute
oznacen jako ,,parrent node* (uzel rodic). Uzly, které timto délenim vzniknou, se podle anglické
literatury nazyvaji ,,child nodes* (uzly potomci). Jiz zminéné vétve spojuji pravé rodi¢ovské
uzly se svymi potomky. Rozhodovaci stromy je mozné délit na binarni a vicenasobné. Binarni
stromy maji u nekoncovych uzli vzdy pravé dvé vétve, zatim co u vicendsobnych stromt

existuje alespon jeden nekoncovy uzel s vice nez dvéma vétvemi. [2] a [5].



Na obrazku 1.1 je zobrazen piiklad rozhodovaciho stromu, vytvoifeného pomoci metody
CHAID. Strom byl sestrojen za uc¢elem, aby odhalil segment 0sob, které maji vétsi tendenci
reagovat kladné na piimou marketingovou kampan. Jako zakladni soubor slouzil vzorek
soucasnych zakaznikt, vysledky vyplyvajici ze sestrojeného stromu byly nasledné uvazovany
na celou populaci. Strom odpovida na otazku v jaké podskupiné osob, bude nejvyssi podil
kladnych odpovédi v ramci zminéné marketingové kampané. Z kotfene stromu je patrné, ze
V celém souboru pravé 2,1% zdkaznikli nejmenované spolecnosti reagovalo kladné. Kofen
stromu se dale vétvi, podle proménné predstavujici misto bydlisté. Podle této proménné je
piislusna populace rozdélena na osoby bydlici v méstskych oblastech, pfiméstskych oblastech
a na venkové. Tyto uzly se dale vétvi podle rtiznych prediktorii. Z obrazku lze snadno vycist,
ze nejvyssi podil zakaznikl (9 %) je u 0sob s piijmem vys$§im nez 100 tisic dolard roéné, zijicich
v méstskych oblastech. Na zaklad¢ téchto vysledkli mutize piislusna spole¢nost zacilit svou

reklamni kampan prave na tyto segmenty osob a ucinit ji vice efektivni.

Current Customer

Yes: 109K (2.1%)
No: 4.99M (97.9%)

Urban Suburban Rural

Yes: 103k (2.2%) Yes:5,528 (2.5%) Yes:472 (0.3%)

No: 4.6M (97.8%) No: 219K (97.5%) No: 175K (99.7%)

Married Other

Yes: 5,100 (5.3%) Yes: 428 (0.3%)
No: 91K (94.7%) No:128K {99.7%)

—
100K+ ) <100K Age 65+ Age 1864

Yes: 99K (9.0%) Yes:4000 (0.11%) Yes: 121 (0.7%) Yes: 351 (0.3%)
No:1.0M (91.0%) ) \_No:3.6M (99.9%) No: 16K (99.3%) No: 114K (99.7%)

Obrazek 1.1: Priklad rozhodovaciho stromu *.

S rozhodovacimi stromy je mozné se setkat v rdmci riznych oborl lidské ¢innosti.
Vlastnosti rozhodovacich stromii se vyuzivaji napiiklad béhem analyzy marketingovych

kampani, jak bylo popsano vyse. Tato problematika je podrobné popsana v [2]. Dale se objevuji

1 Zdroj: SM Research, dostupné online: http://www.smres.com/Images/CHAIDTree.jpg



v analyzach spojenych se zdkaznickymi prizkumy, kde se s jejich pomoci zjistuje, jaké
vlastnosti zdkaznikd determinuji jejich chovani (napf. zajem ¢i nezéjem o ptislusny produkt).
Dale se techniky konstrukce rozhodovacich stromt Casto pouzivaji v 1ékatstvi, kdy se zjistuje
jaké veliCiny, vlastnosti pacienti a jejich chovani maji zdsadni vliv na vznik daného
onemocnéni (napt. zjiStovani, které faktory ovliviuji vyskyt nadorovych onemocnéni).
Rozhodovaci stromy je také mozné vyuzit k ziskani zékladniho ptehledu o vztazich mezi
vysvétlovanou proménnou a jejimi prediktory ve velkych datovych souborech s mnoha
proménnymi, a nasledné pomoci takto nabytych znalosti sestavit vysledny model pomoci jiné

techniky zabyvajici se zjistovanim vzajemnych vztahti mezi proménnymi. [2], [3] a [4].

1.2 Algoritmus metody CHAID

Algoritmus této metody byl poprvé predstaven G. V. Kassem v [1]. Algoritmus vede
k vysledku v podobé vicenasobného rozhodovaciho stromu. Jelikoz je tato metoda urcena
k analyze kategorialnich dat, je nutné proménné spojitého typu rozd¢lit na intervaly. Tim se
ptislu$na spojita proménna pievede na ordinalni proménnou s kategoriemi odpovidajicimi

zminenym intervalim [2].

Cely algoritmus je mozné rozd¢lit do tii jednotlivych fazi. Pokud zkoumany soubor dat
neobsahuje zadnou spojitou proménnou, nebo byla-li pfevedena na ordinalni, je mozné
ptistoupit k prvni fazi algoritmu, kterd se zabyva slu¢ovanim. V této fazi probiha testovani, zda
jsou u kazdého jednotlivého prediktoru jeho katogerie vzajemné statisticky vyznamé odli$né.
K tomu se pouziva Pearsondv chi-kvadrat test o nezavislosti v kontingenéni tabulce. Pokud
statisticky vyznamna odlis$nost mezi kategoriemi neni prokazana, prislusné kategorie se slouci.
Ve druh¢ fazi dochézi k rozdéleni rodicovského uzlu podle kategorii prediktoru, ktery nejlépe
diferencuje hodnoty vysvétlované proménné. Tento prediktor se uréi také na zdkladé
Pearsonova chi-kvadrat testu o nezavislosti v kontinge¢ni tabulce. V zavérecné tieti fazi se jen
ovefuji pravidla pro ukonceni algoritu. Pokud jsou naplnéna, algoritmus konci, v opacném

piipadé se dale pokracuje ve vétveni stromu [2], [3] a [5].
1.2.1 Prvni faze algoritmu

Jak jiz bylo feCeno, Vtomto kroku dochédzi ke slucovani kategorii pftislusnych
prediktorti. Ke zjisténi jaké kategorie sloucit a zda je vlibec sloucit se vyuziva Pearsontv chi-
kvadrat test o nezavislosti v kontingen¢ni tabulce, zptisob jeho vypoctu je popsan podrobnéji v

[6]. K rozhodnuti o slouceni jednotlivych kategorii je postacujici znat ptislusnou p-hodnotu a
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hladinu vyznamnosti, ktera je stanovena jiz pied zahajenim celého algoritmu. P-hodnotu je

mozné vypocitat podle vztahu

p=P(x22G). (1.2.1)

P-hodnota tedy odpovidé pravdépodobnosti, ze testova statistika s rozdélenim chi-kvadrat a
k stupni volnosti nabude hodnoty vyssi nez G, coz je empiricka hodnota testové statistiky pfi

platnosti nulové hypotézy. Pro K plati vztah
k=(d-1)c-1), (1.2.2)

kde d a ¢ jsou pocty kategorii vysvétlované a ptislusné vysvétlujici proménné [6].

Nulova hypotéza u Pearsonova chi-kvadrat testu o nezavislosti v kontingen¢ni tabulce
ptedpokladd nezavislost hodnot vysvétlované proménné na jejim prediktoru. Nezéavislost
znamena, Ze kategorie prediktoru statisticky vyznamné nediferencuji hodnoty vysvétlované
proménné. Naopak alternativni hypotéza hovoii o zavislosti a tedy o statisticky vyznamné
odli$nosti hodnot vysvétlované proménné v ramci kategorii prediktoru. Se zvySujici se
hodnotou testové statistiky G klesa ptislusna p-hodnota. Pokud p-hodnota nabyde hodnoty nizsi
nez predem stanovena hladina vyznamnosti a, nulova hypotéza bude zamitnuta a tim bude

piijata alternativni hypotéza o zavislosti na dané hladiné vyznamnosti zavislost [7].

Pro prvni fazi algoritmu ptedpokladame, ze vysvétlovand proménnad je kategoridlni a
ma d > 2 kategorii. Dale pravé analyzovanému prediktoru musi piisluset ¢ > 2 kategorii
(prediktor s pouze jednou kategorii ma automaticky pfitazenou p-hodnotu rovnu jedné). Poté
se sestavi kontingenc¢ni tabulka o rozméru ¢ X d, ktera bude nasledné redukovana tak, ze se spoji
ty kategorie, které se statisticky vyznamné nelisi S ohledem na vysvétlovanou proménnou. O

této odlisnosti bude rozhodnuto na zaklad¢ jiz zminéného testu [1], [2] a [6].

Postupné jsou testovany ptislusné dvojice jednotlivych prediktort, zda statisticky
vyznamn¢ diferencuji hodnoty vysvétlované proménné. U nomindlnich vysvétlujicich
proménnych se testuji vSechny mozné dvojice kategorii. Naproti tomu u ordinalnich
proménnych dojde k testovani pouze dvojic kategorii, které po sobé bezprostifedné nasleduji.
Jednotlivé testy tedy budou probihat v ramci kontingen¢nich tabulek o rozméru 2 x d. Postupné

se u kazdého prediktoru otestuji jednotlivé dvojice kategorii [1] a [2].

Pokud na dané hladiné vyznamnosti nebude prokazano, Ze se dana dvojice kategorii

prediktoru statisticky vyznamné lisi, je mozné poté tyto dvé kategorie sloucit. V ptipad¢, ze je

7



béhem testovani zjisténo vice dvojic kategorii, které je mozné sloucit, slouci se ta dvojice
kategorii, jejiz p-hodnota bude nejvyssi, jelikoz vyssi p-hodnota a nizsi testova statistika G
zna¢i mén¢ vyznamnou odli$nost. Jestlize testy prokdzi na dané hladin€ vyznamnosti u kazdé
zZ dvojic kategorii prislusného prediktoru statisticky vyznamnou odlisnost, k zadnému slucovani
v ramci tohoto prediktoru nedojde. Sloucené dvojice kategorii se nadale uvazuji jako jedna

samostatna kategorie pfislusného prediktoru. [2], [6] a [8].

Tento proces sluovani bude iterativné probihat, dokud vSechny kategorie pifislusného
prediktoru nebudou statisticky vyznamné odliSovat hodnoty vysvétlované proménné na zvolené
hladin¢ vyznamnosti. Poté co bude tento proces ukonéen, vznikne novy prediktor
s redukovanym poctem kategorii I, kde plati r < c. Cely proces slucovani je graficky znazornén

na obrazku 1.2.

_ _ Kategorie vysvétlované proménné
Puvodni kategorie prediktoru : R 5
1
2
cxd
c
1 2 ... d 1 2 ... d 1 2

—

2

. . Kategorie vysvétlované proménné
Redukované kategorie prediktoru - > S
1
2
rxd
r<c

Obrazek 1.2: Schéma slucovani kategorii vysvétlujici proménné 2

Jak je uvedeno v [1], v ramci této faze algoritmu by kategorie vzniklé sloucenim tii a
vice kategorii mély byt binarn€ rozdéleny, tedy do dvou naslednych kategorii. Je tedy nutné

najit to nejlepS$i mozné bindrni rozdéleni opét pomoci Pearsonova chi-kvadrat testu.

2 Zdroj: [2]



cvwr

niz§i nez stanovena hladina vyznamnosti. V [6] je tato ¢ast algoritmu uvedena pouze jako

volitelna a zalezi na uzivateli, zda ji do celého algoritmu zahrne.
1.2.2 Druha faze algoritmu

V dals$im kroku algoritmu dochézi k rozdé€leni rodicovskych uzli. Je tedy nutné nalézt
vhodny prediktor (pokud takovy existuje), podle jehoz kategorii bude rodicovsky uzel rozdélen.
Ze skupiny prediktori je tedy nutné vybrat ten, ktery nejlépe diferencuje hodnoty vysvétlované
proménné. K tomu, aby bylo mozné takovy prediktor jednoznacné urcit, bude opét vyuzit
Pearsoniv chi-kvadrat test o nezavislosti v kontingen¢ni tabulce. OvSem nyni test prob¢hne

v ramci kontingenc¢ni tabulky o velikosti r x d [2].

Nejprve se vypocte standardni chi-kvadrat test, avSak nasledné bude nutné jeho
vysledky upravit. Problémy s klasickym chi-kvadrat testem o nezavislosti se objevuji u
prediktort, jejichz kategorie byly redukovany. To je zplsobeno tim, Ze tento test nezohlediuje
pocet pavodnich kategorii vysvétlujici proménné. Aby bylo dosazeno spravného vysledku,

pouziva se Bonferroniho tprava, ktera jiz bere ohled na pocet ptvodnich kategorii. [1] a [2].

Tato uprava spociva v pouziti takzvaného Bonferroniho multiplikdtoru. Tento
multiplikator pfedstavuje pocet moznych zpisobi, jak € plvodnich kategorii sloudit
do r redukovanych kategorii. Pocet zpisobu, jak je mozné sloucit pavodni kategorie
vysvétlujici proménné, zdvisi na typu proménné. Proto se i vypocCet Bonferroniho
multiplikdtoru pro jednotlivé typy proménnych li§i. Vzorce vypoctu multiplikatorii pro dané

typy proménnych jsou za podminky 2 <r < ¢ nasledujici [1], [2] a [6].

Pro ordinalni prediktor:

c-1
&”:(r—J' (12.3)

Pro nominalni prediktor:

BMZEGH%%%. (1.2.4)

V [1] a [6] je dale uveden vzorec pro takzvany ,,floating predictor<. V podstaté se jedna

o ordinalni prediktor zahrnujici kategorii, u které nelze jednoznac¢né urcit potadi, S ohledem na
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ostatni kategorie ordindlniho prediktoru. Tato kategorie se tedy naléza mimo pomyslnou
stupnici hodnot ordindlni proménné. Konkrétné se mize jednat napiiklad o chybéjici hodnoty,
odpovédi v dotazniku typu ,,nevim“. Pro tento typ prediktoru je vzorec Bonferroniho

multiplikatoru nasledujici:

c—-2 c-2 - _
Bfloat = ( ]"" r[ j = —r 1+ r(C r) Bord . (125)

r-2 r-1 c-1

Vysledky standardniho Pearsonova testu o nezavislosti v kontingen¢ni tabulce se upravi
tak, ze se vysledna p-hodnota testu vynasobi pfisluSnym multiplikatorem. Timto zpisobem se
ziska upravena p-hodnota, na jejimz zdklad¢ jiz bude mozné rozhodnout, podle jakého
prediktoru se bude vétvit dany rodiovsky uzel. Nejvhodnéj$Sim prediktorem pro nasledné
Ze tato upravenda p-hodnota je nizsi, nez zvolend hladina vyznamnosti pro vétveni. Piislusny
rodic¢ovsky uzel se rozdéli podle vybraného prediktoru. Redukované kategorie nalezici tomuto
prediktoru budou tvofit nové uzly rozhodovaciho stromu. Tyto uzly se nasledné¢ mohou dale

vétvit, pokud nebude splnéno nékteré z kritérii pro zastaveni algoritmu [2], [5] a [6].
1.2.3 Treti faze algoritmu

Tato faze se zabyva pfipady, kdy dojde k ukonceni celého algoritmu. Rozhodnuti o
ukonceni algoritmu, je zaloZeno na pravidlech, po jejichz splnéni se algoritmus zastavi. Prvni
a druhy krok algoritmu probihd opakovan¢ do té doby, dokud neni splnéno alesponi jedno

z pravidel pro ukonceni algoritmu. TFi z téchto pravidel jsou uvedena v [2].

V prvnim piipad¢ se jedna o zastaveni algoritmu z toho diivodu, Ze jiz neexistuje zadny
prediktor, podle kterého by bylo mozné dale vétvit vysledné uzly stromu. Tato situace nastane,
pokud neni mozné nalézt dalsi prediktor s upravenou p-hodnotou nizsi nez zvolena hladina

vyznamnosti pro vétveni.

Druhé pravidlo hovoti o ukoneni algoritmu v ptipad¢, Ze byl dosaZzen maximalni pocet

arovni stromu.

U tietiho pravidla se jedna o situaci, kdy po dal§im vétveni by nebyla splnéna podminka
0 minimalnim poc¢tu pozorovani v takto vzniklych uzlech. Z toho divodu toto vétveni jiz

neprobéhne.
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Déle je nutné zminit, ze parametry, na kterych zavisi ukonceni algoritmu, se voli jesté
pfed analyzou, tedy zahdjenim celého algoritmu. Mezi tyto parametry patii hladina
vyznamnosti pro vétveni, maximalni pocet rovni stromu a minimalni pocet pozorovani pro
jednotlivé uzly. Navzdory tomu, ze tyto parametry vyrazné ovliviiuji vlastnosti vysledného
stromu, pro jejich volbu neexistuji pevné stanovena kritéria. Proto zavisi na uzivateli, aby byly
zvoleny takové hodnoty parametrti, které zajisti vyslednému rozhodovacimu stromu

dostate¢nou vypovidaci hodnotu.

1.3 Vyhody metody CHAID

V tomto oddile budou shrnuty zasadni vyhody pouziti metody CHAID pro analyzu

interakci mezi proménnymi uvedené v [2], [5] a [8].

Jednou z vyhod metody CHAID je rychlost, sjakou je cely algoritmus vypocten.
Samoziejmé za predpokladu pouziti moderniho software, ktery umoziuje konstrukci
rozhodovacich stromd. Timto zpisobem neni problém zpracovat datové soubory s velkym

poctem pozorovani a proménnych v relativné kratkém case.

Dals$i nespornou vyhodou je nendrocnost. Kromé velikosti datového souboru
(dostatecny pocet pozorovani) neklade tato metoda zadné dalsi predpoklady na data. To je
pocet ocekdvanych pozorovani. Dale by mél mit vysledny rozhodovaci strom dostatecnou
vypovidaci hodnotu, ale pokud je k dispozici dostatecny pocet pozorovani, tato vypovidaci
hodnota zavisi jen na spravné volbé vstupnich parametri, které byly zminény v pfedchozim

oddile.

Mezi vyhody se tfadi také prrehlednost vystupu celé metody. Timto vystupem je grafické
znazornéni vysledného rozhodovaciho stromu. Pfehledné zobrazeni ve formé rozhodovaciho
stromu umoziuje snadno porozumét vysledkim této metody i osobam, které nedisponuji

znalosti celého algoritmu.

Za vyhodu je také mozné povazovat, ze metoda CHAID vytvaii vicendsobné
rozhodovaci stromy. Oproti jinym metoddm, které umoziuji jen binarni vétevni, metoda
CHAID vytvafi ,,8ir§i* stromy. To umoziluje Iépe rozdelit jednotlivé podskupiny, které se 1isi

hodnotou vysvétlované promeénné. Pokud by bylo mozné jen binarni déleni rodi¢ovskych uzli,
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nekteré z téchto podskupin by mohly byt slouceny a jejich rozdilnost v hodnotach vysvétlované

proménné by nebyla odhalena.

Dalsi vyhodou je, Ze tato metoda dokaze pracovat s chybéjicimi hodnotami a to dvéma
zpusoby. Prvni moznost, je ze chybé&jici hodnoty dané proménné budou piedstavovat
samostatnou kategorii. Druhou moznosti je slouceni chybéjicich hodnot s jinou kategorii

ptislusné proménné.

Posledni vyhoda, kterou zminim, je schopnost odhalit a vystihnout nékteré podminéné
vztahy mezi prediktory. Jako ptiklad 1ze uvést vztah pohlavi a véku. Z vysledného stromu, poté

muze byt napiiklad patrné, ze vék hraje roli pouze u muzii a u zen ne.

1.4 Nevyhody metody CHAID

Nyni budou popsany nékteré nevyhody spojené s metodou CHAID, které jsou zminény
v[2], [5] a[8].

Jednou z nejvyznamnéjSich nevyhod, hovoficich proti pouziti metody CHAID
k analyze dat, je absence vystupu v podob¢é matematického modelu, ktery by ztetelné popisoval
vztahy mezi proménnymi. Pfesto je mozné vycCist smér vztahu z kontingenéni tabulky.
Chybé¢jici matematicky model je zdsadnim rozdilem, kterym se metoda CHAID lisi od jinych
metod pouzivanych k analyze kategorialnich dat. Jako ptiklad takovych metod je mozné uvést

logistickou regresi, které bude rozebrana v nasledujici kapitole.

Dalsi vlastnosti, ktera omezuje vyuziti této metody, je nutnost velkého poc¢tu pozorovani
Vv rdmci datového souboru. Tim se tato metoda stdva nepouZzitelnou pro malé vzorky populaci.
V nékterych zdrojich se uvadi, ze by minimalni pocet pozorovani pro kazdy uzel mél byt
alespont 30 — 50 pozorovani, aby byla zajisténa dostate¢na vypovidaci hodnota rozhodovaciho
stromu. Napfiklad statisticky vypocetni software SPSS v ramci svého vychoziho nastaveni pro
metodu CHAID ur¢uje minimalné 100 pozorovani pro uzly typu rodi¢ a alesponi 50 pozorovani
pro uzly typu potomek. Toto vychozi nastaveni je mozné libovolné upravit, aby odpovidalo
velikosti vstupniho datového souboru. Pokud by zvolend kritéria na minimélni pocet
pozorovani byla pfili§ pfisna, vysledny strom se poté dostatecné nerozvétvi. V opaéném
ptipad¢, kdy bude nastaven pfili§ nizky minimalni pocet pozorovani, mize dojit k velkému

rozvétveni stromu, ktery se tim stane nepiehlednym.
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K nevyhodam patii také to, ze je tato metoda urCena primarné pro kategorialni data. I
kdyz je mozné numerické proménné prevést na kategorialni pomoci rozdéleni do jednotlivych
intervalll, neni toto feSeni idedlni. Pii tomto pfevodu numerické proménné dochézi ke ztraté

casti informace, ktera je v datech obsazena.

1.5 DalSi metody pro tvorbu rozhodovacich stromii

Algoritmus metody CHAID neni jedinym, ktery se pro tvorbu rozhodovacich stromt
pouziva. Statisticky software SPSS naptiklad umoznuje sestaveni rozhodovaciho stromu
pomoci metod CART a QUEST. Metoda CART (Breiman, Friedman, Olshen, Stone, 1984) je
zkratkou pro anglické pojmenovani Classification And Regression Tree. Rozhodovaci stromy
vzniklé pomoci této metody jsou binarni. Proto kategorie ptisluSnych prediktord museji byt
redukovany tak, aby bylo mozné rodi¢ovsky uzel rozd¢lit pravé na dva uzly potomky a tak aby
se dosahlo nejlepsi mozné hodnoty $tépiciho kritéria. Jako $tépici kritérium v rdmei této metody
slouzi Giniho index, pomoci jehoz hodnoty se urci spravny prediktor, podle kterého bude

rodi¢ovsky uzel rozdélen [6] a [8].

Metoda QUEST (Loh, Shih, 1997) neboli Quick, Unbiased, Effecient, Statistical Tree
stejn¢ jako metoda CART vytvafi bindrni rozhodovaci stromy. V ramci tohoto algoritmu
existuji dvé kritéria pro vybér vhodného prediktoru, podle kterého se rozd€li pfislusny
rodicovsky uzel. Jaké kritérium bude pouZito, zavisi na typu prediktoru. Mezi spojitymi
nezavislymi proménnymi se hleda vhodny prediktor pro rozdéleni na zakladé p-hodnoty
Fisherova F-testu. U kategorialnich nezavislych proménnych se k tomuto Gcelu vyuziva p-
hodnoty Pearsonova chi-kvadrat testu. Jelikoz se opét jedna o binarni strom, hodnoty
prislusnych prediktord museji byt upraveny tak, aby se rodi¢ovské uzly rozdélovaly pravé na

dvé vétve a aby tyto prediktory co nejlépe diferencovaly hodnoty vysvétlované proménné [6].

Poslednim algoritmem pro tvorbu rozhodovacich stromu, ktery zminim, je C5.0
(Quinlan, 1998). Rozhodovaci strom vznikly na zaklad€¢ této metody je vicenasobny.
Algoritmus je zaloZen na maximalizaci takzvaného informaéniho zisku, ktery je zaloZen na

konceptu informacni entropie [8].
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2 Metoda logistické regrese

Logisticka regrese, podobn¢ jako dalsi regresni metody urcené k analyze dat, slouzi ke
zkoumani jednostranného vztahu mezi vysvétlovanou proménnou a jednou nebo i vice
vysvétlujicimi proménnymi. Jedna se tedy o vicerozmérnou metodu. K popisu tohoto vztahu se
vyuziva matematicky model, ktery je vystupem algoritmu pfislusné metody a je vyjadien
regresni funkci. Pro takovy model plati, ze by mél byt usporny, spolehlivy, vécné smysluplny
a co nejlépe by mél vystihovat skuteCny vztah mezi proménnymi. Na rozdil od ostatnich
regresnich metod, z nichz je pravdépodobné nejznaméjsi linearni regrese, logistickéd regrese
umozinuje analyzovat zavislost kategorialni vysvétlované proménné na jejich prediktorech.
Pticemz vysvétlujici proménné mohou byt jakéhokoliv typu. Predmét analyzy je tedy v podstaté

shodny jak u logistické regrese, tak u metody CHAID popsané v piedchozi kapitole [9] a [10].

Ackoliv principy, na kterych je metoda logistické regrese zaloZena, byly znamy jiz
diive, V&tsi popularité se této metodé dostalo az po roce 1970 predevsim diky knize Analysis of
Binary, kterou ve stejném roce publikoval britsky statistik David Cox. K popularizaci této
metody prispély také nové vypocetni technologie, jejichZ nasledny vyvoj vyrazné usnadnil
proces vypoctu této metody. Navzdory tomu, Ze od 80. let minulého stoleti byla logisticka
regrese jiz v zemich Zapadni Evropy a Severni Ameriky standardni metodou pro analyzu dat,

v Ceské republice je§té na pielomu tisicileti byla tato metoda spise méné znama [9] [11] a [12].

Metoda logistické regrese byla vyvinuta primarné pro analyzu vztahu zavislosti binarni
proménné na jejich prediktorech. Pro tento pfipad se uZiva oznaceni binarni logisticka regrese.
V této praci se zamé&fim, pfedevSim na tento typ regrese. Je tfeba zminit, Ze tato situace neni
jedina, kdy je mozné logistickou regresi k analyze pouzit. Postupem casu byly vyvinuty i
postupy, které umoznily zkoumat ptisluSnou vysvétlovanou proménnou s vice nez dvéma
kategoriemi a postupy, diky kterym bylo moZzné analyzovat i vysvétlované proménné ordindlni.

V takovych ptipadech se poté hovoii o multinomické ¢i ordinalni logistické regresi [9] a [13].

Logisticka regrese byla nejprve vyuzivana predev§sim v mediciné a epidemiologii, kde
se s jeji pomoci predpovidala napiiklad pravdépodobnost rozsifeni choroby nebo mortalita
nasledkem urcitého urazu. Nasledné se zacala vyuzivat i v dalSich oborech. V marketingu
napfiiklad pfi modelovani pravdépodobnosti kladné reakce na reklamni kampan, ¢i zakoupeni
urc¢itého produktu. Logistickd regrese je také castym néstrojem ve financnictvi pro ovétovani

schopnosti potencionalniho klienta splacet zavazky v ptipadé ptjcek, nebo hypoték. V ramci
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sociologie je mozné tuto metodu vyuzit naptiklad pro vytvoieni modelu, zda je respondent
Vv zavislosti na danych faktorech spokojen s urcitym spolecenskym jevem, takovy jev miize
kuptikladu ptedstavovat politickou ¢i ekonomickou situaci. V technickych oborech se mtize
pouzivat pro modelovani rizika poruchy urcitého zatizeni za danych podminek. DalSimi obory,

kde se vyuziva logisticka regrese, jsou napiiklad genetika nebo biologie [9], [10] a [11].

Princip logistické regrese, tvorba modelu, jeho interpretace a hodnoceni jeho kvality

bude popsan primarné pro binomickou vysvétlovanou proménnou.

2.1 Princip logistické regrese

Jak jiz bylo feceno, v logistické regresi vysvétlovanou proménnou piedstavuje
proménna kategoridlniho typu. V takovém ptipad€ neni mozné pouziti klasického linearniho
modelu, kde kategoridlni proménné mohou vystupovat pouze na pozici vysvétlujicich
proménnych, nebot’ by nebyly splnény ptislusné podminky daného vypocetniho postupu a doslo
by i k dalsim numerickym problémum. K odstranéni téchto potizi vyuziva logisticka regrese

transformace, ktera vychazi ze zobecnéného linearniho modelu® [9] a [13].
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Obriazek 2.1: Graf hodnot alternativni proménné Y v zavislosti na X *.

V piipadé binarni vysvétlované proménné, kterou ozna¢ime Y, se zpravidla znaci jeji
hodnoty nulou a jednickou. Pficemz Y = 1, pokud sledovany jev nastal a Y = 0, jestlize dany

jev nenastal. Za predpokladu, ze se v modelu objevi pouze jedna spojita vysvétlujici proménna

3 O zobecnénych linearnich modelech se pojednava napiiklad v [11].
4 Zdroj: viastni zpracovani, MS Excel, data z [10] viz p#iloha A
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X, je mozné tuto situace znazornit pomoci grafu jako na obrazku 2.1. V konkrétni aplikaci mtze
proménna X piedstavovat napiiklad v€k ucastniklti pfislusné studie a proménnad Y vyskyt
uritétho onemocnéni. Ze zminéného obrazku je patrné rozdéleni hodnot proménné Y. Pro
jednotlivé hodnoty proménné X se vysvétlovana proménna Y fidi alternativnim rozd€lenim,

jedna se tedy o jednotliva podminéna alternativni rozdéleni [9], [10] a [13].

Jelikoz povaha vysvétlované proménné zptsobuje problémy, které brani pouziti linearni
regrese, je nutnd transformace jejich hodnot na hodnoty spojité. Toho se docili tim zpisobem,
ze nebudou odhadovany jednotlivé hodnoty proménné Y, ale podminéné pravdépodobnosti
nastoupeni piislusného jevu pii dané hodnoté vysvétlujici proménné X, tedy P (Y = 1] x).
Stredni hodnoty jednotlivych podminénych rozdéleni proménné Y odpovidaji pravé témto

pravdépodobnostem. To znamena, ze plati nasledujici vztah:

2(X) = E(Y [ X) = P(Y =1[X) . 2.1.1)

Pii pokusu sestavit nasledujici linearni regresni model:

7(X) =By + B X (2.1.2)

kde fo a 1 predstavuji regresni parametry, se opét objevi dalsi problém, jelikoz se jedna o
pravdépodobnost jevu. Ta je definovana tak, Ze mize nabyvat pouze hodnot mezi nulou a
jednic¢kou. Podstata problému spoc¢iva v tom, ze tento model neni schopen zajistit zminéné
omezeni pro hodnoty pravdépodobnosti, jelikoz regresni funkce (2.1.2) muze teoreticky
nabyvat jakychkoliv hodnot z intervalu (—oo ; +o0). Proti pouziti tohoto modelu hovoii také fakt,
ze vztah mezi pravdépodobnosti jevu a vysvétlujici promeé€nnou neni linearni. Nebot” pokud
dojde k jednotkové zméné vysvétlujici proménné, nedojde ke zméné pravdépodobnosti takoveé,
ktera by byla stejna pro kazdou dal$i jednotkovou zménu vysvétlujici proménné. Takovy model

musi byt tedy dale upraven. [8], [9], [13] a [14]

Dalsi aprava se provede pomoci dalsi transformace, tedy zaménou pravdépodobnosti za
takzvanou $anci jevu. Sance nastoupeni jevu neboli §ance (Y=1), je definovana jako pomér
pravdépodobnosti, ze dany jev nastane P (Y = 1) a pravdépodobnosti, ze ptislusny jev nenastane

P (Y# 1). Z této definice vyplyva nésledujici vztah:

Sance(Y =1|X) = % . (2.1.3)
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Diky této upravé se sice odstrani problém, s hodnotami pravdépodobnosti omezenymi na
intervalu mezi jedni¢kou a nulou, ale hodnoty, kterych mtze nabyvat Sance jevu, jsou také

omezené. Jelikoz Sance jevu nemuize nabyvat zapornych hodnot [9].

Sance jevu tedy musi byt dale transformovana tak, aby vysledek této transformace byl
definovany na celém intervalu (—o ; +o0). Toho se dosahne pomoci pfirozen¢ho logaritmu
Sance. Veli¢ina vznikla touto transformaci se nazyva logit. Vztah definujici logit je tedy

nasledujici [9] a [13]:

. 3 7(X)
logit(z(x)) =In Y (%) (2.1.4)

Uprava, ktera byla vySe naznadena v jednotlivych krocich, se nazyva logitova
transformace. Logit jiz mtze byt pouzit jako vysvétlovana proménna v logistickém regresnim
modelu, aniz by dochéazelo k numerickym problémiim. Logisticky regresni model pro jednu
spojitou vysvétlujici proménnou bude vypadat ndsledovné:

7(X)

g(x)=In R =0, + /X . (2.1.5)

Kde g(x) znaéi nazev regresni funkce vzniklé logitovou transformaci pravdépodobnosti 7(x).
Tato funkce je jiz na rozdil od z(x) definovana na celém intervalu (—oo ; +o0) a je linearni

v parametrech [9], [10] a [13].

Logitova transformace mize probéhnout i zpétné. Z modelu vyjadieného vztahem

(2.1.5) je tedy mozné ziskat i hodnoty pravdépodobnosti nebo sance. Pro $anci jevu poté plati:

Sance(Y =1| x) =A% (2.1.6)
Podminénou pravdépodobnost z(x) Ize zapsat nasledujicim zpisobem:

eﬂ0+ﬁlx

g =l @1

7(X) =

Jak je z predchazejiciho vztahu patrné, podminéna pravdépodobnost z(x) je vyjadiena jako
nelinedrni funkce vysvétlované proménné. Tato funkce je zaroven piedpisem pro logistické
rozdéleni. Podle tohoto rozdéleni je metoda logistické regrese pojmenovana. Pro grafickou

ptedstavu je vztah (2.1.7) vyjadien grafem na obrazku 2.2 [10] a [13].
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Obrizek 2.2: Graf odhadnutych hodnot pravdépodobnosti m(x) v zavislosti na X °.

Pro uplnost je na obrazku 2.3 popsan vztah logitu a vysvétlujici proménné X. Na
zminéném obrazku je logit vyjadien pomoci odhadnutych hodnot funkce g(x). Je patrné, Ze

tento vztah je linearni.
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2
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X
Obrazek 2.3: Graf odhadnutych hodnot logitu v zavislosti na X ©.

Interpretace vysledného modelu je snadnéji pochopitelnd, pokud jsou vysledné hodnoty

vyjadfeny pomoci Sanci, nebo pravdépodobnosti. Proto se hodnoty logitu ¢asto zpétné prevadi.

S Zdroj: viastni zpracovani, MS Excel, data z [10] viz p#iloha A
b Zdroj: viastni zpracovani, MS Excel, data z [10] viz piiloha A
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Pfi interpretaci modelu je tedy nutné dbat na to, aby nedochéazelo k zdméné téchto riznych

velidin.

2.2 Logisticky regresni model

V minulém oddilu bylo objasnéno pouziti logitu jako vysvétlované proménné v ramci
logistického regresniho modelu. V predchozi casti vSak byla uvazovdna pouze jedna
vysvétlujici proménna spojitého typu. I kdyz je logistickou regresi mozno pouzit i v takovém
piipadé, vétSinou se Vyuziva jeji schopnosti pracovat s vicerozmérnymi daty. Poté v modelu
vystupuje vice vysvétlujicich proménnych a to jak proménné spojité, tak i proménné
kategorialni, ty ov§em vyzaduji odli§ny zptisob zpracovani, aby mohly byt do modelu zatazeny.

Nyni tedy bude logisticky regresni model zobecnén pro vice vysvétlujicich proménnych [10].

Za predpokladu, ze do modelu vstupuje vice vysvétlujicich proménnych, je vhodné tyto
proménné vyjadiit pomoci vektoru. Pro soubor p nezavislych (vysvétlujicich) proménnych

bude tento vektor vypadat nasledovné:

X'=(Xg, Xy ey X,) (2.2.1)

Kde p znac¢i pocet vysvétlujicich proménnych. Obecné zapsany logisticky regresni model se

poté vyjadii nasledujicim zpisobem:

g(X) =By + B X+ B Xy +...+ B, X, =B +XB . (2.2.2)

Kde B oznacuje vektor parametrd [10] a [13].

2.2.1 Model s kategorialni vysvétlujici proménnou

V ptipadé nominalnich vysvétlujicich proménnych, které maji vice nez dvé kategorie,
neni mozné, aby vstoupily do modelu stejnym zptisobem jako spojité proménné. Cislice,
pomoci kterych mohou byt hodnoty kategoridlnich proménnych vyjadieny, nemaji numericky
vyznam. Maji vyznam pouze jako kddovaci znaky jednotlivych hodnot ptislusné proménné.
Aby bylo mozné takové proménné do modelu zahrnout, je nutné vytvofit takzvané indikatoroveé

proménné.

Jestlize ma pfislu$nd proménnd k > 2 kategorii, je jednim z nejpouZzivanéjSich zptisobti
pro tvorbu indikatorovych proménnych vytvofeni k — 1 novych indikatorovych proménnych.

PficemzZ je jedna kategorie zvolena jako referen¢ni a vSem ostatnim kategoriim je pfifazena
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prave jedna indikatorova proménna. Takova indikatorova promeénné nabyva hodnot nula nebo
jedna v zavislosti na tom, zda sledovana statisticka jednotka (respondent) bude pattit do dané
kategorie vysvétlujici proménné. Pokud do dané kategorie patfit bude, pfislusné indikatorova
proménna nabyde hodnoty jedna a vSechny ostatni indikatorové proménné se budou rovnat
nule. Takto vzniklé proménné se nazyvaji dummy indikatorové proménné. Tento zptsob neni
jediny, naptiklad v [10] jsou popsany dalsi postupy pro tvorbu indikatorovych proménnych [9]
[10] a [13].

Rovnici popisujici logisticky regresni model je mozné upravit tak, aby bylo patrné, ze
obsahuje nominalni vysvétlujici proménou. Jako nominalni proménna bude zvolena proménna
Xp. Ptislusné indikatorové proménné budou oznaceny Dp1, Dy, ..., Dpk-1. Logisticky regresni

model poté vypada nasledovné:

g(x)=ﬂ0+ﬂlxl+ﬂzxz+...+Zﬂijpj . (2.2.3)

Z modelu zobrazeného v (2.2.3) je patrné, Zze nominalni proménné vyjadiené pomoci
indikatorovych proménnych nepfiislusi pouze jeden regresni koeficient S jako v piipadé
spojitych proménnych. Pokud se jednd o nomindlni proménnou, je kazdé jeji indikatorové
proménné (kazdé kategorii, kromé referencni) pfifazen pravé jeden regresni koeficient f. Jak
bude dale zminéno, takové koeficienty maji 1 odliSnou interpretaci nez koeficienty nélezici

spojitym vysvétlujicim proménnym [9], [10] a [13].

Pokud maji do modelu vstoupit binomické vysvétlujici promeénné, pro které se pocet
kategorii k rovna dvéma, je mozné si vybrat, zda s takovou proménnou pracovat jako se spojitou
¢i vytvofit indikatorové proménné. V obou piipadech bude v modelu vystupovat pouze jedna
proménnd. V piipadé ordinalni proménné se pro zaneseni do regresniho modelu vyuziva
primarné stejny zpusob jako pro nominalni proménnou s vice nez dvéma kategoriemi. Pokud
vSak vysvétlujici ordindlni proménna nabyva dostatecného poctu kategorii je s ni mozné
pracovat jako se spojitou proménnou. Jako dostatecny pocet se napiiklad v [9] uvadi alespon

sedm kategorii [9] a [10].

2.3 Bodovy odhad parametri modelu

K ziskani vyslednych hodnot logitu, Sance ¢i pravdépodobnosti je nejprve nutné
odhadnout jednotlivé parametry, neboli regresni koeficienty, modelu. Je tedy nutné odhadnout

p + 1 parametr. K tomu se vyuZziva takzvana metoda maximalni vérohodnosti. Pomoci této
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metody se Vpodstat¢ hledaji hodnoty neznamych parametrti, které maximalizuji

pravdépodobnost ziskani dat, ktera se budou shodovat s témi pozorovanymi [10].

Zasadni roli v rdmci této metody hraje vérohodnostni funkce. Ta pravé predstavuje
pravdépodobnost ziskani pozorovanych dat jako funkci p + 1 parametri. Cilem metody
maximalni vérohodnosti tedy je najit takové hodnoty zminénych parametrti, které budou
maximalizovat vérohodnostni funkci. Vérohodnostni funkce ma za ptedpokladu nezavislosti

jednotlivych pozorovani nasledujici tvar:

L(ﬂ):ﬁfz(xi)yi () (231)

Kde f je vektorem parametru, tedy = (bo, f1, ..., Bp), N znadi pocet pozorovani, Xi je vektor
predstavujici kombinaci vysvétlujicich proménnych pro i-té pozorovani a yi vyjadiuje hodnoty
binarni vysvétlované proménné, nabyva tedy hodnot nula nebo jedna, podle toho, zda sledovany
jev nastal ¢i nenastal. Vyraz z(Xi) udava podminénou pravdépodobnost nastani sledovaného

jevu pfi dané kombinaci vysvétlujicich proménnych Xi a plati pro n¢j nésledujici vztah:

eﬁoz;)ﬁjxij
(X)) =——c— - (2.3.2)
1_eﬂozjﬂjxij
V rovnici (2.3.1) podminénd pravdépodobnost x(Xi) piedstavuje prispévek
k vérohodnostni funkci, pokud sledovany jev nastal. Pokud sledovany jev nenastal, je
ptispévkem k vérohodnostni funkci vyraz 1 — z(xi). Aby se dalo s vérohodnostni funkci

Z matematického hlediska Iépe pracovat, vyuziva se logaritmus vérohodnostni funkce, ktery se

zna&i 1(8) [8], [10] a [15].

Pro nalezeni vhodnych hodnot parametr f§ je tedy nutné maximalizovat logaritmus
vérohodnostni funkce I(f). Za timto ucelem jsou nejprve vypocteny parcialni derivace funkce
I(5) podle jednotlivych parametri S. Tyto parcialni derivace jsou nasledné postaveny rovny
nule, tim vznikne soustava p + 1 takzvanych vérohodnostnich rovnic. Kazdému parametru

odpovida jedna rovnice [10].

Takto vyniklé rovnice jsou nelinearni v parametrech, proto je k vyfeseni soustavy nutné
pouziti iteraCnich metod. Jednou z nejpouzivanéjSich metod k nalezeni feSeni této soustavy je
Newton-Raphsonova metoda. Aplikaci této metody se ziskaji maximalné vérohodné odhady

parametrd S, které odpovidaji feSenim prislusnych rovnic a znaci se §. Maximalné vérohodné
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odhady podminénych pravdépodobnosti je poté mozné ziskat dosazenim do vztahu (2.3.2) [8],

[13] a [10].

2.4 Hodnoceni modelu

Poté co je ziskan vysledny model pomoci odhadu jednotlivych parametrii, je pted
samotnou interpretaci modelu nutné ovétit spravnost modelu. Hodnoceni modelu je mozné
chapat ve dvou rovinach. V prvnim piipadé se jedna o testovani parametrit modelu. Neboli o
ovéfeni, zda vSechny vysvétlujici proménné maji statisticky vyznamny vliv na vysvétlovanou
proménnou. Jestlize jsou vSechny vysvétlujici proménné v modelu statisticky vyznamné, je
mozné pristoupit k druhému zplisobu hodnoceni modelu, ktery ovéfuje celkovou kvalitu
modelu. Kvalita modelu se posuzuje podle toho, jak efektivné model popisuje zavislost mezi

vysvétlovanou a vysvétlujicimi proménnymi [10].

K hodnoceni logistického regresniho modelu bylo vyvinuto vice metod. Toto hodnoceni
probihd na zaklad¢ jednotlivych statistik. Zde budou zminény statistiky, které se objevuji ve

vystupu statistického vypocetniho softwaru SPSS [6] ,[9].

2.4.1 Testovani parametri modelu

Testovani statistické vyznamnosti parametr se provadi pomoci Waldovy statistiky a
pomoci statistiky vérohodnostniho poméru, ktera byva také oznaCovana jako statistika
chi-kvadrat modelu. U datovych souborii s velkym poctem pozorovani se na zdklad¢ téchto
dvou statistik dospéje k podobnym vysledkiim. AvSak u mensich datovych soubort se vysledky
mohou lisit. V takovych ptipadech se dava pfednost testu zaloZzenému na vérohodnostnim
poméru. Na Waldové statistice a vérohodnostnim poméru jsou také zaloZeny algoritmy pro
automaticky vybér vysvétlujicich proménnych, které se vyuZzivaji pfedevSim u rozsahlych
datovych soubort obsahujicich velky pocet potencionalnich vysvétlujicich proménnych. Tyto

algoritmy budou popsany pozdéji [6], [9], [10] a [15].

Test parametrd pomoci vérohodnostniho poméru testuje model jako celek a vychazi
z odhadu vérohodnostni funkce, ten se =ziskd dosazenim odhadnutych podminénych
pravdépodobnosti do vztahu (2.3.1). Tento odhad je dale nutné upravit, aby odpovidal znamému

statistickému rozdéleni, tim se ziska statistika — 2LL (log likehood), pro kterou tedy plati:

2Ll =-2n|L(3)]. (2.4.1)
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Tato statistika ma asymptoticky ¥? rozdéleni s poétem stupiit J — (p + 1), kde J piedstavuje
pocet riznych kombinaci hodnot vysvétlujicich proménnych, jinymi slovy pocet rtiznych

hodnot vektoru x [6], [9], [10] a [15].

K testovani statistické vyznamnosti parametrd se vyuziva rozdilu statistiky — 2LL dvou
ruznych modelii. A to modelu obsahujici pouze parametr fo a modelu obsahujiciho p + 1
parametri 5, ktery bere v potaz vSechny vysvétlujici proménné. Tento rozdil se nazyva
statistika v€rohodnostniho poméru nebo také chi-kvadrat modelu a znaci se G. Plati pro ni

nasledujici vztah:

G =—2In[L(ﬁ0)]+2In[|(ﬁ)]:—2ln{tg’ } (24.2)

Statistika G mtize nabyvat hodnot z intervalu (0; ) a ma také y? rozdéleni se stupni volnosti
odpovidajicim rozdilu poctu parametri obou modeli. Vyuziva se k testovani hypotézy, zda je
model jako celek statisticky vyznamny. Nulova hypotéza predpoklada, Zze se parametry
p1, o, ..., Pp+1 rovnaji nule, podobné jako u F-testu v linearni regresi. V takovém ptipadé je
model jako celek nevyznamny, tato situace nastava, pokud je hodnota statistiky G blizka nule.
Vysledek testu se urci na zaklad¢ p-hodnoty. Pokud je vysledna p-hodnota testu mensi nez
stanovend hladina vyznamnosti a, nulova hypotéza se zamita. To znamend, ze alespon jeden ze
zminénych parametrli se nerovna nule a Ze model je jako celek statisticky vyznamny. Jinymi
slovy zamitnuti nulové hypotézy znamena, Ze zahrnuti pfislusnych vysvétlujicich proménnych
do modelu umoznuje lepsi predikci hodnot zavislé promeénné, nez jaka by byla mozna bez nich
[6], [9], [10], [13] a [15].

Dalsi zptisob jak ovéfit statistickou vyznamnost vysvétlujicich proménnych je pomoci
Waldova testu. Ten na rozdil od pfedeslého testu zkouma statistickou vyznamnost individualné.
Pomoci Waldovy statistiky se testuje nulova hypotéza, Ze néktery z parametra fj je roven nule,
podobné jako v pfipadé t-testt v linearni regresi. Pro j = 1, 2, ..., p+1 ma testova statistika

nasledujici tvar:

B.
W, =—A— . 4.
j ﬁSE 7 (24.3)

Waldova statistika predstavuje pomér odhadnuté hodnoty piislusného parametru a jeho

smérodatné chyby. Jak je ze vztahu (2.4.3) patrné, Waldova statistika se pocita pro kazdy
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parametr modelu j zvlast. Tato statistika se fidi normovanym normalnim rozdélenim.
Rozhodnuti o statistické vyznamnosti daného parametru opét probiha na zaklad¢é p-hodnoty.
Je-li tedy p-hodnota mensi nez pfislusna hladina vyznamnosti, nulova hypotéza se zamita a
parametr S je mozné povazovat za statisticky vyznamny. Tudiz ptislusnd vysvétlujici proménna
ma statisticky vyznamny vliv na hodnotu vysvétlované proménné. Pokud nedojde k zamitnuti
nulové hypotézy, ptislusna proménna by méla byt z modelu odstranéna, pokud pro jeji zarazeni

do modelu neexistuji jiné objektivni divody [10], [13] a [15].

2.4.2 Hodnoceni kvality modelu

Pii hodnoceni kvality modelu, je zkouman model jako celek, ne jeho jednotlivé
komponenty. Kvalitou je mySlena schopnost efektivné predikovat hodnoty zavislé proménné
pomoci vysvétlujicich proménnych na zaklad¢é pozorovanych dat. K hodnoceni kvality modelu
mohou byt pouzity rizné metody, nékteré z nich budou zde popsany. Kvalita modelu mtize byt
popséana klasifika¢ni tabulkou, ROC kiivkou, nebo riznymi statistikami, naptiklad pomoci
Cox-Snellova koeficientu determinace, Nagelkerkeova koeficientu determinace, anebo pomoci
statistiky —2LL [10].

Statistika —2LL se spise nez k hodnoceni konkrétniho modelu pouziva k porovnani dvou
riznych modeld. Pfi¢emzZ plati, Ze niZ§i hodnoty statistiky —2L L znaci kvalitng&j$i model. Jelikoz
hodnota této statistiky je ovlivnéna poctem parametri v modelu, dochédzi k upfesnovani
slozitéjSich modeli neboli modelti s vice parametry. Proto se pouzivaji i modifikace této
statistiky, které jiz berou pocet parametr v potaz. Napiiklad Akaikeho informacni kritérium

AIC, pro které plati nasledujici vztah [9], [13] a [15]:

AIC = -2LL +2(p +1). (2.4.4)

Cox-Snellova statistika stejn¢ jako Nagelkerkeova statistika je obdobou koeficientu
determinace v linearni regresi. Hodnoty téchto statistik je mozné chapat jako miru snizeni
neurcitosti v datech, kterého bylo dosazeno pomoci zkonstruovaného modelu. Vyssi hodnota
tedy znamena vét$i miru sniZeni neurcitosti a zaroven kvalitnéj$i model. Cox-Snellova statistika

je definovana takto:

RE, = {' fo } (2.45)
;
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Kde n je pocéet pozorovani a vérohodnosti funkce jsou stejné jako v rovnici (2.4.2)Chybal
Nenalezen zdroj odkazii.. Maximalni hodnota, které mize Cox-Snellova statistika dosdhnout

je nasledujici:

(R, )-1-(4. . 246)

Nagelkerkeova statistika je modifikaci pfedchazejici statistiky a ma nésledujici tvar:

RI=— o (2.4.7)

Modifikace spociva v upraveni intervalu hodnot, kterych muze statistika nabyvat.
Nagelkerkeova statistika na rozdil od Cox-Snellovy nabyva pouze hodnot mezi nulou a

jednickou, proto je 1épe interpretovatelna [6], [8], [9] a [13].

Dal$im nastrojem pro hodnoceni modelu je klasifikaéni tabulka. Ta porovnava
pozorované a modelem odhadnuté hodnoty vysvétlované proménné. V nésledujici tabulce je

zobrazen ptiklad klasifikacni tabulky.

Tabulka 2.1: Piiklad klasifika¢ni tabulky.

Predikované hodnoty
Pozorované hodnoty Y
1 0
1 a b
Y
0 C d

Zdroj: Viastni zpracovani, MS Excel.

Predikované hodnoty zdvislé proménné jsou urCeny na zadkladé odhadnutych podminénych
pravdépodobnosti. Pro odhady podminénych pravdépodobnosti je urcena jista hranice (vétSinou
0,5), podle které jsou do kategorii vysvétlované promeénné zatfazeny jednotlivé ptipady. Pokud
je zminéna hranice zvolena jako 0,5, poté ptipady, jimZ naleZi odhadnuté podminéné
pravdépodobnosti vyss$i nez 0,5, budou zafazeny do kategorie odpovidajici nastani jevu.
Piipady s podminénymi pravdépodobnostmi niz$imi nez zminéna hranice, budou naopak

zatazeny do kategorie, ktera znac¢i nenastani piislusného jevu [8] a [10].

Pro binarni vysvétlovanou proménnou ma klasifikacni tabulka rozmér 2x2. Tabulka
zobrazuje pocty ptipadu, které odpovidaji jednotlivym hodnotdm vysvétlované proménné. Ve

sloupcich jsou zobrazeny predikované pocty piipadi a v fadcich pozorované pocCty piipadii. Na
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hlavni diagonale se nachdzi poCty ptipadd, které byly modelem klasifikovany spravné. Na
zékladé podilu spravné zatazenych ptipadi do jednotlivych kategorii, se pomoci klasifika¢ni
tabulky urcuje jak efektivné je model schopen klasifikovat jednotlivé piipady. Tento podil se

nazyva celkova uspé$nost a ma nasledujici tvar (a + d) / (a +b+ ¢ + d). [6], [9] a [10].

Dalsi nastroj pro hodnoceni modelu souvisi s klasifikacni tabulkou a je jim ROC
(reciever operating characteristic) kfivka. Jak nazev napovida, tato metoda pochazi ptivodné
z teorie detekce signdlu. Graf ROC kiivky je konstruovan na zakladé takzvané senzitivity a
specificity. Senzitivita udava pravdépodobnost spravné predikce nastani jevu, ktery sleduje
vysvétlovana proménna. V souvislosti s klasifika¢ni tabulkou zobrazenou v tabulce 2.1
senzitivita odpovida podilu a / (a + ¢). Specificita odpovida pravdépodobnosti spravné detekce
nenastani jevu prislusnym modelem. Z prikladu klasifika¢ni tabulky se vypocte jako d / (b + d).
Z toho vyplyvd, ze senzitivita i specificita jsou zavislé na zvolené hranici pro odhady
podminéné pravdépodobnosti zminéné u popisu klasifikaéni tabulky. V grafu ROC kiivky je
senzitivita zobrazena na ose y a osa x udava hodnoty odpovidajici vyrazu 1 — specificita. Priklad
ROC ktivky je uveden na obrazku 2.4.

1.0 Source of the curve
——decision tree
_ _ logistic
8 regression
____ discriminant
analysis
—— Reference Line
> 0.6
=
=
=
[}]
n

o
i
|

0.2

I
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
1 - Specificity

Obrazek 2.4: Priklad ROC kiivky’
Body ROC kiivky se ziskaji tak, ze pro jednotlivé hodnoty hranice pravdépodobnosti (na

zéklad¢ které se ziskavaji odhadnuté hodnoty zavislé proménné pro klasifikacni tabulku, viz

vyse) z intervalu od nuly do jedné je vypoctena senzitivita a 1 — specificita. Hodnoty senzitivity

7 Zdroj: [8]
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a 1 — specificity poté predstavuji soufadnice ptislusného bodu. Dalsi body ROC kiivky se
ziskaji vypoCtenim senzitivity a 1 —specificity pro dal§i hodnoty zminéné hranice

pravdépodobnosti [8] a [10].

Model se hodnoti na zakladé plochy pod ROC kiivkou. Cim je plocha vétsi, tim 1épe
model klasifikuje jednotlivé ptipady. Maximalni hodnota plochy pod ROC kiivkou je rovna
jedné [10].

Tyto dva zptsoby pro méfeni kvality modelu, tedy klasifika¢ni tabulka a ROC ktivka,
nejsou vlastni pouze logistické regresi, ale daji se aplikovat i1 na jiné klasifikacni modely.

Umoznuji vlastné srovnani modeld vzniklych pomoci riznych metod [8].

2.5 Vybér vysvétlujicich proménnych

Spravnym vybérem vysvétlujicich proménnych je nutné se zabyvat v piipadé datovych
soubori obsahujicich velky pocet vysvétlujicich proménnych, které by mohly byt
potenciondln¢ zatazeny do modelu. Je potieba vybrat vysvétlujici proménné tak, aby model
nebyl pfili§ slozity a piesto aby efektivné predikoval hodnoty vysvétlované proménné.

vvvvvv

ptislusném vzorku dat a nemusi spolehlivé odrazet realitu [10].

Rozhodnuti o zahrnuti jednotlivych vysvétlujicich proménnych do modelu muze
provést sam uZivatel, a to bud’ intuitivné, nebo na zaklad¢ analyzy vztahu zavislé proménné a
jednotlivych potenciondlnich vysvétlujicich proménnych. Avsak statistické softwary nabizeji
procedury, které zajiStuji automaticky vybér vysvétlujicich proménnych. Tyto procedury jsou

oznacovany jako postupna regrese (stepwise regression) [6] a [10].

Statisticky software SPSS nabizi dva zplisoby automatického vybéru vysvétlujicich
proménnych. Oba tyto zpiisoby jsou zaloZeny na algoritmech pouZivajici stejné statistické testy.
Zminéné algoritmy se li$i v podstaté pouze pocatecni fazi a pofadim dalSich krokd. Jednotlivé

faze obou algoritmi jsou podrobnéji rozebrany v [6].

V piislusnych fazich algoritmii se pro posouzeni, zda by proménna méla vstoupit do
modelu, se pouziva takzvany score test, ktery je podrobnéji popsan v [6]. Rozhodnuti je
provedeno na zakladé p-hodnoty a zvolené hladiny vyznamnosti ae. V SPSS je standardné pro
zatazeni vysvétlujici proménné do modelu nastavena hodnota hladiny vyznamnosti og = 0,05.

Navzdory tomu se v [10] uvadi, ze tato hodnota je pfili§ striktni a je vhodné zvolit hodnotu
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hladiny vyznamnosti ae vys$i, a to 0,15 nebo 0,20. Pokud bude pfislusna p-hodnota nizsi nez

hladina vyznamnosti og, je mozné uvazovat o zafazeni dané proménné do modelu [6] a [10].

Oba algoritmy dale obsahuji test pro vyfazeni potencionalni proménné z modelu.
V SPSS ma uzivatel na vybér ze tii statistik na zaklad¢, kterych test bude v ramci algoritmu
probihat. A to na zékladé¢ Waldovy statistiky nebo vérohodnostniho poméru, které byly jiz
popsany. Dale pak na zakladé takzvané podminéné statistiky (conditional statistic), ktera je
blize popsana v [6]. K rozhodnuti o vyfazeni potencionalni proménné z modelu dochéazi na
zéklad¢ pfislusné p-hodnoty a zvolené hladiny vyznamnosti ar. Hladina vyznamnosti pro
vyfazeni proménné z modelu or musi vzdy nabyvat vyssi hodnoty nez hladina vyznamnosti ag.
Pokud je vysledna p-hodnota vétsi nez hladina vyznamnosti ar, pfislusna vysvétlujici proménna

nebude do modelu zahrnuta [6] a [10].

Prvni zptisob oznacen jako forward stepwise selection v prvni fazi algoritmu pracuje
s modelem obsahujicim pouze parametr fo. Poté na zakladé score testu se postupné zatazuji
vhodné potenciondlni vysvétlujici proménné do modelu. Zaroven se postupné ovéfuje, zda
proménné, které byly do modelu zatazeny, odpovidaji i testu zalozenému na jedné ze tii
zminénych statistik. Vysvétlujici proménné, které splni kritéria obou testil, jsou zatazeny do

vysledného modelu [6] a [10].

Druhy zptisob je oznaCeny jako backward stepwise selection. Algoritmus zacina
modelem obsahujicim vSechny potencionélni vysvétlujici proménné. Poté na zéklade jedné ze
tii vybranych statistik jsou jednotlivé potencionalni proménné vyfazovany. Zaroven proménné,
které predeslym testem nebyly vyfazeny, museji byt jesté ovéeny score testem. Pokud ptislusna
vysvétlujici proménnd nebyla z pocatecniho modelu vyfazena prvnim testem a zarovei splnila

kritérium score testu, mize byt zafazeno do vysledného modelu [6].

2.6 Interpretace modelu

Interpretce modelu spoc¢iva v popsani vyznamu hodnot odhadnutych parametrii f.
Interpretace parametra S ptisluSejicich vysvétlujicim proménnym se mirné lisi v zavislosti na
tom, zda se jednd o proménnou spojitou ¢i kategorialni. K samotné interpretaci modelu dochazi
poté, co byla vyhodnocena statistickd vyznamnost jednotlivych vysvétlujicich proménnych, a

doslo ke zhodnoceni kvality celého modelu [10].
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V logistickém regresnim modelu pfedstavuje zévislou proménnou logit, jak je popséno
v oddilu 2.1. Proto parametr fo ptedstavuje hodnotu logitu v ptipad¢ kdy se vSechny spojité
vysvétlujici proménné modelu rovnaji nule a kategoridlni proménné nabyvaji svych
referenCnich kategorii. Z hlediska interpretace nemd parametr fo takovy vyznam jako

parametry S1, 2, ..., Bp+1 [9] a [10].

V ptipadé spojité nezavislé proménné je mozné hodnotu parametru pj pro
j=1,2,...,ptl interpretovat jako zménu logitu odpovidajici jednotkové zméné piislusné
vysvétlujici proménné Xj za piedpokladu, ze se hodnota ostatnich vysvétlujicich proménnych
nezméni. Zména logitu piedstavuje rozdil logitu po jednotkové zméné proménné X; a logitu
pred touto zmeénou. Pro model obsahujici pouze jednu spojitou vysvétlujici proménou, je zmeéna

logitu definovéna nasledovné:

B, = |n(%j - |n(%j. (2.6.1)

Kde X1 je hodnota vysvétlujici proménné po jednotkové zméné a Xo je jeji hodnota pted zménou.

Model je samoziejmé vyhodnéjsi interpretovat pomoci Sanci. Proto je nutné rovnici (2.6.1)

upravit. Vysledkem upravy je nasledujici vztah:

eh — (% )/t - 7(x)]
ﬂ'(xo)/[l_ ”(Xo)].

Vyraz na pravé strané rovnice (2.6.2) se nazyva pomér Sanci. Jak vyplyva ze vztahu (2.1.6)

(2.6.2)

pomér Sanci udava, kolikrat se zvySi Sance nastani jevu, pifi jednotkové zmeéné spojité
vysvétlujici proménné. Stejny zplisob interpretace plati i pro modely obsahujici vice spojitych
proménnych Pokud je odhadnutd hodnota parametru pj zdpornd, Sance nastani jevu se pii

jednotkové zméné piislusné proménné X; snizi [9], [10], [11] a [14].

Interpretace parametrd fij se u kategoridlni vysvétlujici proménné lisi. Zpusob
interpretace navic zavisi i na zptisobu jakym byly indikatorové proménné vytvoreny. Zde bude
uvazovan zpisob tvorby indikatorovych proménnych, ktery je popsan v oddilu 2.2.1.V ptipadé,
ze vysvétlujici proménna Xj na misto své referencni kategorie nabude kategorie i, kterou urcuje
dany parametr fij. Poté odhad tohoto parametru udava, jak se za této situace zménila hodnota
logitu. Pomér Sanci udava, kolikrat se zméni Sance nastani sledovaného jevu, pokud
kategorialni vysvétlujici proménnd nabyde dané kategorie na misto své kategorie referen¢ni.

Pomér Sanci pro referencni kategorii je roven jedné. Pomeér Sanci je u kategoridlni proménné v
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podstaté definovan podobné jako ve vztahu (2.6.2) s tim rozdilem, Ze Xo piedstavuje referenéni

kategorii a x1 jakoukoliv kategorii nereferencni [9] [10].

Odhadnuté hodnoty parametrt £, stejné tak odhady poméru Sanci byvaji zobrazeny ve

vystupech vétsiny statistickych softwart [10].

2.7 Vyhody a nevyhody logistické regrese

Nyni budou ve stru¢nosti popsany nékteré vyhody a nevyhody pouziti metody logistické

regrese.

Jednou z vyhod logistické regrese je vystup v podobé matematického modelu. Ten
umoziuje kvantifikaci vztahu zavislé proménné na ostatnich vysvétlujicich proménnych, ktery
neni obtizné srozumitelné interpretovat pomoci poméru $anci. Pomér Sanci jasné popisuje
ptimy vliv jednotlivych vysvétlujicich proménnych na zdvislou proménnou. Z matematického
modelu je mozné také vycist statistickou vyznamnost jednotlivych vysvétlujicich proménnych.
Logistickd regrese navic nabizi vice moznosti pro hodnoceni kvality modelu oproti

rozhodovacim stromtm [8].

Logisticky regresni model dokaze pracovat s vysvétlujicimi proménnymi jakéhokoliv
typu. V pripad¢ spojité proménné neni nutné jeji hodnoty rozdélovat do intervalti jako v ptipadé
metody CHAID. Co se tyce vysvétlované proménné, binarni logisticky model je mozné

zobecnit pro proménné kategorialni s vétsim poc¢tem kategorii i pro proménné ordinalni [10].

Dalsi vyhodou je skutecnost, Ze logistickd regrese nabizi moznost automatického

postupného vybéru vysvétlujicich proménnych.

Vystup ve form¢ matematického modelu mtize predstavovat i jistou nevyhodu, v tom
smyslu, Ze mize byt nesrozumitelny pro osoby s nedostate¢nou znalosti dané problematiky.

V tomto ohledu maji rozhodovaci stromy vyhodu.

Dalsi nevyhoda souvisi se spojitymi vysvétlujicimi proménnymi. Logistickd regrese
nedokaZze pracovat s chybéjicimi hodnotami spojité vysvétlujici proménné. Navic je citlivd na
extrémni hodnoty spojitych proménnych. Avsak témto komplikacim se necha ptredejit
rozde€lenim spojité proménné do intervalll a vytvoteni zvlastni kategorie pro chybéjici hodnoty.
Poté, ale dochazi ke ztraté ¢asti informace obsazené v datech, jak jiz bylo zminéno v kapitole

tykajici se metody CHAID [8].
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3 Aplikace metod na realnych datech

V této Casti prace budou zminénymi metodami sestaveny modely pro data ziskana
z Ceského socialnévédniho datového archivu Sociologického tstavu Akademie véd CR, V. V. i.,

dale jen CSDA.

3.1 Popis dat

Datovy soubor byl poskytnut CSDA na zakladé registrace do systému datového
katalogu CSDAZ®. Data pochazeji z vyzkumu Sociologického ustavu AV CR ,,Nage spole¢nost

2016 a byla ziskana pomoci terénniho sbéru dat na zakladé kvétniho vybéru.

Datovy soubor obsahuje celkem 1047 pozorovani a 201 proménnych. Za vysvétlujici
byla zvolena proménnéd s koédovym oznaenim ER_42, kterd zjiStuje, zda si pfisluSny
respondent, ¢i jeho domécnost vytvaii financni rezervu. Tato proménnd byla nasledné
prekodovana, zavisla proménna, kterd bude v modelech vystupovat, ponese oznaceni Y. Béhem
dotaznikového Setfeni 2 respondenti odmitli odpovédét a 33 respondenti zvolilo odpoved

»hevim®. Téchto 35 zminénych ptipadl budou povazovany za neplatné.

V pfipadé, Ze nejsou uvazovany neplatné odpovédi, nabyva vysvétlovand promeénna Y
pouze hodnot ,,ano“ a ,,ne“. Jedna se tedy o binarni proménnou. Hodnoty zavislé proménné
predstavuji odpoveédi na otazku, zda si respondent, nebo jeho domacnost vytvafi financni
rezervu. Kladna odpovéd’ znamena nastani sledovaného jevu a v datovém souboru je kddovana

jednickou, zaporna odpovéd’ predstavuje nenastoupeni sledovaného jevu a je kodovana nulou.

Tabulka 3.1: Absolutni a relativni ¢etnosti vysvétlované proménné.

v Absolutni Relativni
Cetnosti ¢etnosti [%]
ne (0) 320 31,6
ano (1) 692 68,4
Celkem 1012 100

Zdroj: Vlastni zpracovani, MS Excel.

Absolutni a relativni Cetnosti jednotlivych kategorii vysvétlované proménné jsou zobrazeny
v tabulce 2.1. Relativni Cetnosti jsou zaroven vyjadieny graficky na obrazku 3.1. Z tabulky i

z grafu je patrné, ze financni rezervu si vytvaii pfiblizné dvé tfetiny respondentli. Zda se

8 http://nesstar.soc.cas.cz/webview/
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toto rozdéleni Cetnosti méni v zavislosti na vybranych vysvétlujicich proménnych, bude

zkoumano v dal$ich oddilech této prace.

[ [N
B Ano

Obriazek 3.1: Graf relativnich etnosti zavislé proménné Y®

Z datového souboru bylo déle intuitivn€ vybrano 15 proménnych, které by na zminénou
zavislou proménnou mohly mit vliv, viz tabulka 3.2. Tyto proménné budou uvazovany jako
vysvétlujici. Vytvorené modely nasledné odhali, zda je vliv na zavislou proménnou statisticky
vyznamny a poptipadé i jak je silny. Pfi konstrukei modelti, byla u nékterych vysvétlujicich
proménnych problémova kategorie popisujici odpoveéd ,,nevim*®, jelikoz do této kategorie
spadalo velmi malo pfipadu, vétsinou jen v fadu jednotek. Z toho diivodu u proménnych, kde
absolutni ¢etnost zminéné kategorie byla nizsi nez 20 ptipadu, byla odpovéd’ ,,nevim* oznacena
jako neplatna. Piestoze se tak snizil celkovy pocet pozorovani na 937, u logistické regrese to
zapftiCinilo pokles Akaikeho informacni kritéria, coz znaci zlepSeni modelu. Kategorie ,,nevim*
byla oznaena za neplatnou odpovéd’ u proménnych s nasledujicimi kédovymi oznafenimi
EV_10, ER_35D, ER_44AA, ER_44AC, EU_179A, IDE_3A, t_ZIVUR. U ostatnich
proménnych, kde se odpovéd’ ,,nevim ““ objevuje, predstavuje samostatnou kategorii, jelikoz je

zastoupena dostateCnym poctem pozorovani.

Tabulka 3.2 zobrazuje vypis jednotlivych vysvétlujicich proménnych, jejich kodové
oznaceni v rdmci datového souboru, dale jejich typ a skutecnosti, které¢ popisuji. Hodnoty
proménnych predstavuji dopovédi na otazky ziskdvané v ramci dotaznikového Setteni.
Hodnoty, kterych mohou jednotlivé vysvétlujici kategorialni proménné nabyvat, jsou popsany

v tabulce v ramci ptilohy B.

® Zdroj: viastni zpracovani, SPSS, data z [16].
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Tabulka 3.2: Vypis vysvétlujicich proménnych.

Kod Typ Vyznam

EV 10 Ordinalni | Hodnoceni soudasné ekonomické situace v CR

EV 11 Ordinalni | Jak se zméni ekonomicka situace v CR v tomto roce
ER_35D | Ordinalni |Je ptijcovani penéz riziko

ER_35E | Ordinalni | Vyplati se mit dluhy

ER_38A |Ordindlni |Hodnoceni miry zadluZeni obéanii CR

ER_39 Ordinalni | Je mira zadluZeni ob&anii CR problém

ER_44AA |Binarni Spléci hypotéku

ER_44AC |Binarni Spléci zbozi na uvér

EU_179A |Binarni Byl nezaméstnany déle nez 6 mésici

IDE_3A |Nominalni |Rodinny stav

IDE_13 Spojita Pocet ¢lenti domacnosti (v ptipadé CHAID ordinalni)
IDE_2 Spojita VeEk (v ptipadé logistické regrese)

t VEK_ 5 |[Ordinalni | Vék (v ptipadé metody CHAID)

t ZIVUR |Ordindlni | Zivotni trovei

t EA_a 2 |Binarni Ekonomicka aktivita

t_ VZD Ordinalni | Dosazena uroven vzdélani

Zdroj: Viastni zpracovani, MS Excel.

3.2 Metoda CHAID

Nyni na datech z [16] bude pfedvedena analyza vztahu vysvétlované proménné Y a
vybranych vysvétlujicich proménnych pomoci metody CHAID. Vystupem bude tedy

rozhodovaci strom sestrojeny touto metodou V statistickém softwaru SPSS.

Jelikoz metoda CHAID dokéze pracovat s chybéjicimi (neplatnymi) hodnotami
vysvétlujicich proménnych, bude do modelu zahrnuto vSech 1012 platnych pozorovéni
vysvétlované proménné. Na druhou v ramci této metody nelze pouzit vysvétlujici proménné
spojitého typu. Proto na misto proménné IDE_2 popisujici vék bude pouzita proménna
t_VEK_5, ktera vek respondentll popisuje pomoci péti intervalll. Jednotlivé intervaly jsou
popsany v tabulce v ptiloze B. Dale proménna IDE_13 popisujici pocet ¢lenti domacnosti bude
uvazovana jako ordindlni, neni nutné ji pfevadét na jednotlivé intervaly, nebot’ nabyva jen

sedmi hodnot.

3.2.1 Nastaveni kritérii algoritmu

Poté, co jsou urcena vysvétlovana a vysvétlujici proménné (prediktory), které budou
vstupovat do algoritmu metody CHAID, je nutné nastavit vhodné hodnoty kritérii, podle nichz
bude algoritmus probihat.
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Pro prvni fazi algoritmu je nutné zvolit hladinu vyznamnosti Pearsonova chi-kvadrat
testu o nezavislosti v kontingen¢ni tabulce, na jehoz zéklad¢ se rozhodne o ptipadném slouceni
kategorii jednotlivych vysvétlujicich proménnych, tak jak je popsano v oddile 1.2.1. V tomto
piipadé byla zvolena hodnota hladiny vyznamnosti 0,05. Jestlize bude p-hodnota Pearsonova
chi-kvadréat testu vyssi nez zminéné hladina vyznamnosti, bude mozné ptislusné kategorie, pro

které je test provadén, sloucit.

Aby mohla spravné probéhnout druhd faze algoritmu, je nutné zvolit hladinu
vyznamnosti pro Pearsonlv chi-kvadrat test, jehoz vysledky rozhoduji o tom, podle kterého
prediktoru bude rozdé€len prislusny rodicovsky uzel. Hladina vyznamnosti byla zvolena shodné
jako v piedeslém piipadé, tedy 0,05. Dale je tieba nastavit, aby vysledné p-hodnoty Pearsonova
chi-kvadrat testu byly upraveny pomoci Bonferroniho multiplikatorti. Poté vysledky testu
nebudou ovlivnény piivodnim poctem kategorii prediktorti. Pfislusny rodicovsky uzel poté bude
rozde€len na zakladé¢ prediktoru s nejnizsi upravenou p-hodnotou, ktera zarovenn musi byt nizsi

nez zvolena hladina vyznamnosti.

Dalsi kritéria se tykaji tfeti faze algoritmu. Urcuji, za jakych podminek se ma algoritmus
zastavit. Hodnoty téchto kritérii byly nastaveny v souladu se standardnim nastavenim
vypocetniho programu SPSS. Maximalni hloubka stromu neboli maximalni pocet Urovni
vétveni byl nastaven na hodnotu 3. DalSimi kritérii jsou minimalni pocet pozorovani pro
rodi¢ovsky uzel a pro uzel typu potomek. U rodicovského uzlu byl nastaven miniméalni pocet
pozorovani 100 a uzlu typu potomek 50. Pro niz$i hodnoty té€chto kritérii by vysledky zobrazené

ve formé rozhodovaciho stromu mohly byt méné spolehlivé.

Posledni atribut, ktery lze pfed spusténim algoritmu nastavit, je znovurozdélovani
kategorii, které vznikly sloucenim tfi a vice plivodnich kategorii. Tato moZnost, ale do modelu

konstruovaném v této praci, zahrnuta nebyla.

3.2.2 Interpretace

Pokud jsou spravné zadany vSechny zminéné parametry, nic jiz nebrani spusténi
algoritmu. Ten probéhne zplisobem, ktery je popsan v oddilu 1.2. Statisticky software SPSS po
vypoctu algoritmu nabizi vystup v podobé rozhodovaciho stromu zobrazeného na obrazku 3.2.

Tento rozhodovaci strom u kazdého uzlu zobrazuje absolutni i relativni Cetnosti hodnot
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vysvétlované proménné, a to i graficky. Pro lepsi orientaci jsou jednotlivé uzly'® o¢islovany,

kofen stromu je oznacen jako uzel €. 0.

Kofen stromu popisuje rozdéleni hodnot zavislé proménné Y v celém datovém souboru.

Jak je patrné, finan¢ni rezervu si vytvaii piiblizn¢ dve¢ tietiny dotdzanych domécnosti. Koten

stromu se dale vétvi. To znamend, ze v souboru vysvétlujicich proménnych byla nalezena

proménna takova, ktera statisticky vyznamné diferencuje hodnoty zavislé proménné. Hodnoty

vysvétlované proménné svymi kategoriemi nejlépe diferencuje vysvétlujici proménna t ZIVUR

popisujici zivotni urovenn dotdzanych domacnosti. Rozhodovaci strom udéava i upravenou

p-hodnotu a hodnotu statistiky G, na jejimz zaklad¢ byla pomoci Pearsonova chi-kvadrat testu

pravé proménna t_ZIVUR vybrana k rozvétveni kofene stromu.

Y Vytvaii si on nebo domacnost
finanéni rezervu

t_ZIVUR - Zivotni Uroven_3 kategorie
Adj. P-value=0,000, Chi-square=189,
977, di=2

<= dobra

Nodle 1

Category % n
e 158 78
M ano 842 415

Total 48,7 493

ER 44ac Splaci - zboZi na avér
Adj. P-value=0,000, Chi-square=22,
588, df=1

ne; <missing>

(dobrd, ani dobrd, ani spatnd)

654 236

357 361
=

IDE 3a Stav
Adj. P-value=0,000, Chi-square=44,
388, di=2

svobodny, svobodna

Zenaty, vdana (registrované

rozvedeny, rozvedena

= ani dobréa, ani $patnd; <missing>

Node 3
Category % n
e 741 117
®ano 259 M
Total 156 158
IDE.3a Stav
Adj. P-value=0,000, Chi-square=28,
594, df=1

svobodny, svobodna; rozvedeny,  Zenaty, vdana (registrované

t EA.a_2 - Ekonomicka aktivita

respondenta
Adj. P-value=0,002, Chi-square=10,
729, df=1
neaktivni aktivnl; <missing>
Node 11 Node 12
Category % n Category % n
Hpe 193 27| |Mne 81 2
¥ ano 807 113( |Mano 919 238

Total 13,8 140 Total 25,6 259

[ —

-

t EA.a_2 - Ekonomicka aktivita

respondenta
Adj. P-value=0,000, Chi-square=12,
389, di=1

neaktivnl aktivni

Node 13 Node 14
Category % n Category % n
Mpe 127 14| |®Mne 327 35
M ano 873 96| |Mano 673 72

Total

10,8 110 Total

10,6 107

‘ ‘ partnerstvi), wlciovec vdova | rozvedend partnerstvl). vdovec, vdova
Node 4 Node 6 Node 7 Node & Node 9
Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
Wne 12,0 48 Wne 634 52 ®ne 226 49 W ne 37 24 Wne 934 T
¥ ano 88,0 351 ¥ ano 366 30 ¥ ano 77,4 168 ¥ ano 613 38 ¥ anc 6.8 5
Total 39,4 399 Total 81 a8z Total 214 217 6.1

Obriazek 3.2: Rozhodovaci strom sestrojeny metodou CHAID!

10\/ rozhodovacim stromu jsou uzly oznageny anglickym vyrazem ,,node*
W Zdroj: Vlastni zpracovani, SPSS, data z [16]
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Béhem vétveni kotfene stromu doslo ke slouceni nékterych kategorii proménné
t ZIVUR. Konkrétné byla slouc¢ena kategorie, ktera predstavovala Spatnou zivotni uroven
s kategorii zastupujici neplatné dopovédi. Neplatné odpovédi jsou v rozhodovacim stromu
oznaceny jako ,,missing*. Skute¢nost, ze tyto kategorie byly slou¢eny, znamena, ze rozdéleni
hodnot vysvétlované proménné v ramci téchto kategorii nejsou statisticky vyznamné odlisna.
Zadné dalsi kategorie proménné t_ZIVUR slouéeny nebyly. Kofen stromu se tedy vétvi na dalsi
ti1 uzly, podle kategorii pfedstavujici zivotni Groven dotdzanych domdacnosti. Jednotlivé uzly
V prvni urovni vétveni pifedstavuji domacnosti s dobrou zivotni urovni, domacnosti s ani
dobrou, ani Spatnou zivotni urovni a domacnosti kde zivotni Groven nebyla zjisténa, nebo je
Spatna. Z obrazku 3.2 je patrné, ze u domacnosti s dobrou Zivotni urovni je vyssi tendence
vytvaret si finanéni rezervu, vytvaii si ji 84,2 % dotazanych. U domécnosti jejichz zivotni
uroven neni hodnocena ani jako dobrd, ani jako Spatnd, je rozd¢€leni Cetnosti zavislé proménné
podobné tomuto rozdéleni v kofenovém uzlu. V uzlu ptedstavujicim Spatnou a nezjisténou
zivotni Groven je relativni cetnost domacnosti vytvarejici si finan¢ni rezervu velmi nizka oproti
zékladnimu souboru. V této podskupin¢ si financni rezervu vytvaii pouze necelych 26 %

dotazanych.

VSechny uzly zminéné v minulém odstavci se dale vétvi. Uzel pfedstavujici domécnosti
s dobrou zivotni urovni je rozvétven podle proménné ER_44AC, ktera zjist'uje, zda domacnost
splaci n¢jaké zbozi na uvér. U této proménné doslo ke slouceni kategorie neplatnych odpoveédi
a kategorie ,,ne*“. Uzel ¢. 1 je tedy rozvétven podle proménné ER_44AC na domécnosti
splacejici zbozi na uvér a na domacnosti, které zbozi na uvér nesplaceji, nebo se u nich tuto
skute¢nost nepodafilo zjistit. U domécnosti s dobrou Zivotni trovni splacejici zbozi na uvér je
podil domécnosti vytvaiejici si finan¢ni rezervu vyrazné niz8i nez u domacnosti, které zbozi na
uveér nespléaceji, ptiblizné o 20 procentnich bodl. K dal§imu vétveni dochézi jen u uzlu &. 4
ptedstavujicim domacnosti s dobrou Zivotni Grovni, které nesplaceji zadné zbozi na Gvér, nebo
u nich nebyl tento udaj zjistén. Uzel €. 4 je dale rozd€len na zakladé¢ proménné t EA a 2
zjistujici ekonomickou aktivitu respondenta. Ekonomicky aktivni jsou slouceni s kategorii pro
nezjisténé piipady. V ramci této vétve stromu je podil respondentli vytvarejicich si financni
rezervu vysoky jak u ekonomicky aktivnich, tak i u ekonomicky neaktivnich. Uzly vzniklé
poslednim zminénym vétvenim se jiz dale nevétvi, nebot’ bylo dosazeno maximalni mozné

urovné vetveni rozhodovaciho stromu.

Pro uzel €. 2 pfedstavujici domacnosti, u kterych neni zivotni uroven ani dobrd, ani
Spatna, nejlépe diferencuje rozdéleni hodnot zavislé proménné Y vysvétlujici proménna
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IDE_3 a. Tato proménna sleduje rodinny stav respondenta. Zde opét doslo ke slouceni dvou
kategorii, a to kategorie ,,Zenaty, vdanda (registrované partnerstvi)* s kategorii ,,vdovec, vdova“.
Zajimavy je vysoky podil respondenti nevytvaiejici si financni rezervu u kategorie ,,svobodny,
svobodnd* tento podil méa hodnotu 63,4 %, coz je oproti podilu za cely datovy soubor velky
rozdil. Na této Grovni stromu se dale vétvi jen uzel €. 7 popisujici kategorii ,,Zenaty, vdana
(registrované partnerstvi)*. Uzel €. 7 se vétvi podle ekonomické aktivity respondentt. Zde jiz
k Zadnému sluovani nedochazi. Z rozhodovaciho stromu je patrné, Ze podil respondenti
vytvarejicich si finan¢ni rezervu, kteii jsou ekonomicky neaktivni, Zenati, vdani, nebo
V registrovaném partnerstvi a jejich Zivotni troven neni ani dobra ani Spatné je o 20 procentnich

bodi vyssi nez podil u ekonomicky aktivnich respondentt se stejnymi vlastnostmi.

K poslednimu vétveni dochazi u uzlu €. 3, ktery predstavuje respondenty z domacnosti
se Spatnou Zivotni Urovni, nebo respondenty u nichz zivotni iroveil nebyla zjisténa. Zde dochazi
op¢t k vétveni na zdklad¢ rodinného stavu respondenta, ale v tomto ptipadé byly kategorie
slouCeny jinym zptisobem. Po slouceni vznikly jen dvé nové kategorie. Jedna predstavuje
svobodné a rozvedené respondenty a druhd respondenty patiici do kategorii ,,zenaty, vdana
(registrované partnerstvi)* a ,vdovec vdova“. Jiz v uzlu €. 3 byl vysoky podil respondentt, ktefi
si nevytvafeji financni rezervu, ale jak je zrozhodovaciho stromu patrné, velmi k tomu

ptispivaji svobodni a rozvedeni respondenti z uzlu ¢. 9.

Rozhodovaci strom nebyl jiz déle vétven, jelikoz byla splnéna néktera z podminek pro
zastaveni algoritmu. Strom by se pravdépodobné rozvétvil vice, pokud by byly zvoleny nizsi
minimalni poéty pozorovani pro ptislusné typy uzli. To by vsak vzhledem k poctu pozorovani

v zakladnim souboru vedlo k sniZeni vypovidaci hodnoty stromu.

Za ptedpokladu dostatecné velkého zékladniho souboru je mozné uvazovat vysledky
vyplyvajici z rozhodovaciho stromu, které byly popsany vyse uvazovat na celou populaci.
Obecné lze fici, ze proménnou nejvice ovliviiujici hodnoty zavisle proménné je Zivotni Groven
respondenti. Rozdéleni hodnot vysvétlované proménné dale zavisi na rodinném stavu, na
skutec¢nosti, zda v domécnostech dochazi ke splaceni zbozi na Gvér a na ekonomické aktivite.
Na zaklad¢ rozhodovaciho stromu z obrazku 3.2 je mozné predpokladat, ze nejvyssi podil osob,
které si vytvareji finan¢ni rezervu, by byl mezi ekonomicky aktivnimi osobami nesplacejici
vytvartejicich si finan¢ni rezervu by byl mezi osobami svobodnymi, nebo rozvedenymi, které

pochézeji z domacnosti se Spatnou Zivotni irovni.
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3.3 Metoda logistické regrese

K analyze vztahu vysvétlované proménné Y a souboru vysvétlujicich proménnych bude
nyni pouzita metoda logistické regrese. Statisticky software SPSS jako vystup pro tuto metodu

nabizi tabulku s odhady regresnich koeficientt.

Data, kterd budou vstupovat do modelu, se budou mirné¢ liSit od téch pouzitych
v pfedchozi metod¢. Jelikoz metoda logistické regrese nedokaze pracovat s chybé&jicimi
hodnotami, jsou z modelu vyloucena neplatna pozorovani u piislusnych vysvétlujicich
proménnych zplisobem popsanym v oddilu 3.1. V tomto pfipad¢ bude zdkladni soubor
obsahovat jen 937 pozorovani. Dale bude vyuzita vlastnost logistické regrese, diky které dokaze
pracovat se spojitymi proménnymi. Proto veék respondentti bude udavat proménnd IDE_2 a

hodnoty proménné IDE 13 ptedstavujici pocet ¢lenti domacnosti budou povazovany za spojité.

3.3.1 Vybér vhodného modelu

V SPSS muze byt logisticky regresni model sestrojen vice zpusoby. Proto budou
zkonstruovany celkem tfi modely, a to pomoci metod postupného automatického vybéru
proménnych forward stepwise selection a backward stepwise selection. Posledni model bude
sestrojen ru¢né a bude obsahovat jen proménné, které byly na zékladé Waldova testu statisticky
vyznamné. Interpretovan bude pouze nejlepsi model z této trojice. O tom, ktery z modell to

bude, se rozhodne na zakladé Akaikeho informacni kritéria a Nagelkerkeova R?,

U metod postupného vybéru promeénnych bude pro score test zvolena hladina
vyznamnosti o rovna 0,05. Jako statistika pro test o vyfazeni potencionalni proménné bude

slouzit vérohodnostni pomér. Tento test bude probihat na hladin¢ vyznamnosti ar rovné 0,1.

Model sestrojeny zptisobem postupného vybéru proménnych forward stepwise selection
je shodny s modelem zkonstruovanym manudlnim vyfazenim statisticky nevyznamnych
proménnych na zdkladé Waldova testu. Vysledna tabulka odhadli parametri pro tyto dva
modely je zobrazena v piiloze C. Akaikeho informaéni kritérium pro tyto modely je rovno
824,804 a Nagelkerkeova R? je rovno 0,438.

Logisticky regresni model sestrojeny pomoci metody postupného vybéru proménnych
backward stepwise selection ma hodnotu Akaikeho informacni kritéria rovnu 814,968.
Nagelkerkeovo R? je pro tento rovno 0,448. Tento model obsahuje navic vysvétlujici

proménnou ER_38A. Tato proménna je v§ak Waldovym testem vyhodnocena jako statisticky
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nevyznamnd. Vysledky zalozené na Waldovée testu a vérohodnostnim poméru se mohou lisit,
jak je uvedeno v oddilu 2.4.1. V takovém ptipad¢ by mél byt upfednostnén vysledek ziskany
pomoci vérohodnostniho poméru. Proto bude pomoci vérohodnostniho poméru ovéteno, zda
piidani proménné ER_38A do modelu ma smysl. Tento postup je doporucen napiiklad v [13].
Testova statistika G se ziskd rozdilem statistiky —2LL modelu z pfedchoziho odstavce a
statistiky —2LL pfislusejici modelu s vysvétlujici proménnou ER_38A. V tomto pifipadé¢ ma
statistika G % rozdéleni s jednim stupném volnosti. Vysledna p-hodnota tohoto testu je nizsi
nez zvolena hodnota hladina vyznamnosti 0,05. Zamita se tedy nulova hypotéza, Ze parametr f
piislusejici proménné ER_38A se rovna nule. To znamena, ze proménnd ER_38A by m¢éla byt

do modelu zahrnuta.

3.3.2 Interpretace

Interpretovan bude logisticky regresni model sestrojeny pomoci postupného vybéru
vysvétlujicich proménnych metodou backward stepwise selection, jak bylo v ptedeslém oddilu
objasnéno. Statisticky software SPSS nabizi vystup ve formé tabulky zobrazujici hodnoty a
dalsi informace o maximalné vérohodnych bodovych odhadech parametrt f ziskané postupem

popsanym v oddilu 2.3. Tento vystup je zobrazen v tabulce 3.4.

Jesté nez se pristoupi k interpretaci samotné, bude urceno, zda je model jako celek
statisticky vyznamny. Toho bude dosaZzeno pomoci vérohodnostniho poméru, ktery porovna
model obsahujici pouze konstantu fo a model zahrnujici vSechny parametry f zobrazené

v tabulce 3.4. Dale bude zhodnocena hodnota Cox-Snellova a Nagelkerkeova R?.

Hodnota statistiky —2LL modelu obsahujici pouze parametr fo je 1154,582, stejna
statistika pro model obsahujici vSechny parametry f je zobrazena v tabulce 3.3. Statistika G
predstavujici jejich rozdil je rovna 357,884 a ma y? rozdéleni s 22 stupni volnosti. P-hodnota
piislusejici testu, ktery je zaloZen na vérohodnostnim poméru, je nulova. Vysledny logisticky

regresni model je tedy mozné hodnotit jako celkové statisticky vyznamny.

Tabulka 3.3: Charakteristiky modelu

-2 Log Cox & SnellR Nagelkerke R
likelihood Square Square
796,698 ,317 ,448

Tabulka 3.3 dale obsahuje hodnoty Cox-Snellova a Nagelkerkeova R V [10] je zminéno, Ze

hodnotu Nagelkerkeova R? je interpretovat podobné jako koeficient determinace v linearni
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regresi, tedy jako procento variability zavislé proménné vysvétlené danym model. Pomoci
popisovaného modelu se tedy podafilo objasnit 44,8 % celkové variability vysvétlované

proménné.

Tabulka 3.4: Vysledny logisticky regresni model.

p S.E. Wald df Sig. Exp(p)
p |IDE2 0,019 0,008 6,422 1 0,011 1,019
t VZD 13,971 3 0,003
P Stfeni bez maturity a vyuéeni 0,261 0,263 ,990 1 0,320 1,299
Bz, | Stfedni s maturitou 0,702 0,271 6,686 1 0,010 2,017
Bos VOS, bakalatské, VS 1,099 0,346| 10,086 1 0,001 3,001
ER_35D 9,010 3 0,029
Bz | Spise souhlasi -0,542 0,204 7,029 1 0,008 ,582
ps; | Spise nesouhlasi -0,216 0,341 ,402 1 0,526 ,805
B Rozhodné¢ nesouhlasi 581 0,644 816 1 0,366 1,789
ER_38A 10,268 5 0,068
g | Velmi nizka -0,728 0,869 702 1 0,402 483
i, | SpiSe nizka 273 0,609 201 1 0,654 1,314
puz | Odpovidajici -0,001 0,527 ,000 1 0,999 999
pas | SpiSe vysoka 0,625 0,518 1,458 1 0,227 1,869
pis | Velmi vysoka 0,794 0,548 2,097 1 0,148 2,211
ER_39 11,357 4 0,023
o | Velmi zivazny -0,194 0,522 ,138 1 0,711 824
e | Zavaiy -0,047 0,480 ,010 1 0,921 ,954
fpss | Mlo zavazny -0,0890 0,495 3,233 1 0,072 410
pss | Deni problémem -0,569 0,637 797 1 0,372 ,566
ER_44AC 37,713 1 0,000
g |An0 -1,257 0,205| 37,713 1 0,000 285
IDE_3A 14,769 3 0,002
pn Zenaty/vdana (reg. partnerstvi) 0,843 0,266| 10,037 1 0,002 2,323
B, | Rozvedeny/nd 0,099 0,325 ,093 1 0,760 1,104
prs | Vdovec/vdova 0,543 0,443 1,506 1 0,220 1,722
t ZIVUR 109,911 2 0,000
s | Dobré 3,107 0,299 | 108,130 1 0,000 22,355
Pgp | Ani dobrd, ani Spatna 1,843 0,273| 45,715 1 0,000 6,314
o Constant -2,641 0,683 14,958 1 ,000 ,071

Zdroj: Vlastni zpracovani, SPSS. Data z [16].

Ptedchazejici tabulka jiz popisuje vysledny logisticky regresni model. Udava hodnoty
odhadnutych regresnich koeficienti pro jednotlivé proménné, poptipadé pro jejich nereferenéni
kategorie. Tabulka dale zobrazuje smérodatné chyby odhadl, hodnoty Waldovy statistiky,

ptislusné stupné volnosti, p-hodnoty Waldova testu a v neposledni fadé odhady poméra Sanci.
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Poté co byla ovéfena statisticka vyznamnost modelu, jsou z interpretatniho hlediska

wevr

nejzajimavejsi hodnoty jednotlivych parametrti a predevs§im hodnoty poméra Sanci.

Z divodu vétsi prehlednosti jsou v tabulce 3.5 zobrazeny referencéni kategorie

jednotlivych kategorialnich proménnych.

Do logistického regresniho modelu bylo ze souboru potencionalnich vysvétlujicich
proménnych zafazeno celkem osm proménnych. To je vyrazné vice nez modelu ve formé
rozhodovaciho stromu vytvotfeného metodou CHAID. V logistickém regresnim modelu navic
vystupuji proménné IDE_2, t VZD, ER_35, ER_38A a ER_39. Oproti metodé¢ CHAID nebyla
do regresntho modelu zahrnuta proménnda t EA A 2 sledujici ekonomickou aktivitu

respondentd.

Tabulka 3.5: Referencnich kategorie.

Referencni
Proménna | kategorie

ER_35D Rozhodné souhlasi

ER_38A [Nevi
ER_39 Nevi
ER_44AC |Ne

IDE_3A Svobodny

t ZIVUR Spatna

t VZD neuplné/zakladni
Zdroj: Vlastni zpracovani, MS Excel.

Stejn¢ jako u metody CHAID =zavislou proménnou nejvice ovliviluje proménna
t_ZIVUR sledujici zivotni uroven respondentil. Je patrné, Ze zivotni uroven zvySuje Sanci
vytvareni si financni rezervy. U respondentli s dobrou Zivotni Grovni je tato Sance piiblizné
22krat vyS$i nez u respondentll se Spatnou Zzivotni Urovni za ptredpokladu, ze se hodnoty
ostatnich vysvétlujicich proménnych nezméni, jak vyplyva s pfisluSného poméru Sanci.
Logisticky regresni model ukazuje, ze vliv proménnych IDE_3A a ER_44AC na zavislou
proménnou je podobny tomu jaky byl zjistén z rozhodovaciho stromu u metody CHAID. U
osob zijicich v manzelstvi je Sance na vytvafeni financni rezervy 2,3krat vySS$i nez u
svobodnych osob. U vdov a vdovcl je tato Sance 1,7krat vys$i. Mezi svobodnymi a
rozvedenymi osobami s ohledem na vysvétlovanou proménnou naopak velky rozdil neni.

Model déle odhaduje niZsi tendenci na vytvareni financni rezervy u osob splacejicich n&jaké

zbozi na avér.
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Jedind spojitd proménna zafazena do modelu je IDE 2, kterd piredstavuje veék
respondentll. Nizk4 hodnota poméru Sanci, vSak znaci, ze pfili§ velky vliv na vysvétlovanou
proménnou nemda. Ackoliv se proménna t VZD v ramci metody CHAID neobjevila, ma
poméme silny vliv na vytvareni si financni rezervy vzdélani. Z poméri Sanci prisluSejicich
kategoriim této proménné je patrné, ze vyssi vzdélani doprovazi vyssi Sance na vytvoreni si
finan¢ni rezervy. U zbyvajicich proménnych se takto jasny trend jiz neobjevuje. Naptiklad u
proménné ER_35D, ktera zjist'uje, do jaké miry respondenti souhlasi s vyrokem, ze pij¢ovani
penéz je riziko. U osob, které s timto vyrokem spise souhlasi, je Sance na vytvareni finan¢ni
rezervy téméi polovicni nez u osob, které s timto vyrokem souhlasi. Zatimco pro osoby, které
s timto vyrokem rozhodné nesouhlasi, je tato Sance az 1,8krat vysSsi. Vyssi hodnoty pomérii
Sanci se dale objevuji u proménné ER_38A, predevsim u kategorii osob, které hodnoti miru
zadluZzeni ob&anti CR jako spiSe vysokou a velmi vysokou. U osob, které hodnoti zadluzeni
obéanti CR jako velmi vazny & vazny problém se Sance na vytvafeni finanéni rezervy piilis
nelisi od osob, které na tuto véc nemaji nazor, jak dokladaji poméry Sanci blizké jedné u
proménné ER_39. U osob, které vnimaji tuto problematiku jako malo vazny problém, nebo ji
vibec nevnimaji jako problém, je Sance na vytvareni finan¢ni rezervy piiblizné poloviéni oproti

osobam bez nazoru na tuto problematiku.

Obecné l1ze z modelu vyvodit, ze finan¢ni rezervu si budou vytvaret spiSe osoby
Zz domécnosti s dobrou Zzivotni Urovni, s vysokoSkolskym vzdélanim, Zzijici v manzelském

svazku vnimajici miru zadluZeni ob&anti CR jako velmi vysokou.

3.4 Porovnani Kklasifika¢nich schopnosti

Klasifika¢ni schopnost logistické regrese a modelu ve formé rozhodovaciho stromu je
mozné hodnotit na zéklad¢ klasifika¢ni tabulky, nebo ROC kiivky, jak je zminéno v oddilu
2.4.2. Ve statistickém softwaru SPSS je klasifika¢ni tabulka standardnim vystupem v rdmci
metody CHAID i logistické regrese. ROC kiivku k modelim je nutné vytvorit zvlast.
Konstrukce kiivky pro logistickou regresi je popsana v oddilu 2.4.2. Pro metodu CHAID je
sestrojena na zakladé relativnich Cetnosti nastani sledovaného jevu v koncovych uzlech.
Hodnoty hranice pravdépodobnosti, pro které je senzitivita a specificita vypocitana u logistické
regrese, zde zastupuji prave relativni ¢etnosti v koncovych uzlech. Jak klasifikacni tabulka, tak

1 plocha pod ROC kiivkou méii klasifikacni silu modelu.
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V tabulce 3.6 je zobrazena klasifika¢ni tabulka pro rozhodovaci strom zobrazeny na
obrazku 3.2. Klasifika¢ni tabulka porovnava pozorované a odhadnuté hodnoty zavislé
proménné Y. Pro dany piipad je odhadnuta kategorie ,,ano* pokud jemu pfisluSejici hodnota
relativni Cetnosti v koncovém uzlu je vyssi nez 0,5. Pokud je tato relativni Cetnost nizsi nez

hranice 0,5, je dany pfipad zatazen do kategorie ,,ne*.

Z tabulky vyplyva, Zze pomoci modelu bylo pro kategorii ,,ne* spravné klasifikovano
169 pripadt, coz predstavuje 52,8 % ptipadil, u kterych tato kategorie byla pozorovana. Do
kategorie ,,ano* bylo spravné¢ klasifikovano 621 piipadd, to odpovida 89,7 %, u kterych byla
tato kategorie pozorovana. Z téchto hodnot se vypocte celkova uspé€snost modelu, ktera nabyva

hodnoty 78,1 %.

Tabulka 3.6: Klasifika¢ni tabulka rozhodovaciho stromu

Predicted
Percent
Observed ne ano Correct
Ne 169 151 52,8%
ANo 71 621 89,7%
Overall Percentage 23,7%| 76,3% 78,1%

Zdroj: Viastni zpracovani, SPSS. Data z [16].

Tabulka 3.7 zobrazuje klasifikacni tabulku pro logisticky regresni model. Zptsob jakym
byla ziskana je popsan v oddilu 2.4.2. Ztabulky je patrné, Ze modelem bylo spravné
klasifikovano do kategorie ,,ne*“ 159 piipadi, které ptredstavuji 55,4 % ptipadl, kde byla
pozorovana kategorie ,,ne“. Do kategorie ,,ano* bylo spravné klasifikovano celkem 597
ptipadd, coz predstavuje 91,8 % pripadl, u kterych byla tato kategorie pozorovana. Celkova

uspésnost logistického regresniho modelu je rovna 80,7 %.

Tabulka 3.7: Klasifika¢ni tabulka logistické regrese

Predicted
Percent
Observed ne ano Correct
Ne 159 128 55,4%
Ano 53 597 91,8%
Overall Percentage 22,6%| 77,4% 80,7%

Zdroj: Vlastni zpracovani, SPSS. Data z [16].
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Na zaklad¢ klasifikacnich tabulek Ize konstatovat, ze logisticka regrese klasifikovala

hodnoty vysvétlované proménné Y jen o néco malo 1épe nez rozhodovaci strom sestrojeny

metodou CHAID

Na obrazku 3.3 je zobrazena ROC kiivka pro model ve formé rozhodovaciho stromu a
pro logistickou regresi. ROC kiivka metody CHAID je ozna¢ena modrou barvou a kiivka pro
logistickou regresi zelené. Diagondla ptedstavuje situaci, kdy by model klasifikoval hodnoty
zavislé promeénné Y zcela ndhodné. V takovém piipadé by hodnota plochy pod kiivkou méla
hodnotu 0,5. Vypocetni program SPSS v ramci vystupu k ROC kiivce nabizi 1 vypoctenou
plochu pod kiivkou. Ta je pro metodu CHAID rovna 0,805 a pro logistickou regresi 0,843.
Podle [10] hodnota plochy pod ROC kitivkou v intervalu od 0,8 do 0,9 ptedstavuje model

s velmi dobrou klasifikaéni silou.
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Obriazek 3.3: ROC kiivka pro metodu CHAID a logistickou regresi2

Na zédklad¢ hodnot celkové uspésnosti a plochy pod ROC kiivkou je mozn¢ konstatovat,
ze oba sestrojené model klasifikuji hodnoty vysvétlované proménné Y velice dobie, avSak

logisticka regrese o néco 1épe.

12 Zdroj: Vlastni zpracovani, SPSS, data z [16]
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Z7.aveér

Tato prace se zabyvala metodou CHAID a logistické regrese. V tvodni teoretické casti
byly predstaveny obé metody. Byly popsany principy a postupy pro aplikaci téchto metod
spole¢né s moznostmi hodnocenti jejich vystupii. Dale byly v praci uvedeny oblasti vyuziti, kde
je mozné se s témito metodami setkat a v neposledni fad¢ doslo k popsani vyhod a nevyhod,

které s témito metodami souviseji.

V praktické Casti byly vySe uvedené postupy aplikovany na realnd data poskytnuta
Ceskym socialnévédnim datovym archivem Sociologického tistavu Akademie véd CR, v. V. i.
Pomoci zkoumanych metod byly ze zminénych dat ziskdny vystupy, které byly nasledné

interpretovany a v zaveru prace porovnany na zaklad¢ jejich klasifikacnich schopnosti.

Na zaklad¢ realné aplikace téchto metod se bylo mozné presvédcit, ze jak metoda pro
tvorbu rozhodovacich stromtt CHAID, tak logisticka regrese dokazali identifikovat vysvétlujici
proménné s nejzdsadnéjSim vlivem na zavislou proménnou. Déle bylo prokazano, ze

klasifika¢ni schopnost obou metoda se v podstaté vyrazné nelisi.

Diky tomu bylo mozné odhalit vztahy, které z rozhodovaciho stromu nebyly patrné. Napiiklad
vliv trovné vzdélani na vysvétlovanou proménnou. Vztahy popsané logistickym regresnim
modelem byly navic jasné kvantifikované pomoci pomérti Sanci. Logisticka regrese navic
umoziuje hodnoceni modelll na zakladé€ konkrétnich statistik, to usnadiuje hledani nejlepSiho
mozného modelu. Jak jiz bylo feceno, logisticky regresni model byl ve srovnani s modelem

vvvvvv

piedevsim vysvétlujici kategoridlni proménné s vétSim poctem kategorii.

Metoda CHAID naopak nabidla stru¢ny, piehledny a velice snadno interpretovatelny
model. OvSem za cenu toho, Ze neodhalil dal§i vyznamné vztahy mezi zavislou proménnou a
vysvétlujicimi proménnymi. K vétsi uspornosti modelu ve formé rozhodovaciho stromu

pomohla pfedev§im schopnost slu¢ovani jednotlivych kategorii vysvétlujicich proménnych.

Na zéklad¢ zjisténych skuteCnosti popsanych v této praci nelze konstatovat, které
metoda je lepsi ¢i kterd by méla byt uptednostiiovana. Lze vSak doporucit kombinaci pouziti
obou metod. Metodu CHAID Kk ptedbézné analyze vztaht v datovém souboru, kterd umozni

zakladni vhled do zkoumané problematiky a nasledné pro podrobnéjsi a jasné kvantifikované
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vysledky pouzit logistickou regresi. Sloucené kategorie vysvétlujicich proménnych, ziskané
pomoci metody CHAID, by navic bylo vyhodné vyuzit v nasledné logistické regresi. Umoznilo

by to zjednoduseni vysledného logistického regresniho modelu.

46



Prehled literatury a zdroji

[1] G. V. Kass, "An Exploratory Technique for Investigating Large Quantities of
Categorical Data," Journal of the Royal Statistical Society. Series C (Applied Statistics),
no. Vol. 29, s 119 — 127, South Africa: University of Witwatersrand, 1980.

[2] J. Vild, "Analyza CHAID jako nastroj vyhodnocovani marketingovych kampani," in
Doucek - P., Nedomova, L. (ed). Sbornik praci ucastnikii védeckého semindre
doktorského studia FIS VSE, Praha, 2012.

[3] M.J. A. Berryand G. S. Linoff, Data mining techniques for marketing, sales, and
customer relationship management, 2. ed., Indianapolis: Wiley Publishing, Inc. , 2004.

[4] J.F. Hair,R. B. Bush and O. D. J., . Marketing research within a changing informational
environment, 2. ed., New York: The McGraw-Hill Companies, Inc., 2003.

[5] R. Nisbet, J. Elder and G. Miner, Statistical analysis & data mining applications,
Boston: Elsevier Academic Press, 2009.

[6] IBM Corp., "IBM SPSS Statistics 20 Algorithms,” IBM Corp., Armonk, NY, 2011.
[7] D.B.P.V.V.Bilkova, Pravdépodobnost a statistika, Plzefi: Ale§ Cenék, 2009.

[8] S. Tufféry, "Data Mining and Statistics for Decision Making," John Wiley & Sons, Ltd.,
Chichester, 2011.

[9] B. Rehdkova, "Nebojte se logistické regrese," Sociologicky casopis, vol. 4, no. 36, pp.
475-492, 2000.

[10] D. W. Hosmer and S. Lemeshow, Applied logistic regression, 2. ed., New York: John
Wiley & Sons, 2000.

[11] A. Agresti, Categorical data analysis, 2. ed., New York: John Wiley, 2002.

[12] A. Paul, "http://statisticalhorizons.com,” 1 Duben 2015. [Online]. Available:
http://statisticalhorizons.com/whats-so-special-about-logit. [Accessed 20 Biezen 2016].

[13] I. Pecékova, "Logisticka regrese s vicekategorialni vysvétlovanou proménnou," Acta
Oeconomica Pragensia, vol. 1, pp. 86-96, 2007.

[14] J. Tvrdik, "Logisticka regrese a vyheldavani modeld," in Robust '98 , Praha, 1998.

[15] I. Stankovi¢ova and M. Vojtkova, Viacrozmerné $tatistické metody s aplikaciami,
Bratislava: Edicia Ekondmia, 2007.

[16] Sociologicky tistav (Akademie véd CR). Centrum pro vyzkum vefejného, Nase
spolecnost 2016 - leden [Datovy soubor], Praha: Cesky socialnévédni datovy archiv,
2016.

47



Seznam pouzitych obrazki

Obrazek 1.1:
Obrazek 1.2:
Obrazek 2.1:
Obrazek 2.2:
Obrazek 2.3:
Obrazek 2.4:
Obrazek 3.1:
Obrazek 3.2:
Obrazek 3.3:

Ptiklad 10zhodovaciho Stromu . .........ccccueiiiiiiiiiie e 5
Schéma slucovani kategorii vysvétlujici promeénné ..........ccccevvvveiiieiiiieeiiinnene, 8
Graf hodnot alternativni proménné Y v zavislosti na X . ....ccccccevvviiiennennnnne 15
Graf odhadnutych hodnot pravdépodobnosti m(x) v zavislostina X . .............. 18
Graf odhadnutych hodnot logitu v zavislosti na X .......ccccceviiiiiiiiincicen 18
PHKIad ROC KFIVKY ..ovviniiiiiiiiieieiie sttt 26
Graf relativnich Cetnosti zavislé promeénné Y ........cccoovvvviiiiiiniiininiiicie 32
Rozhodovaci strom sestrojeny metodou CHAID...........cccevviieiiieeiiiin i, 35
ROC kiivka pro metodu CHAID a l0giSticCKOU regresi...........coovvvreivnvenennen, 44

48



Seznam pouzitych tabulek

Tabulka 2.1:
Tabulka 3.1:
Tabulka 3.2:
Tabulka 3.3:
Tabulka 3.4:
Tabulka 3.5:
Tabulka 3.6:
Tabulka 3.7:

Priklad klasifikacni tabulKy. .........cccooiiiiiiiiiiiici e 25
Absolutni a relativni ¢etnosti vysveétlované promeénné............ccooovvvenieiiiiennnn, 31
Vypis vysveétlujicich promennych. ........cccceiiiiiiiiiii e 33
Charakteristiky MOdelu ... 39
Vysledny logisticky regresni model. ........cccoovveiiiiiiiiiiii e 40
Tabulka referencnich Kate€gorif. .......c.cuocvviieiiiiiiiiciiics e, 41
Klasifikacni tabulka rozhodovaciho Stromu..........cccccoecviiiiiiininc e 43
Klasifikacni tabulka 10gistiCKE T€ZIeSe.......covviriiiiiiiiiiiiiiiieiecc e 43

49



P¥ilohy

Piiloha A: Tabulka dat k obrazktim ¢islo 2.1, 2.2 a 2.3 pochazejici z [10].

ID X Y n(x) ax) ID X Y n(X) ax)

1 20 0| 0,045 -3,05 51 44 1 0,397 -0,42

2 23 0| 0,062 -2,73 52 44 1 0,397 -0,42

3 24 0| 0,068 -2,62 53 45 0| 0424 -0,31

4 25 0| 0,075 -2,51 54 45 1 0,424 -0,31

5 25 1| 0,075 -2,51 55 46 0| 0451 -0,2

6 26 0| 0,084 -2,4 56 46 1 0,451 -0,2

7 26 0| 0,084 -2,4 57 47 0| 0478 -0,09

8 28 0| 0,102 -2,18 58 47 0| 0478 -0,09

9 28 0| 0,102 -2,18 59 47 1 0,478 -0,09
10 29 0| 0112 -2,07 60 48 0| 0,505 0,02
11 30 0| 0,124 -1,96 61 48 1 0,505 0,02
12 30 0| 0,124 -1,96 62 48 1 0,505 0,02
13 30 0| 0124 -1,96 63 49 0| 0,533 0,13
14 30 0| 0,124 -1,96 64 49 0| 0,533 0,13
15 30 0| 0,124 -1,96 65 49 1 0,533 0,13
16 30 1] 0,124 -1,96 66 50 0| 0,560 0,24
17 32 0| 0,150 -1,74 67 50 1 0,560 0,24
18 32 0| 0,150 -1,74 68 51 0| 0,587 0,35
19 33 0| 0,164 -1,63 69 52 0| 0,613 0,46
20 33 0| 0,164 -1,63 70 52 1 0,613 0,46
21 34 0| 0,180 -1,52 71 53 1 0,639 0,57
22 34 0| 0,180 -1,52 72 53 1 0,639 0,57
23 34 1| 0,180 -1,52 73 54 1 0,664 0,68
24 34 0| 0,180 -1,52 74 55 0| 0,688 0,79
25 34 0| 0,180 -1,52 75 55 1 0,688 0,79
26 35 0| 0,197 -1,41 76 55 1 0,688 0,79
27 35 0| 0,197 -1,41 7 56 1 0,711 09
28 36 0| 0,215 -1,3 78 56 1 0,711 0,9
29 36 1| 0,215 -1,3 79 56 1 0,711 0,9
30 36 0| 0,215 -1,3 80 57 0| 0,733 1,01
31 37 0| 0,234 -1,19 81 57 0| 0,733 1,01
32 37 1] 0,234 -1,19 82 57 1 0,733 1,01
33 37 0| 0,234 -1,19 83 57 1 0,733 1,01
34 38 0| 0,254 -1,08 84 57 1 0,733 1,01
35 38 0| 0,254 -1,08 85 57 1 0,733 1,01
36 39 0| 0,275 -0,97 86 58 0| 0,754 1,12
37 39 1| 0,275 -0,97 87 58 1 0,754 1,12
38 40 0| 0,298 -0,86 88 58 1 0,754 1,12
39 40 1| 0,298 -0,86 89 59 1 0,774 1,23
40 41 0| 0,321 -0,75 90 59 1 0,774 1,23
41 41 0| 0,321 -0,75 91 60 0| 0,792 1,34
42 42 0| 0,346 -0,64 92 60 1 0,792 1,34
43 42 0| 0,346 -0,64 93 61 1 0,810 1,45
44 42 0| 0,346 -0,64 94 62 1 0,826 1,56
45 42 1| 0,346 -0,64 95 62 1 0,826 1,56
46 43 0| 0371 -0,53 96 63 1 0,842 1,67
47 43 0| 0371 -0,53 97 64 0| 0,856 1,78
48 43 1| 0371 -0,53 98 64 1 0,856 1,78
49 44 0| 0,397 -0,42 99 65 1 0,869 1,89
50 44 0| 0,397 -0,42 100 69 1 0,911 2,33
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Piiloha B:Tabulka s hodnotami kategorialnich proménnych z datového souboru [16].

EV_10 | Hodnoceni soudasné ekonomické situace v CR ER_44AA | Splaci hypotéku

1| Velmi dobra 1|Ano

2 | Dobra 2| Ne

3| Ani dobra ani $patna ER_44AC | Splaci zboZi na tivér

4 | Spatna 1|Ano

5| Velmi $patna 2 | Ne

6 | Nevi EU_179A | Byl nezaméstnany déle nez 6 mésicl
EV 11 |Jak se zméni ekonomicka situace v CR 1| Ano

1| Velmi zlepsi 2| Ne

2 | Trochu zlepsi IDE_3A |Rodinny stav

3| Nezméni se 1 | Svobodny/na,

4 | Trochu zhorsi 2 | Zenaty/vdana, registrované partnerstvi

5| Velmi zhorsi 3| Rozvedeny/na

6 | Nevi 4 | Vdovec/vdova
ER_35D | Je ptijéovani penéz riziko t VEK 5 | Vék

1 | Rozhodné souhlasi 1]15-19

2 | Spise souhlasi 2|20-29

3 | Spise nesouhlasi 3130-44

4 | Rozhodné nesouhlasi 4| 45-59
ER_35E | Vyplati se mit dluhy 5|60+

1 | Rozhodné souhlasi t_ZIVUR | Zivotni trovefi

2 | Spise souhlasi 1| Dobra,

3 | Spise nesouhlasi 2 | Ani dobra, ani Spatna

4 | Rozhodné nesouhlasi 3| Spatna

5| Nevi t EA_a_2 | Ekonomicka aktivita
ER_38A | Hodnoceni miry zadluzeni ob&anii CR 1| Aktivni

1| Velmi nizka 2 | Neaktivni

2 | Spise nizka t_VZD | DosaZena tiroven vzdélani

3 | Odpovidajici (tak akorat) 1 Neuplné nebo zakladni

4 | SpiSe vysoka 2 | Stfedni bez maturity

5| Velmi vysoka 3| Stfedni s maturitou

6 | Nevi 4| VOS, bakalatské a VS
ER 39 |Je mira zadluZeni obéanti CR problém

1| Velmi zavazny

2 | Zavazny

3 | Mélo zavazny

4 | Neni problémem

5| Nevi
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Piiloha C: Regresni model sestrojeny manualné a pomoci forward stepwise selection

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)

IDE_2 ,020 ,007 7,175 1 ,007 1,020
t VZD 14,184 3 ,003

t VZD(1) 317 259 1,495 1 221 1,373
t VZD(2) 697 266 6,860 1 ,009 2,007
t VZD(3) 1,137 341 11,119 1 ,001 3,117
ER_35D 10,935 3 012

ER_35D(1) -,589 201 8,554 1 ,003 555
ER_35D(2) -,233 335 /483 1 487 792
ER_35D(3) 632 636 988 1 320 1,882
ER_39 24,208 4 ,000

ER_39(1) 274 450 372 1 542 1,316
ER_39(2) 294 421 485 1 /486 1,341
ER_39(3) -,799 /452 3,127 1 077 /450
ER_39(4) -,641 ,602 1,136 1 287 527
ER_44AC(1) -1,199 202| 35418 1 ,000 301
IDE_3A 13,672 3 ,003

IDE_3A(1) 801 262 9,331 1 ,002 2,229
IDE_3A(2) ,095 324 ,086 1 769 1,100
IDE_3A(3) 547 441 1,539 1 215 1,727
t_ZIVUR 107,692 2 ,000

t_ZIVUR(1) 2,996 291 | 105,991 1 ,000| 20,010
t ZIVUR(2) 1,797 269 | 44,780 1 ,000 6,033
Constant -2,431 612 15,778 1 ,000 ,088
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