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ABSTRACT

Analysis of discrete choice models and their application

Discrete choice models have become popular and widely used in many diverse areas such as
marketing research, consumer behavior, psychology, transportation and others. These models are
based on the random utility theory, which assume that each consumer maximizes his utility
through the consumption of goods and services. We focus on the anaysis of linear and nonlinear
discrete choice models and their application to the real datasets. We discuss advantages and
disadvantages in the application of the linear and nonlinear approach (logit and probit model) to
the analysis of consumer behavior. The parameters of the nonlinear models are estimated by the
maximum likelihood method. In the first application we analyze the consumer behavior of
households in the Czech Republic and its socioeconomic determinants by using binary choice
models. The data were obtained from the household survey Social Stuation of Households in the
Czech Republic, 2001. More than 10,000 households participated in the national survey carried out
by the Czech Statistical Office. In the estimated models we analyzed and interpreted significant
predictors of owning an Internet connection by a household. In the second application we predict
whether an applicant for credit/goods will pay back for his liabilities by using a cumulative
multinomial logit and probit models on a dataset from a financial institution with more than
15,000 observations included.

Keywords.  discrete choice models, random utility theory, consumer behavior, credit

scoring
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ABSTRAKT

Analyse der Discrete Choice Modellen und ihre Applikation

Discrete Choice Moddle sind sehr populdr und weit benitzt auf vielen verschiedenen
Gebieten, wie zum Beispiel Marketing Forschung, Konsumente Verhaltung, Psychologie,
Verfrachtung und andere. Diese Modelle basieren auf der Zufallsnutzentheorie, dass jedes
Individuum seinen Nutzen maximiert. Der Fokus dieser Arbeit liegt auf der Anayse der linearen
und nichtlinearen Discrete Choice Modellen und ihren Applikationen zum redlistischen
Datenbestanden. Wir diskutieren Uber Vortellen und Nachteilen in der Applikationen lineares und
nichtlineares Zugriffs (Logit und Probit Modell) auf der Analyse der Konsumenten Verhaltung.
Die Schétzung der Effektstérken im Logit und Probit Modell beruht auf dem sogenannten
Maximum-Likelihood-Schatzverfahren. In  der ersten Applikation, anaysieren wir die
Konsumenten Verhatung der Haushatungen in der Tschechischen Republik und ihre
soziodkonomische Faktoren im Einsatz von bindren Choice Modellen. Die Daten erhalten wir aus
der Haushatungen Stichprobensprifung Soziale Stuation der Haushaltungen in  der
Tschechischen Republik, 2001. Mehr as 10 000 Haushaltungen beteiligten sich der nationalen
Stichprobenspriifungen, die das Tschechische Statistische Amt realisiert. In den schatzgebiihren
Modellen analyseren wir und interpretieren  signifikante  Prediktoren  des
Haushaltungenaussattungen Internetanschlusses. In der zweiten Applikation vorzusagen wir, ob
der Kandidat fur die Kredit riickzahlzt ihn, durch den kumulativen multinomialen Logit und Probit
Modellen. Die Daten (mit mehr als 15 000 Beobachtungen) haben wir aus einer Finanzinstitution

erhalten.

Schlagworter: Discrete Choice Modelle, Zufallsnutzentheorie, Konsumente Verhaltung,
Credit Scoring
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1UvOD

Moderna ekonomicka tedria, reprezentovand neoklasickou Skolou, je zaloZzend na ,,homo
oeconomicus’, teda na ¢loveku motivovanom vlastnym zaujmom a schopnom racional ne uvazovat’
arozhodova’ sa na zéklade dokonale dostupnych informécii. Uvedeny model T'udského spravania

g napriek mnohym vyhraddm a problémom tvori zéklad ekonomickych a socidlnych vied.

Samotné rozhodovanie sa jednotlivca by sme mohli definova’ ako rozliSenie a uprednostnenie
jedngl moznosti pred druhou. Radi sa medzi ngzloZitejSie Tudské cinnosti. Uskuto¢nené
rozhodnutia mézu nadobldat’ kratkodoby ¢i dlhodoby charakter sr6znorodym zameranim.
Stretavame sa s nimi pri vykonavani kazdodennych beznych cinnosti, napriklad pri vybere
oblecenia do prace, pri nakupe v supermarkete, alebo je to komplexné rozhodovanie na

makroekonomickej Urovni so strategickym vyznamom pre spolo¢nost’.

Ludské rozhodnutia maju charakter vyberu z urcite] skupiny moznosti alebo alternativ, pricom
rozlidujeme rozhodovecie situdcie na zaklade poc¢tu existujucich dternativ. Najjednoduchsim
pripadom rozhodovace] situacie je volba z mnoziny obsahujice iba dve aternativy, tzv.
dichotomicky (binomicky) vyber. Prikladom dichotomicke] premennej mdze byt vlastnictvo
automobilu (vlastnim/nevlastnim) alebo volba z dvoch moznosti pri nakupe urcitého produktu.
V pripade existencie troch aviac aternativ sa jednd o multinomicky (viacnasobny) vyber aako
priklad slUZi volrba dopravného prostriedku do prace (autobus/metro/auto/pedo), ¢i vyber
Studijného programu pri Stadiu na univerzite. V oboch pripadoch je definovana vorba z urcitg
mnozZiny alternativ ako zavisda endogénna premennt avyber je definovany pod spolo¢nym
nadzvom ako diskrétna alebo kvalitativnavolba

Na ekonometricku a &tatisticka analyzu kvalitativnych premennych existuje cely rad postupov,
medzi ktoré patri analyza dvojrozmernych a viacrozmernych kontingenénych tabuliek pomocou
loglinearnych modelov, testy nezévislosti aebo miery asocidcie. Medzi d’aSie nédroje
ekonometrickgl analyzy, kde zavida premenna nadoblda diskrétny charakter patria modely
diskrétnej aebo kvalitativnej vorby linearneho a najma nelinearneho charakteru. Uvedené

modely nachadzaju Siroké uplatnenie nggmav oblastiach:
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marketing — zékladna analyza trhu, vyskum spotrebitelov aich spravania sa, vyskum
produktov aich znaciek, cenové testy, vyskum efektivity predgjaadistriblcie, apod.,
socioldgia — vyskum verejngl mienky avolebnych preferencii, socidny apoliticky vyskum,
anayzavysedkov volieb ¢i referenda, apod.,

zdravotnictvo — ngma v oblasti epidemioldgie (modelovanie vplyvu réznych faktorov na
pravdepodobnost’ prezitiajedinca), apod.,

environmentalna politika — analyzy zdrojov znegistenia, analyzy vramci urbanistického
aUzemného planovania,

doprava— planovanie zavedenia nového dopravného systému ajeho optimalneho vyuZitia,
ekondémia — analyzy fungovania firiem aspoloc¢nosti, napriklad efektivity riadenia vyrobnych
procesov, podnikovej stratégie, pri vybere investi¢nych aebo podielovych fondov, bankovy
sektor — poskytovanie komerénych alebo spotrebitel’skych Uverov, apod.

Vo vé&etkych vySSie uvedenych oblastiach sa jednd o ekonometrické modelovanie
rozhodovacich problémov, kde sa potrebné Udaje pre tieto mikroekonomické modely ziskavaju
z vyberovych Setreni, ankiet spotrebitel’ského dopytu, z vyskumu vergingj mienky, apod. Ked’ze
spravanie sa rozhodujucich subjektov v rozhodovecich situédciach moZno logicky popisat’ iba
pravdepodobnostnym spdsobom, tak pomocou modelov diskrétng ¢i kvalitativng) volby je
skimana spravidla zévidost podmienengl pravdepodobnosti na danych vysvetlujicich
premennych. Cielom tychto modelov je zistit, v navaznosti na kontrolné ekonomické a iné
charakteristiky (atribaty) dotazovanych respondentov, skutocné dbvody a faktory, ktoré
ovplyviuju ich rozhodovanie.

Ciele dizerta¢negj préace

Predkladana dizertacna prace matieto ciele:
objasnenie mikroekonomickych vychodisk tedrie spotrebitel’ského spravania neoklasicke)
ekonomickej skoly ajeho postupny vyvoj v kontexte tedrie uzito¢nosti,
poskytnutie zékladného né&értu histérie modelov diskrétnej volby aich nagvyznamnejSie
aplikacie, ktoré podstatnym spdsobom prigpeli k ich rozvoju a naslednému vyuZivaniu,
uvedenie prehl'adu ngjpouzivanejSich modelov diskrétnej vorby, ich matematickd formul&ciu,
postupy pri ich odhade a pripadné problémy s nimi spojené,

aplikéciamodelov diskrétng volby naredlne Udaje, zhodnotenie ajegf mozné vyuZitie v praxi.

9
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Struktira predkladangj dizertacne] préce je nasledovna: v Gvodng prvej kapitole st popisané
zékladné ciele, predpokladany prinos dizertacne] prace astrucny prehlad jg obsshu. Druh&
kapitola je venovana teoretickym zakladom avychodiskdm modelovania 'udského spravania
v ekonomickej vede. V krétkosti je popisany jeho historicky vyvoj, interdisciplinarny presah
apriklady praktickych aplikécii asuvislosti. Definicia ¢loveka ako jedinca motivovaného jedine
sebeckymi zaujmami aziskom (,homo oeconomicus‘), ¢iZze ¢loveka racionalneho, je casto
vhimana odlidne a prevazuje pristup k jeho modifikacii. Napriek tomu si neoklasicka koncepcia
racionality ¢loveka udrzuje v ekonomickych ad’alSich vedéach stdle dominantnu poziciu. Dolezita
podkapitolu tvori tedria ndhodngj uzito¢nosti amerického ekondma McFaddena, ktory polozil jg
z&klady arozvinul viacnasobny (multinomicky) model diskrétng vorby. V trete] kapitole sa je
uvadzané objasnenie pdvodného postavenia modelov diskrétng volby aich ranych aplikécii
v d’aSich spolocenskovednych odboroch okrem ekonémie, hlavne v bioldgii, chémii ¢i medicine.
Stvrta a piata kapitola S zamerané na popis teoretickych zakladov modelov diskrétngj vorby
v zavidosti na type premennych, kde rozlisujeme modely binarng (Stvrtd kapitola)
amultinomickej volby (piata kapitola). Vzt'ah medzi premennymi v rdmci modelu na druhej strane
rozdel'uje modely na linedrne, ktorych hlavnym predstavitelom je linedrny pravdepodobnostny
model. | ked” uvedeny model ma niekol’ko podstatnych nedostatkov, jeho nespornou vyhodou je
jeho vSeobecnd gplikovatelnost’ ajednoducha interpretacia i spdsob odhadu. Je v3ak dobrym
zékladom na pochopenie podstaty pravdepodobnostnych modelov. Medzi nelinedrne modely patri
logitovy aprobitovy pravdepodobnostny model. V kréatkosti si uvedené g dasie modely
diskrétnych premennych, ako ngpriklad zmieSany logitovy model ¢i hniezdovy logitovy model,
ktoré kombinuju vlastnosti zakladného logitového a probitového modelu. Aplikécie uvedenych
modelov diskrétnej volby v oblasti vybavenosti domécnosti predmetmi dlhodobej spotreby

av oblasti kreditného skérovania hodnotenia klientov st obsiahnuté v zaverecnej Sieste] kapitole.

Zdrojom poskytnutych dét bol Cesky statisticky Giad, ktory v roku 2001 uskutoénil vyberové
Setrenie domécnosti  Sociélni  situace doméacnosti 2001. K dispozicii boli Gdae z 10599
domécnosti, ktoré obsahovali zakladné socioekonomickeé charakteristiky o jg ¢lenoch, akymi boli
napriklad vybavenost’ domécnosti predmetmi dlhodobej spotreby, Udge o byvani, prijme, poéte
¢lenov domécnosti, apod. V tejto aplikécii analyzujeme a predikujeme modely binarnej vorby.

Skérovanie kreditnych rizik u individualneho subjektu je druhou aplikéciou, kde boli pouzité

modely multinomickej volby aplikované narealne déata.

10

PDF created with pdfFactory trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Dizertacnha praca Analyza modelov diskrétng vol/by a ich aplikacia

Sucast’ dizertagnej préce tvori zoznam pouzitej literatlry vratane odkazov v texte azdroje dét.
V prilohe je uvedeny zoznam vedeckych ¢asopisov, ktoré publikuju online v databaze vedeckych
¢asopisov JSTOR, ukézka modelu v programe SAS Enterprise Miner, zoznam tabuliek agrafov
avystupy odhadnutych modelov z programu SAS.

Na ekonometrickl analyzu a odhady modelov diskrétnej vol'by boli pouZité programy EViews,
SPSS, SAS, Sata, Givewin s modulmi PcGive aDCM.
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2 TEORIA SPOTREBITEDESKEHO SPRAVANIA

V tejto kapitole je uvedeny prehlad teoretickych zakladov modelovania diskrétnej volby. Su tu
uplatnované tu dva pristupy, prvym je strucny pohl'ad do historie ekonomického prudu
neoklasickej] ekondémie a nasledne tedrie uzito¢nosti, ktora tvorila vychodisko a vyznamne
ovplyvnilaformovanie ekonometrickych modelov diskrétngj vorby. V druhom pristupe je uvedeny
nemenej doleZity vyvoj avyuzZitie modelov diskrétngl vorby, ngma logistickej funkcie,
v ostatnych behavioralnych vedach.

2.1 Neoklasicka ekonémia a tedria uzitoénosti

Hlavny prad ekonomickel 3koly v obdobi od konca 19. storo¢ia az do 30-tych rokov 20.
storocia tvorila klasicka a neskdr neoklasicka ekondmia. Klasicka ekondmia anglickych ekonémov
Smitha, Pettyho aRicarda tvori zaklad modernych optimaizaénych modelov. Zaoberala sa
predovdetkym makroekondémiou, presadzovala hospodarsky liberaizmus anezasshovanie do
ekonomiky zo strany Stétu. Charakter spolo¢nosti videla v prirodzenegj povahe ¢loveka. Vo svojom
diele zroku 1776 ,Pojednanie o podstate apdvode bohatstva nérodov* vychadza Smith z etiky
vlastného prospechu, ktorl povazuje za ngsilngjSiu Tudska vlastnost’, pricom kazdy jedinec sa
riadi touto vlastnostou aje automaticky vedeny ,neviditelnou rukou trhu“ ku prospechu celg
spolo¢nosti. Za nemengj podstatny prinos klasickej ekondémie sa povaZzuje pouZitie metédy
dedukcie ako hlavngl metddy ekonomickej analyzy, pomocou ktorej st na zéklade vychodiskovych
predpokladov konstruované mikroekonomické a makroekonomické modely v dnednej podobe.

Neoklasickou Skolou sa rozdelila dovtedy jednotnd mikroekondmia amakroekondémia,
vyclenila sa jgf mikroekonomicka ¢ast’. Znamenalo to, Ze neoklasicka ekondmia, aebo ekondmia
hlavného pradu, sa na rozdiel od klasickel ekondmie stistredila na stranu dopytu, ¢iZze na stranu
spotrebitel'ov. UZ z jej ndzvu neoklasicka vyplyva, Ze uznava ulohu trhu klasickej Skoly, avsak trh
rozobera v podobe trhového modelu. Jg snahou bola matematizacia ekonomickych vied, dovtedy

dedukovanych iba slovne.
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2.1.1 Racionalita a tedria uzitoénosti

Z&kladnym predpokladom neoklasickej ekondmie je predpoklad racionality (ratio — Usudok,
rozum) Tudského spravania sa jednotlivych aktérov (spotrebitela, firmy, viady, apod.)
rozhodovacieho procesu. Racionalitu by sme mohli definovat’ ako schopnost’ jedinca volit’ také
prostriedky, ktoré vedu k vytyéenym cielom, napriklad k uspokojovaniu potreby alebo potrieb
jedinca. Racionalitu pritom nemozno hodnotit’ podl'a zvolenych ciel'ov, ae podlatoho, ¢i zvolené
prostriedky k tymto cielom smeruju. Medzi d’alSie aspekty racionality v ekonomickej vede patri jg
konzistentnost” so slstavou pravidiel vymedzujlcich preferencie jednotlivca predstavujice jeho
potreby, logika v jeho spravani, kde jedinec neustéle bilancuje ahodnoti pdzitky z uspokojovania
potrieb andkladov na toto uspokojovanie, egoizmus aindividualizmus, ako g dokonaa
informovanost o vSetkych variantdch alebo aternativach, ktoré jedinec optimaizuje, ¢i
univerzalnost maximalizaéného principu. Z toho vyplyva, Ze jedinec, tzv. ,homo oeconomicus"
alebo ekonomicky ¢lovek, predstavuje bytost’ spravajlcu sa na zaklade principov racionaity a
optimalizécie jeho spravania. Samotny pojem ,homo oeconomicus® je pripisovany anglickému
predstavitel'ovi neoklasickej ekondmie Jevonsovi.

Uvedena neoklasicka koncepcia ekonomického ¢loveka vychédza z jedne) z poddb klasického
liberalizmu - z utilitarizmu (z lat. utilis = uzito¢ny). Medzi jeho hlavnych predstavitel'ov patrili
Bentham, Mill alebo Sidgwick aich snahou bolo stanovenie objektivnej zasady, podl'a ktorej by
bolo ur¢ované spravne alebo nespravne spravanie sa jedinca v urcitych situaciach. Uvedené
pravidlo nazvdi principom uzito¢nosti, kde spravanie sa jedinca je spravne v pripade, Ze prindsaco
najvide astie ¢o ngvassiemu poctu Tudi. Daldimi filozofickym smermi ovplyvijucimi
neoklasicky pristup si hedonizmus (Epikuros, Diderot), kde hlavnym cielom a motivom ¢loveka
ma byt dosiahnutie slasti avyhnutie sa utrpeniu, ¢i senzualizmus (Locke, Condillac), podla
ktorého jedinym pramenom poznania su zmysloveé javy, pocity avnemy auloha rozumu spociva
iba vo formadnom usporiadani tohto zmyslového materidlu. K rozpracovaniu koncepcie
ekonomického c¢loveka vyznamne prispeli g predstavitelia marginalizmu (Menger, Walras,
Pareto), ktori ho doplnili o psychické zdroje iracionality v podobe rezidui.

V tedrii uzitocnosti predstavuje vyznamny rozdiel v pristupe chapania uzZitocnosti z h'adiska jgj
meratelnosti. RozliSujeme preto kardinaisticky aordinalisticky pristup  k uZito¢nosti.
Kardinalisticky pristup k uZito¢nosti je starSim a pdvodnym pristupom, ktory vznikol v
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priebehu 19. st. Medzi hlavnych predstavitelov tohto pradu patri Menger, Marshall, Walras,
Jevons addsi. Jeho predpokladom je chapanie uZito¢nosti ako psychologickej kategorie
merate’nej pomocou ur¢itych nastrojov  (napr. elektroencefalografom), ktoré umoznia
kvantifikovat’ nielen celkovl, aedokonca g hrani¢ni uzito¢nost’, ktort jednotlivec dosiahol.
Kardinalisticky pristup k uZito¢nosti je charakterizovany privliastkom subjektivny, ¢iZze uZito¢nost’
daného jedinca je meratelnd iba v rdmci jedng osoby anie je porovnatel'na s uzito¢nost'ou ing

osoby. Nadruhg strane dternativny pristup umoZziuije interpersonane porovnanie uzito¢nosti.

NovSim, modernym pristupom, je ordinalisticka tedria uzitocnosti, zastipena menami ako
napriklad Pareto, Edgeworth, Slutsky aebo Hicks. Teodria predpoklada, Ze uZitocnost' je
subjektivna anemeratelna. Jedinec je schopny uréit’ iba poradie doéleZitosti jednotlivych
produktov, ¢iZe vie porovnat’ ich uzito¢nost’ zo spotreby medzi sebou. Tato tedria uzZitoénosti je
nazyvana g tedriou preferencii. V d'alSom texte sa je podrobnejSie rozpracovana problematika
mnoziny pripustnych spotrebnych stratégii jednotlivca ajeho preferencii pri vybere ztejto

mnoziny.

Alter nativy ku koncepcii racionality

Mimo ekondémiu hlavného pradu vznikali pochybnosti o existencii racionality ekonomického
subjektu vychadzalice zempirickych skisenosti, medzi ktoré patri princip satisfakcie
akognitivng nedokonalosti (napr. Hlavacek akol., 1999).

Princip satisfakcie (princip obmedzengj racionality)

Tento princip predpokladd, Ze subjekt v rozhodovacom procese nehl'ada optimalnu variantu
donekonecna, proces hladania sa zastavi v momente ngjdenia tzv. uspokojujiceho rieSenia
Hlavnym predstavitel'om tegjto myslienky je americky psycholdg Simon, ktory vo svojom vyskume
poukazal na to, Ze predpoklad maximalizacie uzitocnosti subjektu pri jeho spravani je v rozpore
sfaktami, ktoré si o samotnom ludskom spravani zname. Pokusil sa o dbkaz toho, Ze Ziadny
subjekt nembZe maximalizovat’ svoju uzito¢nost’ bez toho, aby ju zaroven neporovnal s ostatnymi
aternativami. Znamend to, Ze ak nebolo uskutocnené toto porovnanie, nemozno tvrdit
0 maximalizécii ¢cohokol'vek. Pritom pri rozhodovacom procese pouziva postup pomocou ktorého
hrada tzv. ,uspokojujuce” rieSenie aebo rozhodnutie. Tento postup tvori jadro principu
satisfakcie, ktory neskdr postupne rozpracovali napriklad autori atvorcovia behavioralng tedrie
spravania firmy Cyert a March.
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Koncepcia tzv. kognitivne] nedokonalosti

Vychéadza ztoho, Ze racionalita subjektu zlyhava aniektoré subjekty pri zohladiovani
skdsenosti z minulosti zahinaju do svojich rozhodovacich procesov omyly, chyby askreslenie
systematicky. V podstate tato koncepcia predstavuje popis dosledkov T'udskg nedokonaosti pri

rozhodovani.

Obe uvedené alternativy vSak nepopiergju Standardny koncept ekonomicke racionality

ekonomickeého ¢loveka, ide skér o jeho zoveobecnenie a priblizenie k redlite.

2.1.2 Preferencie spotrebitela

Spotrebitel’ je osoba, ktora nieco spotrebovava, teda uziva konecné vyrobky aebo sluzby na
svoju priamu osobnu spotrebu. Pri vybere alebo volbe medzi konetnymi vyrobkami sa spotrebitel
riadi svojimi preferenciami. Preferencia predstavuje uprednostnenie jednej alternativy aebo
varianty pred druhou alternativou alebo ostatnymi variantmi v danej mnozZine. Preferencie su
povazované za exogénny parameter spravania sa ekonomickych subjektov a sl nemenné v zmysle
stability voci ekonomickému priestoru rozhodovania abez ohl'adu na ich mozné zmeny mimo
systém. Na druhgj strane ich vSak napr. Becker chape ako endogénne anemenné parametre
v zmysle stability vo vzt'ahu k udalostiam systému, ¢o spdsobuje problémy pri zvyku, navyku
alebo vplyvu reklamy najednotlivca.

Neoklasicka tedria predpokladd, Ze kazdy jednotlivec je schopny porovnat’ dve aternativy
(alebo spotrebné kose statkov) A a B z danej mnoziny aternativ. Medzi viastnosti preferencii aebo
axiomy spravania saraciondneho subjektu patri:

Uplnost’ — pre 'ubovornd dvojicu dternativ A, B plati

AfB E ApB E A»B,

CiZe spotrebitel’ je schopny porovnat’ ktorékol'vek dva dostupné spotrebné koSe statkov. Znaky
T a p predstavuju preferenciu jedného statku pred druhym aznak » predstavuje indiferenciu
jedného statku ku druhému.

reflexivnost’ — pre dva identické spotrebné kose A plati
A=A,
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¢o znamend, Ze spotrebny k&S A ma rovnakl alebo vysSu uzZitoénost’ ako on sdm (z hradiska
uzito¢nosti je indiferentny). Uvedena axioma vlastne predstavuje matematickll podmienku

existencie funkcie uzito¢nosti.

tranzitivnost’ — ak existuju tri aternativy (spotrebné koSe) A, B aC, tak plati

AfB, BfC b ATfC

A»B, A»C b A»C,

axiomatranzitivnosti predpoklada, Ze indiferenéné krivky jedného raciondlneho spotrebitel’a sa

nepreting U.

Po splneni uvedenych troch axiom je moZzné usporiadat’ preferencie spotrebitela. AvSak bez
existencie funkcie uzito¢nosti spiiigjii uvedené tri vlastnogti tzv. lexikografické preferencie (napr.
Soukup, 2001).

spojitost’ — spotrebitel’ pozaduje zvySenie spotreby statku B pri 'ubovolne malom znizZeni
spotreby statku A. Tento predpoklad ndm zaisti spojitost” Ucelovel funkcie uZitocnosti.

Po splneni uvedenych Styroch axiom je mozné matematicky vyjadrit’ usporiadané preferencie

spotrebitel'a pomocou funkcie uzito¢nosti.

Funkcia uZito¢nosti reprezentuje usporiadanie jednotlivych spotrebnych koSov, cize je to
ordindlna funkcia. Fakt, Ze existuje, viak nezaistuje njdenie jediného rieSenia pri hl'adani jg

optima. To ndm zabezpecia nasledujlce vlastnosti:

lokalna nesaturovatel’nost’ — nazyvana g tzv. silnd monotonnost’ — ak mame dva spotrebné
koSe, z ktorych kazdy obsahuje dva statky: A = (Xo, Yo), B = (X1, Y1), bude A > B &k plati:

bud’: xo > X, azaroven yp >y,

alebo: yo>y; azarovei Xo > X;.

Této vlastnost’ vylucuje existenciu statkov s negativnymi preferenciami a indiferen¢né krivky

maj U zapornu smernicul.

rydzokonvexnost’ — preferencia priemeru pred extrémami zaistuje rydzokonvexny tvar
indiferencnych kriviek
U[tA + (1 —1)B] > u(A) +u(B), pret I (0, 1).
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2.1.3 Histor icka koncepcia tedrie uzitoénosti

Tedria raciondlng] vorby asnou spojena koncepcia tedrie uzitocnosti, zastipena okrem inych
von Neumannom, Morgensternom, Arrovom a Savageom, sa datuje k 50-tym rokom 20. st.
AvSak jg korene siahaju do roku 1738, kedy Bernoulli predloZil tedriu o¢akavane uzZitoénosti
(morélneho ocakévania) ako zaklad rozhodovacieho procesu v podmienkach rizika s pouZzitim
logaritmickej funkcie uzitocnosti vyrieSenim problému Petrohradského paradoxu. Podstatou jeho
rieSenia je nahradenie ocakavang hodnoty vyhry hodnotou uzitoénosti (napr. Siracek,1997).

Podra Benthama, anglického predstavitela utilitarizmu, jedingm meradlom kazdého rudského
konania je jeho uZitotnost’ (princip uzZitocnosti). VSetci st povinni sledovat’ vlastné zamery a
uplatnenie jednotlivca tvori zaroven g zaujem celgl spolo¢nosti. Jeho analyza je vSak povazovana
skoér za kvalitativnu ako za kvantitativnu. Napriek tomu jeho vyskum podstatne ovplyvnil vyskum
d’alSich utilitaristov, ako napriklad Milla

Obdobie tzv. marginalistickej revoltcie (Waras, Jevons, Menger, Edgeworth) v 70-tych
rokoch 19. st. je charakteristické vyjadrenim subjektivng tedrie hodnoty pomocou funkcie
uzito¢nosti, ktora potom vytvorila zaklad pre analyzu vymeny aprodukcie akoncept rovnovéhy
medzi uzito¢nosami sa stal zakladom pre ekondémov. Cournot bol prvym, ktory urcil dopyt ako
funkciu jeho vlastng ceny.

Na zatiatku 20. st. predstavitelia ordinalistického pristupu k teorii uzitocnosti, Pareto, Fisher
a Slutsky, odvodili dopyt spotrebitela z maximalizécie funkcie uZitocnosti aUplne popisali
vlastnosti dopytovej funkcie. Jednalo sa o tzv. axiomaticky pristup k tedrii uzitotnosti za urcitosti.
Ramsey nacrtol obrysy tedrie individudlng] o¢akavang uZitoénosti aFinetti polozil zaklady
axiomatickej tedrie subjektivng pravdepodobnosti. Vyznamnym prinosom K rozvinutiu teorie
uzito¢nosti bola matematizécia tedrie spotrebitela ekondmov Hicksa a Samuelsona v 30-tych
rokoch minulého storo¢ia. Hicksova tedria ceny je povazovana za vrchol ordinalistického pristupu
v tedrii uZitocnosti. Na zaklade maximalizacie uzitocnosti spotrebitela je mozné odvodit’ vel'a
zaverov 0 jeho spravani. Samotna funkcia uzitocnosti slizi spotrebitel'ovi len na usporiadanie
statkov podrla jeho preferencii. Za predpokladu, Ze pre tdto funkciu existuje jedno maximum aje
dvakrét diferencovatel'ng, je mozné odvodit’ reakciu spotrebitel’a na zmenu cien ajeho spravanie

vzhl'adom k substitu¢nym a komplementarnym statkom.
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Prvé pochybnosti doracionalneho modelu ekonomického c¢loveka vniesla tedria hier
Morgensterna avon Neumanna okolo roku 1940. Autori tejto tedrie zdbraznili spolocenské
pozadie rozhodovania jednotlivca a tito Uvahu d’dej podrobne matematicky rozpracovali.
Klasickym prikladom dangj tedrie je tzv. vaziiova dilema. Clovek sa nerozhoduje len podra
svojich preferencii asvojho rozpoctu, ale berie do Gvahy g vplyv ostatnych rozhodujucich sa
subjektov.

Priblizne o desat’ rokov neskér Savage $p0jil model ofakavang uzitoénosti Morgensterna a
von Neumanna amodel subjektivng pravdepodobnosti so zakladmi Bayesovskej Statistiky
aanayzy rozhodovania. V tomto obdobi Arrow a Debreu uvergnili aternativny pristup v podobe
model ovania rozhodovania subjektu v podmienkach neurcitosti aebo rizika. Tymto pristupom bola
aplikécia tedrie spotrebitel’ana mnozinu tovarov (predmetov spotreby), podl'a ktorého spotrebitelia
maximalizuju svoju uzito¢nost’ na mnozine rozpoc¢tovych ohrani¢eni adopyt po tychto statkoch sa
dakryt’ jeho ponukou.

V roku 1952 na konferencii orozhodovani v podmienkach rizika v Parizi vystUpil Allais
arozdal jg Ucastnikom dotazniky, kde si mali z kazdej dvojice penaznych stavok vybrat’ tu
vyhodnejSiu. Ak by ma vyber urcitg stivky maximalizovat’ uzito¢nost’, musia byt splnené urcité
podmienky. Tieto podmienky vSak boli porusené mnohymi G¢astnikmi konferencie, mimo inymi g
Savageom a Arrowom. Svojimi dotaznikmi a prikladmi Allais narudl vtedajSiu doveru
v redlistickost” ekonomickych modelov astali sa podnetom rozvoja d’asich novych pohl'adov na
problematiku rozhodovania. Dokazal, Ze jedna z axioém spravania sa je porusovana jedincami, ktori
disponuju informéciami. Priklady, ktoré Allais na konferencii uviedol si zndme pod nazvom
Allaisov paradox apoukazuji na vyznam psychologického aspektu pri rozhodovani
v podmienkach rizika.

V rokoch 1960-70 je nad’de podrobne rozpracovavana tedria subjektivne ocakavane
uzZitocnosti, tedria stanovenych preferencii aaplikuju sa na problémy Bayesovske) Statistiky,
analyzy rozhodovania, rovnovéhy natrhu v podmienkach rizika, apod. Okrem iného boli odvodené
g teoretické vlastnosti parametrickych funkcii uZito¢nosti (logaritmickd, mocninova,
exponencidlna). V tomto obdobi tvori vel'mi vyznamny prispevok do konceptu tedrie uzitocnosti
préca amerického ekondma McFaddena, ktorého modelu nahodne] uZitoénosti venujeme
osobitnu kapitolu.
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V 80-tych rokoch minulého storocia sa mnozZia Uvahy tykajlce sa tedrie neocakavaneg
uzZitoénosti vreakcii na trvalé vyzvy paradoxov ekondmov Allaisa a Ellsberga aodchylky
v preferenciach v rozhodovace] tedrii spravania jedinca. Vznikd zaujem o oddelenie rizika
acasovych preferencii, skimanie vlastnosti vaZzengj pravdepodobnostnej funkcie akladi sa nové

otézky v problematike oddelenia uZito¢nosti od pravdepodobnosti.

Zaciatkom 21. st. vznika nova veda, tzv. neuroekondmia, ktora skima mentélne neurologické
procesy na pozadi mikroekonomickych rozhodnuti jednotlivca tykajucich sa napriklad spotreby,
Gspor ¢i investicii. Vychadza z poznatku, Ze spotrebitelia vacsinou prijimagju u krétkodobych

ciel'ov iraciondne rozhodnutia a u dlhodobych sa naopak spravaju s rozvahou.

2.2 Model ndhodnegj uZito¢nosti

Ako sme uviedli vySSie, dolezitym medznikom vo vyvoji tedrie ndhodngj uzitocnosti je tedria
nahodneg uzitoénosti amerického ekondéma anositel'a Nobelovej ceny za ekondmiu McFaddena,
v ktorej rozpracoval aaplikova pravdepodobnostné modely diskrétnej volby. Preferencie mozu
obsahova’ ndhodné zlozky, ktorymi s ocakavania, postoje (stanoviskd) ainé nemeratel'né faktory.
Preferencie sl definované pomocou produktov s celym komplexom meratel’nych anemeratel’nych
vlastnosti. Zvyk askusenosti vstupuju do rozhodovacieho procesu jednotlivca z minulosti, ¢ize
zminulych rozhodnuti. Postoje (stanoviskd) do rozhodovacieho procesu vstupuju ako dané
premenné, avsak za podmienky, Ze do modelu je tiez zahrnuty sposob, akym ovplyviuja trh.
Preferencie mézu d’alej modifikovat’ demografické, ekonomické asocialne premenné. Tato tedria
sa stava pouzitel'nou prepojenim ndhodného preferenéného modelu s pravdepodobnost’ami odoziev
(ohlasov) trhu, ktoré sa potom pouzivaju na podrobnejSie odhady a analyzu. Tento pristup je
zaloZeny nadvoch podmienkach:

uvedené pravdepodobnosti odoziev si podmienené jedine priamo alebo nepriamo meratel’nymi
premennymi,

pravdepodobnosti mézu byt’ potvrdené voci aktudlnemu spravaniu satrhu.
McFadden rozpracova komplexny rozhodovaci proces spotrebitela ako ho popisuje obrazok

2.1. Zvladtnosti v spravani mézu byt kompletne vysvetlené preferenciami, obsahujlce efekty
vnemov a postojov jednotlivych spotrebitel’ov.
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Obrazok 2.1 Grafické znazornenie rozhodovacieho procesu spotrebitel’a (M cFadden, 1986)

Externé faktory (historické skisenosti a Informadie o trhu Vlastnosti
soci oekonomické efekty) produktu

v \ v /
Géeobecné postoje (hodnoty) > < Vnemy (nazory) >

Rozhodovacie data

A 4
Postoj k zasobam

Preferencie

Rozhodovaci protokoD

A 4

Stanoveny protokol Stanovené preferencie

( Umysly spravania >

Experimentélne
ohrani¢enia

A\ 4

Stanovené Umydy

Obmedzenia trhu (rozpocet,

dostupnost)
\ |

Spravanietrhu

V uvedenom diagrame McFadden (1986) popisuje komplexny proces rozhodovania sa

jednotlivych subjektov (subjektu) na trhu. Vyrazy v elipse predstavuju teoretické aebo latentné
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premenné, vyrazy v obdiZnikoch st premenné pozorovatelné priamo aebo merané vhodnymi

experimentmi.

Meratel’nymi vstupmi v rozhodovacom procese si vlastnosti produktu, informécie o trhu,
historické sklsenosti, socio-ekonomické faktory aohrani¢enia trhu, zahmujlce rozpodet
adostupnost’” vyrobku. Priamo meratelnym vystupom celého procesu je spravanie sa trhu, ¢ize
informacie okupe daného produktu, zmena znatky produktu, apod. Kritickou ¢astou
pri modelovani  kognitivneho rozhodovacieho procesu si vnemy aebo nazory tykalce sa
produktu, vSeobecné postoje aebo hodnoty, preferencie medzi produktmi, rozhodovaci protokol,
ktory pokryva preferencie medzi jednotlivymi volbami aumysly spravania sa pri rozhodovani.
Predpokladajme, Ze kupujuci automobilu ma urcitd predstavu o trvanlivosti medzi jednotlivymi
znatkami, preferuje Specifické znacky alebo modely, charakterizujd ho urcité umysly spravaniapri
vybere $pecifickgl znatky. Jeho vnemy aebo nazory su ovplyvnené vlastnos’ami produktu
ainforméciami o trhu, d’alej vnemy, postoje (stanoviskd) arozhodovaci protokol si ovplyvnené
historickymi  skisenostami  a socio-ekonomickymi  faktormi. VSeobecné postoje (hodnoty)
avnemy spolu ovplyviuju preferencie a preferencie si transformované pomocou rozhodovacich
protokolov do Umyslov spravaniajednotlivca.

Uvedeny pohl'ad na uzZitoénost ako na virtudne synonymum vyberového spravania
s podmienkami rozmarov, chvilkovych ndlad avnemov jedinca, dominova v ekonomickej teorii
az do 30-tych rokov 20. storocia, kym tento problém podrobne matematicky nerozpracovali Hicks
a Samuelson. Spotrebitel’ sa stal optimalizujlcim néstrojom a uZitocnost’” bola povaZzovana za
fixnu. Ich tedria poskytovala zaklad Studia ekonomickych velicin, akymi s ngpriklad prijmova
el asticita dopytu po tovaroch ¢i efektivna strata spdsobena spotrebnymi daiiami.

V roku 1965 McFadden, na z&klade Luceho axiémy, uviedol ekonometricky model, ktory
kombinoval hedonistické ocenenie dternativ a maximalizaciu nahodng) uZitocnosti. Tento model
nazval multinomicky (podmieneny) logitovy model. V danom modeli s prepojené vlastnosti
ekonomickej spotrebitel’skej tedrie a stochastické prvky, ktoré st prispdsobené psychofyzikanemu
spravaniu spotrebitel’a. Warner (1962) po prvykrat aplikova binomicky logitovy model v oblasti
dopravy. Quandt (1968) predstavil model (random parameters travel demand model), ktory

vychédza z tedrie ndhodnegj uzitocnosti.
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Psychometrické (psychometria — nduka o merani psychologickych javov) metddy poskytuju
pohlad na tieto teoretické koncepty. Multidimenzionalne Skalovanie rozhodovacich dat prindsa
indikétory vnemov. Ako priklad nam dUzi marketingovy vyskumnik, ktory chce zistit’ aké kritéria
(dimenzie) spbsobuju rozdiely vo vnimani réznych produktov alebo znaciek. Pri svojom vyskume
vychadza z matice, ktora obsahuje priemerné rozdiely vsetkych dvojic produktov. Vystup anayzy
(multidimenzionalna Skélovacia mapa) bude pouZity na interpretéciu dimenzii a na identifikaciu
medzier na trhu, ktoré nie sl obsadené Ziadnym inym existujicim produktom, ale mézu byt pre
spotrebitel'ov pritazlivé. Faktorova analyza ako vyskumna technika, ktora redukuje velky pocet
premennych (ngpr. 200 otdzok v dotazniku) na maly pocet premennych, tzv. faktorov (napr. 3) pri
malg strate informécii. Predpokladdme, Ze kazdd vstupujlicu premenni mbzeme vyjadrit ako
linedrnu kombinéciu malého poctu spolocnych skrytych faktorov ajediného chybového faktora

Pomocou tejto techniky sa snazime vysvetlit’ zavidost” medzi premennymi.

Dal3ou z technik je tzv. , conjoint* analyza, ktora rieS problémy experimentdneho parového
porovnavania produktov, ich triedenie a zistovanie, ktoré vlastnosti vyrobkov, alebo ktoré ich
kombinéacie, najviac ovplyviuju preferencie spotrebitelov (spotrebitelia kazdému produktu
priradia poradovu hodnotu). Okrem toho sleduje mieru vplyvu premennych popisujucich produkt,
ich jednotlivych kategorii aich kombinacii na preferencie.

Problémom teda je pouZitie psychometrickych Udajov, kvantifikacia premennych z obrazku ¢.
2.1, simulécia rozhodovacieho procesu spotrebitela a predikcia spravania sa na trhu spolu

snovymi vlastnostami produktu alebo s novymi informaciami o trhu.

Psycholdgia a tedria ndhodnegj uzito¢nosti

UZ v 40. rokoch 20. st. vyznamny americky psycholdg, ekondm anositel’ Nobeloveg ceny za
rok 1978 Simon vo svojom vyskume poukazal na to, Ze predpoklad maximalizécie uZito¢nosti
subjektu pri jeho spravani je v rozpore s faktami, ktoré sl 0 samotnom 'udskom spravani zname.
Pokusil sa o ddkaz toho, Ze Ziadny subjekt nembze maximalizovat’ svoju uzito¢nost’ bez toho, aby
ju zaroven neporovnal sostatnymi aternativami. Znamena to, Ze ak nebolo uskuto¢nené toto
porovnanie, nemozno tvrdit o maximalizacii ¢ohokol'vek. Pritom pri rozhodovacom procese
pouziva postup pomocou ktorého hlrada tzv. ,uspokojujlce” rieSenie aebo rozhodnutie. Tento
postup tvori jadro principu satisfakcie, ktory neskér postupne rozpracovali napriklad autori
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atvorcovia behavioralng teodrie firmy Cyert aMarch. Podstatny podiel na si¢asnom zaujme
ekondmie o psycholdgiu je mozné pripisat’ franclizskemu ekondmovi Allaisovi, ktory v 50. rokoch

prispel k vyvoju tedrie individudineg] volby v podmienkach rizika

Psychologovia prejavili d’alsi vyznamny zaujem o oblast” maximalizécie uZito¢nosti subjektu az
v 50. rokoch, kedy americky psycholég Edwards v roku 1954 publikova ¢lanok o moZnostiach,
akymi ekonoémovia vo svojich tedridch a modeloch v tomto obdobi vnimali Tudské myslenie
aspravanie. Koncom 60. rokov americki psychologovia Kahneman a Tversky uskuto¢nili mnoho
pokusov aandyz tykagucich sa uvaZovania a rozhodovania ekonomického subjektu
v podmienkach neistoty. V nich dokazali jednoduchymi prostriedkami navodit’ situacie, kde sa
dotazovani subjekti rozhodovali v rozpore so zakladnymi avseobecne prijimanymi zésadami
racionalneho spravania. V svojom ¢lanku (1979) popisali cely rad svojich pokusov azéroven
navrhli novy aternativny model k vtedgiSiemu tradicnému modelu maximalizécie o¢akavane
uzitocnosti. Kahneman za svoj prinos k tejto problematike obdrzal v roku 2002 Nobelovu cenu za
ekondmiu ato ,,zaintegraciu psychologického vyskumu do ekonomickej vedy, nggmav sivislosti s
Pudskym uvaZzovanim a rozhodovanim v podmienkach neistoty“. Problémom pdsobenia
psycholégie v ekondmii sa zaoberal g McFadden, ktory uverginil (1999) kognitivne aebo
poznavacie efekty rozhodovacieho procesu (taburka2.1.)
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Taburka 2.1 Kognitivne efekty rozhodovacieho procesu (M cFadden, 1999)

Efekt Popis efektu
KONTEXT
Ukotvenie Usudky st ovplyviiované kvantitativnymi podnetmi v otézke rozhodovacieho
procesu.
Kontext Informécie o minulosti a forma prezentécie rozhodovacieho problému zasadne
ovplyviiuje konetné rozhodnutie subjektu.
Ramcovost’ Ekvivalentné lotérie prezentované odlidne si hodnotené odlisne.
Zé&vaznost Formét, v ktorom je rozhodovacia Uloha stanovend, pOsobi na prikladanie
vahy jednotlivym aspektom.
Charakteristika Subjekty si nekonzistentné vo vybere a posudzovani informacii hodnotenych

ako krucové pre rozhodovacie Glohu.

REFERENCNY BOD

Asymetria Subjekt sa vyznacuje averziou K riziku kvoli zisku, riskuje preferencie kvoli
stratam a stratam priklada vacsiu délezitost’.
Referen¢ny bod Vorba je hodnotena z hl'adiska zmien v nadani alebo v momentalnom stave.
Slcasny stav/talent  SU¢asny stav a minulost’ podporuju porovnanie alternativ bez sklisenosti.
DOSTUPNOST
Dostupnost’ Subjekty nadhodnocuju informécie 'ahko vyvolané z paméti a podhodnocu;ju
informécie o pozadi veci alebo udalosti.
Istota Istym vysledkom je prikladana va¢Sa doleZitost” ako neistym.
Ohnisko Kvantitativne informécie sl ziskané a oznamované v kvalitativnej forme.
Izolacia Elementy viacnasobnej alebo viacUroviiove) lotérie si hodnotené oddelene.
Nadradeny/novy Pociatocné alebo nedavno prezité udalosti si vyvolané najjednoduchSie.
Regresa Typicke priciny st spgjané s minulymi odchylkami avzt'ah k hlavnhému byva
podhodnoteny.
Reprezentativnost ~ Vysoké podmienené pravdepodobnosti indikuji precenenie nepodmienenych
pravdepodobnosti.
Segregécia Lotérie si rozdelené naisty vydedok a narisk tohto vysledku.
POVERA

Doéverdivost

Dokaz, ktory podporuje napodobiiovanie alebo 'ahkovazne vysvetlenie nahod
je prilis jednoducho akceptovatel'ny.

Oddel'ovanie Subjekty zlyhavaju v uvaZzovani alebo akceptovani logickych dosedkov
udalogti.
Povera Prirodzené &ruktiry sa spoliehau na nahody akvéazimagické sly
pripisované oponentom.
Podozrievanie Subjekt neveri vyhodnym ponukam a spochybriuje oponentove motivy ngima
v nezndmych situéciéch.
PROCES

Riadenie pravidiom

Spréavanie je vo vatSgj miere vedené principmi, analégiami a prikladmi, ako
uzito¢nostou.

Proces Hodnotenie vysedkov je citlivé na proces a zmenu.
Docasny Ignorovanie ¢asu je nekonzistentnd, kratke oneskorenia si brané do Gvahy
relativne viac ako dIhé.
ODHAD
Skreslenie Subjekty mézu skreslovat’ Usudky o realite alebo o vnimang strategickej
vyhode.
Predpoklad UvaZzovanie je zmenené na vnutorne upevnenie alebo predstavené druhym ako

sebahodnotenie.
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3HISTORICKY VYVOJ MODEL OV DISKRETNEJ VOI’BY

Nasledovna kapitola sa zaobera druhym pristupom k teoretickym vychodiskdm p6vodu
modelov diskrétnej volby a to pévodom apostupnym vyvojom logistickej funkcie, v neskorse
Uprave logitu a probitu. Logistickd funkcia bola pbvodne vyuZivand v biologickych
ademografickych Studiach aaz ovel'a neskér zacala byt’ vSeobecne akceptovana v ekonomickych
vedéch (Kuznets, 1930).

3.1 Vznik logitu a probitu

L ogistickéa funkcia bola navrhnuta v 19. st. k popisu rastu populécie a postupu autokatal ytickych
aebo retazovych chemickych reakcii. V oboch pripadoch je predpoklad vyvoja velkosti populécie
W(t) ajej mieru rastu vyjadrent ako

W(t)=dwt)/dt. (3.1)

Najjednoduch&im predpokladom je, Ze W(t) je proporciondlne W(t ), nech

Wi(t) = pw),  B=VI(t)/W(t), (32)
kde b je konstantna mierarastu aexponencidlny rast jev tvare
W(t) = Aexpbt, (3.3

kde Aje mozné nahradit poc¢iatotnou hodnotou W(0). Podra Mathusa to znamend, Ze s
vyvojom verkosti populéacie W(t) sa pocet obyvatel’'stva zvy3uje geometrickym radom. Je to model
prijimany bez akychkol'vek obmedzeni.

Belgicky astrondm a$tatistik Quetelet, s bol dobre vedomy problémov a prekazok
neobmedzeného exponencidneho rastu poétu obyvatel'stva aze to automaticky musi viest’
k nezmyselnym vysledkom. Sam experimentoval s niekol’kymi zmenami (3.2) apoziadal g svojho
Studenta Verhulsta, aby satym zaoberal.
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Matematik Verhulst reagova na problém pridanim d'alSeho vyrazu k (3.2) na vyjadrenie

zvysujuce] saodolnosti k d’alSiemu rastu ajeho experimentovaniu s rdoznymi formami f , t,].

W(t)= AW(t)- p(W(1)). (34)
Logisticka funkciavznikne Gpravou predchadzaiiceho tvaru (3.4)

W(t) = bW(t)(W- W(t)), (3.5)
kde W je horné hranica aebo tzv. hladina nasytenia W a jeho asymptotaje t ® ¥. Rast je teraz
proporcionalny nielen k uz dosiahnute) velkosti populéacie W(t), ale g k zvySnému priestoru pre
d’alSiu expanziu v tvare W- W(t).

Ak vyjadrime W(t) ako podiel P(t) =W(t) /W, tak

P(t) = bP(t){1- P(D)}, (3.6)

arieSenim tejto diferencidlng rovnice je vyraz

exp(a + bt)

P(t) = _— 3.7
® 1+exp(@a + bt) 3.7)

ktory Verhulst nazval logistickou funkciou. Vel'kost’ populécie W(t) je tak rovna
Wit) = w_=P@ *+ by (3.8)

1+exp(@ +bt)’
Verhulst svoje navrhy publikovd vrokoch 1838 az 1845, Vroku 1845
popisal funkciu a jg vlastnosti a pomenova ju logistickou, bez daSich vysvetleni. Na

jednoduchom grafe znézornil logistickl krivku pozdiz krivky logaritmickej. Verhulst tieZ presne

urcil tri parametre Q, o a z (3.8) vytvorenim krivky, ktoré prechadzala cez tri pozorované body.
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KedZe pracoval len sudajmi za poslednych 20 az 30 rokov, aplikovana metdda sa nezdaa byt

vierohodnou, ¢o bolo potvrdené g vyslednymi odhadmi limitovanej vel'kosti populécie W..

Logisticka funkciu v tvare modelu popula¢ného rastu znovu objavili v roku 1920 Pearl a Reed.
O préci Verhulsta nevedeli anezavisle naiom objavili logisticka krivku funkcie (3.8). Vyuzili ju
pri spracovavani Udajov amerického U.S. Cenzusu a znovu vytvorili krivku prechadzajlcu cez tri
body. Ta poskytla vhodny odhad poctu obyvatel'stva za obdobie 1790 az 1910. Odhad W bol 197
milionov obyvatel'ov v USA, jeho sicasny stav je de priblizne 280 milidénov. Od zatiatku sa Pearl
so svojimi spolupracovnikmi snaZil aplikovat’ rastovu logistickd krivku na takmer kazdu Zijucu
populéciu od vinnych musiek cez pocet obyvatel'ov franclizskych kolénii v severnej Afrike az po
rast pizmovych melénov.

Dal%ou vyznamnou publikéciou je Y ule (1925), ajeho The growth of population and the factors
which control it, v ktorom venova Verhulstovej praci cely dodatok svojho ¢lanku. Je zéroven g

prvym autorom, ktory oZivil nézov logisticky .

Ako sme nazn&tili uz v Gvode, existuje d’alsi pdvod logistickej funkcie v bioldgii, kde bola s
obmenami vyuzita na popis postupu autokatalytickych alebo ret'azovych chemickych reakcii.
V nich sa produkt v chemickom procese sam o sebe sprava ako katalyzator, zatial' ¢o zasoby
v pdvodnom stave zostévaju nezmenené. To prirodzene vedie k diferencidlng rovnici (3.6) ateda
k logistickej funkcii (3.7).

Kritika aplikécii logistickych kriviek v chémii je v pracach Reeda a Berksona (1929), kde
zaroven cituju pracu nemeckého profesora chémie Ostwalda.

Zakladna idea logistického rastu je jednoduchou aefektivnou metédou vyuzivanou pri
modelovani rastu pocétu obyvatel'stva apri prenikani novych produktov atechnoldgii na trh. Ak
uvedieme ako priklad produktu na trhu mobilné telefony, tak ich nastup by sme vlastne tiez mohli
definovat’ ako autokatalyticky proces, ktory je rozSirovany medzi mnoho novych produktov

atechnik v priemysle.
Vznik probitového modelu je zvyéane pripisovany Gaddumovi (1933) aBlissovi (1934), ale pri

pohr'ade na historicku ¢ast’ préce Finneyho (1971) areferencie Gadduma sa ukazuje, Ze by to bolo
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prilis jednoduché. Korene metédy aSpecidlne transformaciu frekvencii na ekvivalentné normalne
odchylky uz publikoval nemecky vedec Fechner (1860).

Bliss (1934) publikova dve kréatke poznamky v americkom vedeckom casopise Science, s
uvedenim terminu probit. Dalej nadedovala séria ¢lankov vysvetlujlcich maximalny

pravdepodobnostny odhad probitove) krivky, v jednom pripade uvedené s pomocou Fishera.

Gaddum a Bliss stanovili kritéria odhadu, ¢o az do 30-tych rokov minulého storoc¢ia bola
zélezitost’ len pre pripad numerickej agrafickej Upravy kriviek kategoridnych dét. V ich skorych
précach na biologickych Stidiach obgja autori pevne dodrziavdi klasicky model, kde si stimuly
pevne stanovené areakcie na ne st nahodné z dévodu variability individudlnegj drovne tolerancie.
Bliss uviedol termin probit (skratka ,probability unit*) namiesto pévodnegl vhodngj miery pre
normalne odchylky, avSak opustil toto vramci roka v prospech odliSnej definicie,
ktora zatala byt odvtedy v3eobecne akceptovatelnd. Pre kazdu relativnu frekvenciu f existuje
ekvivaentné normalne odchylenie Z také, e kumulativne normalne rozdelenieZ jerovnéf a Z je

rieSenim rovnice

3 xp{- @/ 2)u2}du, (3.9)

¥l
K g ™

rieSenie ktorej ngdeme v taburkéch norméneho rozdelenia. Probit f je ekvivalentné normélne

odchylenie Z , debo spociatku Z vzréstio po hodnotéach 5. To nam zabezpeti, Ze hodnota probitu
je takmer vzdy pozitivha aulah¢uje to vypocet. V probitovej metdde probity relativnych
frekvencii alebo pravdepodobnosti f boli linearne zavislé na stimuloch, pripadne ich logaritmoch.

K akceptovaniu probitove] metdédy pomohli ¢lanky Blissa, ktory v tejto oblasti pravidelne
publikoval az do 50-tych rokov minulého storogia, Finneyho adasich. Uplny rozvoj tejto 3koly sa

pravdepodobne zhoduje spolu s prvym vydanim Finneyho monografie z roku 1947.

Bez zakladnej tedrie v biologickych Studiach, sa probitova anayza zacaa rychlo pouZivat’ pre
kazdy vzt’ah diskrétneho binarneho vysledku k jednému a ebo viacerym determinantom.
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Prvé aplikécie v oblasti ekondmie avyskumu trhu sa objavili uz v 30-tych rokoch (Kuznets)
aneskor v 50-tych rokov minulého storocia, kedy Farrell (1954) aplikuje probitovy model pri
skdmani vlastnictva auta srozdielnym rokom vyroby ako funkciu prijmu domécnosti. Adam
(1958) odhadoval lognormalne dopytové krivky ochoty spotrebitela klpit' si cigarety snizkym
obsahom nikotinu za rézne ceny. Klasickd monografia autorov Aitchisona a Browna, zaobergjlca

salognormanym rozdelenim (1957), predstavila probitovd anayzu Sirokému publiku ekondmov.

Uvodom do problematiky logistickej funkcie ako aternativy normélnej pravdepodobnostnej
funkcie sa ako prvy zaobera vo svojgj préci Berkson (1929), spoluautor Reeda v ¢lanku
o autokataytickych funkciach. Berkson vroku 1944 sa zamerd na$tatisticki metodologiu
biologickych testov anavrhol pouZzitie logistickg) funkcie. Zaroven ako prvy pouzil termin logit
analogicky k probitu od Blissa. Inverziou logistickej funkcie (3.7) dostdvame logitovu funkciu

v v jednoduchSom tvare v porovnani s probitovou funkciou
logit(P) = IogL =Z (3.10)
1-p '

Zésadny problém logit vs. probit bol navySe komplikovany kritikou Berksona, metody odhadu
maximélnej vierohodnosti ajeho obhajobou metody minimélneho y? odhadu. V rokoch 1944 a7

1980 napisal naobe problematiky vel'ké mnozstvo ¢lankov zaobergj lcich sa oboma problémami.

Podobnost’ logistickej funkcie afunkcie normaneho rozdelenia zmienil vo svojich pracach
Wilson (1925) aWinsor (1932). Wilson bol pravdepodobne prvy, kto publikova aplikéciu
logistickej  krivky v biologickych testoch v¢lanku  Wilson  a Worcester  (1943),
krétky ¢as pred Berksonom (1944). Avsak bol to Berkson, ktory logisticku krivku obhgoval este
niekol’ko desat’roci.

Berksonove nazory neboli dobre prijaté odbornikmi z oblasti biometrie z niekol’kych dévodov.
Logit bol povaZzovany za nie¢o menejcenné a pochybné, pretoZe na rozdiel od probitu nestivisel so
z&kladnym (normanym) rozdelenim na tolerancnej Urovni. Aitchison a Brown (1957) vo svojich
tvrdeniach vobec o logite neuvazovali, pretoze mu , chyba dobre rozpoznatel'né azvladnutelné
frekvencné rozdelenie tolerancie, ktoré probitova krivka obsahuje uz vo svojom zaklade" (str. 72).
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Berkson (1951) si uvedeny nedostatok dobre uvedomoval apokusil sa ho napravit’ modifikaciou
autokatal ytického argumentu.

Z praktickej stranky bola jednoduchost’ vypoc¢tu zretel'nou vyhodou oproti probitu, navyse
s odhadom metédou maximalnej vierohodnosti. Z tohto pohl'adu sa logit rozSiril ovela rychlejSie
v beznych praktikéch nez v akademickych kruhoch. Do néastupu osobnych pocitacov akakulaciek,
boli v&etky numerické vypocty uskutocnované rucne, niekedy podporované grafickou kontrolou
rucne (opét’) kreslenych kriviek. Probitova a logitova analyza skupinovych dét alebo triedenych
pocetnosti bol logaritmicky papier so $pecidnou sietou slradnic, na ktorom sa logitova a
probitova krivka zdala byt priamou ¢iarou. Logisticku (autokataytickd) siet’” stradnic predstavil
Wilson (1925) apriklady lognormaneho papieru mézeme ngjst’ u Aitchisona a Browna (1957) a
Adama (1958). Berkson osobne navrhol logaritmicky grafovy papier ako g niekorko

nomogramov.!

3.2 RozSirenie logitu a probitu v spolo¢enskych vedach

Ked’ ideova diskusia okolo alogitu aprobitu v biologickych testoch pol'avila, okolo roku 1960,
logitova terminoldgia alogitova transformécia (3.10) boli rychlo rozSirené aich pdvod zabudnuty.
Celu histériu prevzatia ad’aSieho vyvoja logitu by vyZadovala detailni znalost” niekol’kych
d’alSich odlisnych disciplin. V kratkosti nacrtneme doélezZité momenty v Statistike, v epidemiologii,
v socianych vedach av ekonometrii, avSak bez pokusu o systematicku Upravu.

Po prvykrat boli aplikacie logitu a probitu zaznamenané v 50-tych rokoch minulého storocia
v Statistike aepidemiologii. V Statistike boli skoro prijaté analytické vyhody logitove
transformacie ako napriklad stredna hodnota predaja s diskrétnymi binarnymi vysledkami. Cox bol
medzi prvymi, ktory vyuZil tieto moznosti v sérii ¢lankov okolo roku 1960, nasledované ucebnicou
z roku 1969. Logitovy model v biologickych testoch je jednoduché odvodit’ z logistickej regresie,
kde binarne vydedky slvisia spoctom determinantov bez Specifického teoretickéno zakladu
atento Statisticky model sazda vhodnym nastrojom analyzy ako povodne linearnaregresia. Neskor
bolo uznané prepojenie logistického modelu sdiskriminatnou analyzou a vo vSeobecnosti jeho
spojitost” sloglinearnymi modelmi. V epidemiolgii pripadové Studie s vyuZitim logitu a probitu
zacali eSte skor, aodvtedy sa priamo dotykali pravdepodobnosti, pomeru pravdepodobnosti,

! Nomogram je grafické vyjadrenie ur¢itého algoritmu, napr. logaritmické pravitko apod.
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logaritmického podielu aebo logitove] transformécie. Prax zatdla hned” volat’ po teoretickom

zdbvodneni, ngjma v pripade pouZzitia vyberovych dat.

Vzostup vyskytu vyrazov logit a probit v ekonomickych astatistickych ¢asopisoch je pre
zaujimavost’ prezentovany v tabul’ke 3.1, ako zdroj slUZil elektronicky archiv vedeckych ¢asopisov
JSTOR.

Taburka 3.1 Pocet ¢lankov v ¢asopisoch obsahujicich slovo ,logistict, ,logit* a,, probit”

ekonomia Statistika
logistic logit probit logistic logit probit

1935-39 14 - - 12 2 6

1940-44 7 - - 9 1 3

1945 - 49 7 - - 22 6 22
1950 -54 17 - 2 33 15 50
1955-59 19 2 4 39 23 55
1960 — 64 25 1 5 66 27 43
1965 — 69 36 4 4 123 41 44
1970-74 60 27 26 182 62 47
1975-79 103 114 93 223 75 48
1980-84 188 250 241 375 153 99
1985-89 203 321 342 545 232 110
1990 -94 237 373 505 764 327 146
1995 -99 250 387 526 783 376 160

AZ do 80-tych rokov 20. storo¢ia bola vypoctova snaha stéle délezitym a zasadnym problémom
v diskusiach &atistickych technik, avSak nastup pocitatovel revollcie to ukongil. V $pecifickych
otdzkach odhadu logitu aprobitu sa metdda maximalnej vierohodnosti stala Standardom, ked’
postup tejto metddy aplikovatelny na individuane data, zata byt zahriovany v komerénych
Statistickych programoch. Této moznost’ bola pravdepodobne po prvykrét pondknutd v programe
BMDP (BioMedica Data Processing) zroku 1977. Casom publikovai Hosmer alemeshow
(1989) prva komplexnu u¢ebnicu smedicinskymi aplikéciami, v ktorej bolo uvedené pouZitie

tychto postupov brané ako samozrejmost’.

Ako sme naznacili uz skoér, probitovy model biologickych testov bol prevzaty tymito
disciplinami. Teoretické ospravedinenie biologickych testov z hradiska vymedzenych stimulov

anadhodnych prahov bolo prvé upustené v zmene v logistickl regresiu apotom oZivené v

2 JSTOR (The Scholarly Journal Archive). Udge boli spracované dia 27. 2. 2004. KedZe v&&na ¢asopisov
uverginend v elektronickej podobe na webovych strankach JSTOR podlieha tzv. ,moving wall* (moZnost’ uvergjnenia
po 3 a 5 rokoch), podedné aktudlne tidaje sti z roku 1999.
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regresnom modeli slatentnymi  premennymi. To sa uskuto¢nilo pravdepodobne kvéli
McKelveymu a Zavoinovi (1975), ktori to uviedli v usporiadang] probitove] analyze spravania sa
volicov pri volbe kongresmanov v USA. Prikladom simultannych nezavislych objavov je
zov3eobecnenie logistickej regresie na pripad multinomicky (polytomicky), prvykrét vysvetlené u
Gurlanda, Leea aDahma (1960). O niekolko rokov neskér bolo celkom nezavisle predloZzené
&tatistikom Cox (1966) a biometrickym &tatistikom Mantelom (1966). A znovu o par rokov neskor
to bolo eSte raz nezavisle znovuobjavené ekonometrom Theilom (1969), ktory k tomu dospel zo

v3eobecného pohl'adu modelovania akciovych trhov.

Dlhy c¢as boli logistickd regresia amodely diskrétngj volby, ¢i uz v bindrnom aebo
multinomickom kontexte, v prvom rade pouZité ako technika, bez charakteristickej interpretacie.
K zasadnej zmene v ich pouZziti dodlo v roku 1973, kedy americky ekondm McFadden ziskal grant
od spolo¢nosti National Science Foundation, tykgUci sa problematiky aplikécie modelov
diskrétnegj volby. Konkrétnou Ulohou bola vorba dopravy do préce u jednotlivca. Projekt bol
zamerany na vyuZzitie dopravného systému v Kdifornii v Bay Area, nazvaného San Francisco Bay
Area BART (Bay Area Rapid Transit) uvedenom na obrézku 3.1. Pred uvedenim tohto systému do
prevadzky boli zozbierané data 771 T'udi dochadzgGcich do prace, ako napriklad rodinny prijem,
doba trvania cesty do prace autom aebo autobusom, Uspora ¢asu gpod. Modely multinomickej
volby boli potom pouzité na odhady pravdepodobnosti, v akej miere bude BART pouzitelny.
Predikovany dopyt bol 6,3 percenta, skuto¢ny dopyt, po spusteni BART-u bol vypocitany 6,2
percenta, ¢o poukazuje navyznamnost’ uplatneného modelu.
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Obrazok 3.1 Mapa dopravného systému BART

http:/www.bart.gov = Ritisburn]
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4 MODELY BINARNEJ DISKRETNEJ VOI’BY

Stvrta kapitola je venovana matematickej formulécii modelov diskrétnej volby a to najprv
modelom sbindrnou zavislou premennou. Najskor si ubjasnené typy premennych pouZivanych
v ekonometrickg analyze so zameranim sa na kvditativne premenné. Je definovand mnozina
aternativ spotrebitel'a a nanu kladené poZziadavky. V d’alSg ¢asti si formulované modely binarne)
volby — linedrny pravdepodobnostny, logitovy a probitovy model, metédy ich odhadu a problémy
interpretacie odhadnutych modelov.

4.1 Typy premennych v ekonometrickych modeloch

Pre potreby ekonometrickej anayzy je na zagiatku nevyhnutné urgit’ typ premennych, s ktorymi
pracujeme. Ich nespravne uréenie vedie k pouZitiu metoddy, ktora nam spravidla poskytne chybné

alebo skredené vysledky anasledne ich nespravnu interpretéciu.

V literatire sa dretavame srozlicnymi typmi klasifikécie premennych. Podla jedného z
z pristupov, kde je hlavnym kritériom typ vzt’ahov medzi hodnotami, s rozliSované premenné

nominane, ordindlne, intervalové a pomerove (ngpr. Pecakova akol., 2004).

Nominalna premennd je klasifikovana iba kvalitativne. Znamena to, Ze jef hodnota bud’ patri
alebo nepatri do urcite] kategorie, pricom nevieme urcit’ poradie tychto kategorii. Jednotlivé
hodnoty nominalng premenngj st vyjadrené slovne alebo ¢iselnymi kodmi (¢o ul'ahéuje ich
d'aSie pocitatové spracovanie). Typickou ukazkou je napriklad rodinny stav (slobodny, Zenaty,
rozvedeny, vdovec), miesto narodenia (Bratislava, Nitra, KoSice, atd’.), narodnost’ (slovenska,
deskd, atd’.), apod. Specidnym pripadom nominédlnegj premennej je premennd dichotomicka,
nadobudajcaiba dve mozné hodnoty (pohlavie, fajciar anefajciar, atd’.)

Ordinalna (poradovd) premenna spina vietky podmienky kladené na nominalnu premennt,
anavySe vieme urcit’ poradie jej hodndt. Nie je viak mozné uréit’, o kor'ko je jedna hodnota
vySSia alebo nizSia. Zarad'ujeme sem nagpriklad Groven vzdelania (zakladné, stredoskolské bez
maturity, stredoskolské smaturitou, vysokoskolské), miera spokojnosti zékaznika surcitym
vyrobkom, apod.
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Intervalova (rozdielovd) premenna umoznuje vystihnlt' nielen poradie, ade kvantifikuje g
rozdiel medzi jg dvomahodnotami. Neumoziuje vSak urgit’ ich pomer, pretoZe vo svojej Skale
hodndt nemé stanovenu tzv. raciondnu nulu. Prikladom je mesatny prijem domacnosti ¢i
hladina cholesterolu v krvi. Da&im, v literatire ¢asto uvadzanym prikladom, je teplota
v stupiioch Celzia (prip. Fahrenheita), kde 0°C neznamena nepritomnost’ teploty (teplota 30°C
je 0 15°C vySSianez teplota 15°C, ade nie je dvakrat vysSia).

Pomerova (podielovd) premennd ma definovanu raciondlnu nulu apreto ma zmysel hovorit
otom, o korkokrat je jedna hodnota vySSia (niz§a) nez druha. Ak meriame teplotu na
Kelvinove stupnici, tak vieme urcit’ nielen fakt, Ze teplota 100 stupnov je o 50 vySSia ako 50
stupiiov, ae g ti skutocnost’, Ze je to teplota presne dvakrét tak vysoka Dasm prikladom
moze byt” hmotnost’, pocet ¢lenov domacnosti, vek, apod.

Nominadne aordindne premenné sl sthrnne oznatované ako kvalitativne, intervalové
apomeroveé premenné st oznatované ako kvantitativne (kardinalne, numericke). Kvantitativne
premenné d’agf mdZu nadobudat’ hodnoty diskrétne, ¢iZe iba celociselné, alebo hodnoty spgjité, tj.
I'ubovolné hodnoty z ur¢itého intervalu.

Pod pojem kategoridlne premenné sa zahtigu zahrnit' nomindlne, ordindlne akvantitativne
diskrétne premenné (kategéria znati obmenu tejto premennej). Podla poétu obmien mozno
rozdelit kategoridne premenné na dichotomické amultinomické. Dichotomickd (aternativna,
bindrna, nulajednotkovd) premenna nadoblda iba dve hodnoty. NajcastejSie su tieto hodnoty
kodované hodnotami 0 al (odtial’ ndzov nula-jednotkova premennd). Pri posudzovani dolezitosti
tychto dvoch hodndt, rozliSujeme premenné symetrické srovnakou doélezitostou kategorii (muz,
Zena), a asymetrické premenné, kde je jedna kategoria doleZitejSia (uzdravenie pecienta).
Multinomick& (polytomicka, viackategoridlna, mnoznd) premenna nadobuda viac neZ dve
kategorie. Ako priklad méZzeme uviest’ rodinny stav, typ skoly, apod.

Premenné urcitého typu je mozné previest’ nainy typ. Napriklad premenna vek je kvantitativna
spojita premenna. V pripade jg modifikécie na viacero premennych v tvare vekovych kategorii
tym vznikg U premenné ordindlne. Tieto ordindlne premenné d’alej mdZu byt’ dichotomické (pri ich

rozdeleni namladSich a starSich) alebo nominalne mnozné (mlédez, seniori, ostatni).
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Podra typu zavislych anezavislych premennych v regresnom modeli Powers (2000) uvédza

typolgiu regresnych modelov a prislusni metédu anayzy:

Taburka 3.2 Typoldgiaregresnych modelov

Zavisla premenna Nezavida premenna Metoda analyzy

Spojita Spgjita Regresna analy za, korela¢né analyza

Spojita Kategoridlna Regresna analy za, analyza rozptylu
. ., Logitovy/probitovy model,

Binarna Kategoridna loglinedrna analyza

Bindrna Spgjita L ogitovy/probitovy model

Loglinearna analyza,

Neusporiadand multinomicka Kategoridna multinomicky logitovy model

Neusporiadand multinomicka Spojita Multinomicky logitovy model

Usporiadany logitovy/probitovy mode,

Usporiadana multinomicka Kategoridna o g
loglinearna analyza
Usporiadana multinomicka Spojita Usporiadany logitovy/probitovy model
Cross-classified data Kategoridna Loglinearna analyza
Obmedzena Kategorialna, spojita Loglineama analyza,

L ogitovy/doplnkovy dvojlogaritmicky model

Mnozina alter nativ

Vyberova situacia, v ktorej sa spotrebitel’ (domacnost’, firma) rozhoduje, je charakterizovana
mnoZinou alter nativ, ktora musi spinat’ nasledovné kritéria (M cFadden, 1974):

mnoZina alternativ obsahuje kone¢ny podet alternativ,

dternativy s navzgom nezlU¢ite’né (nekompatibilné) — spotrebitelova vorba jedne)

aternativy implikuje, Ze si nezvoli Ziadnu d’alSiu dternativu z mnoziny aternativ,

mnoZzina alternativ je vyéerpavajuca (Uplnd) — si v ng zahrnuté vSetky mozné aternativy

aspotrebitel’ st nevyhnutne zvoli len jednu aternativu z cele) mnoZziny.

Prvé dve vlastnosti mnoziny alternativ nie si tak restriktivne, pretozZe je mozné zabezpeit’ ich
splenenie vhodnym definovanim jednotlivych aternativ. Pri predpoklade napriklad dvoch
aternativ oznatenych ako A a B, ktoré nie sl navzjom nezl(citel'né, si subjekt moze zvolit” obe
aternativy. Definovanim volby: jedine A, jedine B aobe A g B, tuto vlastnost’ vSak zabezpetime.
Podobne mnoZina dternativ nemusi byt vycerpavajlca aebo Uplnd, pretoZze subjekt si nemusi
chciet’ zvolit' ani jednu z aternativ A aB, takZe treba pridat’ volbu ,Ziadna z alternativ A aB“,

takZze mnozina aternativ je v tomto pripade vycéerpava Uca.
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Okrem nevyhnutného definovania mnoziny aternativ je potrebné definovat’ toho, kto sa bude
v dang rozhodovacej situacii rozhodova’. Medzi subjekty rozhodovacieho procesu mbzeme
napr. zaradit’:

jednotlivec (spotrebitel’) — vol'ba povolania, Studijného odboru navysokej Skole, a pod.

domacnost’ — ndkup dovolenky, predmetu dihodobej spotreby, apod.,

firma— uzavriet/neuzavriet’ obchod, aky vyrobok uviest” natrh, nékup strojového zariadenia.

V ekonometricke] analyze rozhodovania sa subjektu ekondma zaujima otézka preco sa subjekt
rozhodol pre danu dternativu anie pre inl a aké s faktory ovplyviujuce jeho rozhodnutie acely

proces rozhodovania.

4.2 M odely binar ngj volby

NajjednoduchSim pripadom modelov diskrétngl vorby si modely sbinarnou zavislou
premennou. Modely binarngj vorby predpokladaju, Ze spotrebitelia sa rozhoduju medzi dvoma
aternativami, napriklad ¢i vlastni alebo nevlastni predmet dihodobej spotreby, plénuje aebo
neplanuje dovolenku, je fgj¢iar alebo nefgjciar apod. O tomto type zavisle] premennegj hovorime, ze
je binarna (aternativna, nulajednotkova, dichotomickd). V ekonometrickych modeloch tato

vlastnost’ kddujeme hodnotami 0 a 1.

Pri Specifikécii modelu budeme brat’ do Gvahy pripady, kedy pravdepodobnost zvolenia
konkrétnej aternativy je bud’ linearnou aebo nelinearnou funkciou vysvetlujacich premennych.
PodrobnejSie uvedieme tri zakladné pristupy modelovania binarnej diskrétnej volby a to linearny
pravdepodobnostny, nelinearny logitovy a probitovy model.

V literatire mdzeme ngjst’ tri pristupy k formul&cii modelov diskrétnej vorby:
pristup z hradiska tedrie nahodnegj uzitoénosti (McFadden, 1974) — pristup zalozeny na
maximalizacii uzito¢nosti jednotlivca,
transformacny (Statisticky) pristup (Powers, 2000) — kde uvazujeme so skupinovymi datami,
ich frekven¢nymi pocetnost’ami a proporciami,
pristup, zaloZzeny na pritomnosti tzv. latentnej premennej] — predpoklada existenciu indexu

uzitocnosti v podobe latentnej (nemeratel’nej) nahodnej premenney.
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4.3 Linear ny pravdepodobnostny model

Linedrny pravdepodobnostny model (LPM), ktory predstavuje najjednoduchsi model binarnej
volby, umoZzinuje pomerne jednoducho aproximova vysvetlenie a prognézu spravania sa
ekonomickych subjektov. SU to rozhodovacie situacie, kedy je zistovana pravdepodobnost’, Ze
spotrebitel’, domécnost’, firma aebo vSeobecni zastupitelia prijmu ¢i odmietnu konkrétne
ekonomické (pripadne iné) aternativne rozhodnutia. Ako vysvetlujuce faktory, ktoré zvolenie
konkrétnej dternativy z danych dvoch moznosti ovplyviujd, si volené ekonomicke, sociane,

demografické ad’a Sie charakteristiky.

Prostrednictvom jednoduchého prikladu jednorovnicového linearneho pravdepodobnostného
modelu je vyjadreny regresny vzt'ah zavislosti podmienengj pravdepodobnosti, Ze domécnost’
vlastni/zaklpi debo nevlastni/nezakipi predmet dlhodobej spotreby (napriklad dom) v zavidosti
na vyske jg prijmu (Gujarati, 1995). Bindrna vysvetlovana premenna Y, je charakterizovana
nasledovne

v il V pripade vlastnictvadomu,
i =1
10 v opatnom pripade, i=1.2,..,n.

Prvym pristupom k formul&cii linedrneho  pravdepodobnostnéno modelu je pristup z
hradiskatedrie nahodnegj uzito¢nosti (McFadden, 1974) u individualnej domacnosti.

Domacnost’ maximalizuje svoju uzitocnost’” spdsobom, Ze si zvoli aternativu 1 v tom pripade,
ak jg prinesie vySSiu uZitocnost’ ako dternativa 0. Dalgj uZitoénost' i-tej domécnosti, ktora si zvoli
dternativu j je oznacna ako U;. Potom U;; predstavuje uzito¢nost i-tej domacnosti, ktora vlastni

domaUjpjejg uzZitoénost’ v opainom pripade

i1 &k U, >U,,

= i=12,..n. (4.2)
10 &k U, £U,.

Oznat¢me hodnoty nahodnej premenngj Y; ako j = 0 alebo 1 a pravdepodobnosti binarnej volby
pomocou P(y; = j). Hodnota y; predstavuje napozorovani alebo vyberovi hodnotu ndhodnej

premennej Y.
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Vyberova pravdepodobnost’, Ze diskrétna ndhodna premenna Y; nadobuda hodnotu 1 je rovna p;

=P(y; = 1) al —p; je pravdepodobnost’ opacna, nahodna premennda Y; je rovna hodnote 0.

Funkcia hustoty pravdepodobnosti diskrétngj nahodnej premenng Y; ma Bernoulliho rozdelenie

vV tvare

Yo» f(y)=p"@- p)”, ¥%=01 pl &1A (4.2)

Z (4.2) vyplyva, Ze pravdepodobnost’ vlastnictvadomu je

f(H)=Pyi=1)=p

aopana pravdepodobnost’ v pripade nevlastneniadomu je rovna

f(O) = P(y. = O) = 1—pi.

Vysledny tvar jednorovnicového linearneho stochastického regresného modelu dvoch premennych

je zapisany v tvare
Yi = fo+ f1Xi + U, i=12,..,n, (4.3
kde
Xi — vySka prijmu i-tg) domacnosti,

u; — ndhodné zlozka modelu.

Priebeh funkcie LPM znézornuje obrazok 4.1.
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Obréazok 4.1 Linearny pravdepodobnostny model

Pi

E(Yi) =1+ f2Xi= pi

Xi

Stredni hodnotu diskrétngl ndhodngj premenngj Y, ¢iZze podmienené ocakavanie alebo
podmienenu pravdepodobnost’ vlastnictva domu v zavislosti na vySke prijmu i-tej domacnosti,
mozeme za predpokladu, Ze E(u;) = 0, zapisat’ v tvare

E(Yi | X)=po+pXi=1pi+0-(1—p) =pi

Podmieneny rozptyl diskrétnej ndhodnej premennej Y; vzh'adom ku konkrétnej kombinacii hodnét

vysvetl'ujlcich premennych matvar

var(Yi) = P(yi = 1)[1-P(yi = 1)] = p(1 - p)

ajg priebeh je znazorneny na obrazku 4.2. Je zrejmé, Ze rozptyl sa meni, pricom ngjvysSi rozptyl
ovelkosti 0,25 dosahuje velic¢ina Y; pri pravdepodobnosti p; = 0,5. Naopak, pri extrémnych
hodnotéch pravdepodobnosti p; = 0 debo p; = 1 je rozptyl nulovy.
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Obrazok 4.2 Rozptyl veli¢iny Y; v LPM

var(Y) A

0,25

v

Formulécia LPM v pripade viacnasobnej regresie

Pri predpoklade viacnasobnej regresie v LPM, ako x; je oznateny vektor K vysvetlujucich
premennych. Pocetnost’ tohto vektora v kazdom z M opakovani vyberového experimentu tvori
vel'mi may rozsah n; pozorovani. Potom hodnota Y; predstavuje pocet vyskytov skimanej
aternativy v n; pozorovaniach, ktoré zodpovedaju jednotlivym hodnotam vektoru vysvetl’ujdcich
premennych x;. Vyberova relativha pocetnost skimang dternativy vi-tom vyberovom
experimente p; je potom oznatena vyrazom p; = Yi/n.. Daej pre skutoény podiel P; a vyberovy
podiel p; plati nasledovny vzt'ah

pi=Pi+u, i=12,.., M, 4.4)

alebo

E(p.) = Pi .

Pri predpoklade linedrngj zavislosti P; na vektore K vysvetl'ujdcich premennych x; mézeme pre

z&kladny stbor zapisat’
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P=x'p, i=12..,M, (4.5)

kde B je vektor neznamych parametrov o rozmere Kx1 avzhladom k (4.4)

pi=xTp+u, i=12,.., M. (4.6)

Rozptyl matvar

var(yi) = nipi(1-pj)

Maticovy zapis zovSeobecneného linedrneho pravdepodobnostného modelu binarnej volby mozno

pre pripad viacndsobnej regresie vyjadrit’ vzt ahom

p=Xp+u, 4.7
kde

p - vektor vyberovych podielov skimanej alternativy rozmeru Mx1,

X —maticaMxK pozorovani vysvetl'ujucich premennych,

u —vektor ndhodnych zloZiek rozmeru Mx1.
V uvedenom modeli v désledku heteroskedasticity ndhodnych zloZiek u; je ziskany odhad

parametrického vektoru B metddou zovSeobecnenych najmensich Stvorcov pomocou odhadove

funkciev tvare

b = (X"V*X)*X"Vp, (4.8)

kde diagondlna kovarian¢na matica binomicky rozdelenych ndhodnych zloZiek V rozmeru MxM je

rovna

42

PDF created with pdfFactory trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Dizertacnha praca Analyza modelov diskrétng vol/by a ich aplikacia

6R(1- R) , U
: ;
e u
e R(1-R) G
é 1]
V=é k G
é 1]
: o
e P, (1- R,)U
é 0 Mu
e Ny ]

V pripade, ak st skutocné podiely P; nezndme, je mozné pouzit' modifikovani odhadovu funkciu

metody zov3eobecnenych ngjmensSich Stvorcov v nasledovnom tvare

b =(xTVv Ix)IxTv-1p, (4.9)

A A

P(1-B)

kde diagondlne prvky konzistentného odhadu V- *st rovné - a hodnoty R s variantne
n

ziskané konzistentné odhady skutocnych Pi. NgjcastejSie P = p;, alebo PI =xin, pricom odhad

parametrov vektoru p MNS ziskame ako b = (X' X) !X Tp . Je mozné pouzit g vztah P =x"b",
ktory je zaloZzeny na odhade parametrov vektoru f metddou zovSeobecnenych najmenSich

Stvorcov.

Dal$imi metédami odhadu matice V je tzv. dvojstupiiova MNS alebo Newton-Raphsonovaiteracna
metdda

Dvojstupiiova MNS

Metdda je zaloZena na opakovane aplikécii klasickej MNS (napr. Hudek, 2003). V prvej fazi
odhadneme regresné parametre (oznacme ich by)

by =(X"X) 1xTp,
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ktoré budi neskreslené apomocou nich potom je uskutocneny odhad pravdepodobnosti p
avypocitana matica V, ktora je pouzita v druhg faze tejto metddy na upresnenie hl'adanych

parametrov
by, =(XTV 1X) IxTV 1p,

kde V™1 je odhad matice, ziskany z regresnych parametrov v prvom stupni.
Newton-Raphsonova iter atnd metéda

Tato metdda je zaloZzend na kvadratickej aproximécii extremalizovanej kriteridlngl funkcie
prvymi troma ¢lenmi Taylorovho rozvoja (napr. Hudek, 1998). Je bezne pouzivana na odhad
parametrov zovSeobecneného linearneho modelu. Vychodiskom si urcité pociatocné odhady
vektoru parametov B, ktoré si oznac¢ime ako by, nutnych na vypocet ostatnych Statistik modelu,
vratane matice V. Tieto odhady sa potom neustde upresiuju dovtedy, kym rozdiely medzi
jednotlivymi iterdciami neklesnt pod ur¢itd vopred zadanu Uroven (ngpr. 0,0001). Podrobnejsi

postup je uvedeny u nelinedrneho logitového modelu.
U LPM uvedieme vysledny iteracny vzorec. Odhad vektoru parametrap v s+ 1 iterécii je vektor
bsia = bs + [H(bs)] “g(bs),

kde H(bs) —Hessovamatica o rozmere nxn,

g(bs) — vektor o rozmere nx1.

Pre vektor g(bs) (nazyvany g gradient) plati

TinL(y|p) _

4.10
1 (4.10)

a(B) =

Vysledny tvar (4.10) je uvedeny pri metdéde maximalnej vierohodnosti v ¢asti 4.4.1 resp. 4.4.2.
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Pre Hessovu maticu plati

TinLeyp) _ 1 p 1
H(B) = Xij Y
P BB, B p A py P
1 r 1 2
=W2 le(pl P ) Yi - ' Elxu (1 p|)
i i
N -DX;(X. - 2pX 1)y, N Xi'X 'pi2
=a 2 . 2 . - a 2
i=1 P (1' p|) i=1 [ (1 p|)
_§x,x, Pra-2n)y
= pi- p)?

Vyraz (4.11) méZeme zapisat’ v tvare

H(B) = -X"VX,

kde V je diagonanamatica s prvkami v; = 3 5
p1- p)

Pre odhady regresnych parametrov Newton-Raphsonovou interacnou metddou plati

bei1 =Bs +[H(bs)] ta(bs) =bg +[X TV X X TV p.

_pEr-2p)y;

(4.11)

(4.12)

(4.13)

V predchédzagjucej podkapitole boli uvedené &atistické vlastnosti LPM aukézané mozné

odhady regresnych parametrov tohto modelu od klasickeg MNS a2 po zloZitejSiu Newton-

Raphsonovu iteratnd metédu. Odhad LPM metédou véazenych najmensich Stvorcov uvedieme

nizSie. LPM boli formulované na zékl ade transforma¢ného a ebo Statistického pristupu av pripade

existencie viacnasobnej regresie g z toho odvodenych pocetnosti. Treti pristup k formulacii LPM,

ktory spaja problematiku volby u jednotlivca s tedriou ndhodnej uzitoénosti, je uvedeny niZsie.

45

PDF created with pdfFactory trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Dizertacnha praca Analyza modelov diskrétng vol/by a ich aplikacia

4.3.1 Alter nativny pristup k for mulacii LPM

Dalsim z alternativnych pristupov k Specifikécii ekonometrického modelu diskrétnej volby je
pristup pomocou tzv. latentnej aebo nemeratel’ngl nahodnej premennej, ktory umoziuje spojit’
problém vol'by s tedriou ndhodnej uzito¢nosti (HuSek, 2003).

Tento pristup predpoklada existenciu indexu uzitoénosti |; v tvare latentnej alebo nemeratel’negj
spojite) ndhodnej premenne), ktora existuje pre T'ubovorny i-ty individuany subjekt v silade
steodriou raciondlnegj vorby. Je definovana nasledovnym linearnym regresnym vztahom (jeho
linearita vsak nie je podmienkou)

li = fo+ pXi,

alebo jeho vSeobecny tvar je
li=x'B, —o0 < |j < oo, (4.14)

kde
x; — vektor vysvetl'ujucich premennych o rozmere 1xK,

B — vektor neznamych parametrov o rozmere Kx1,
¢0 znamena, Ze so zmenou vektoru x; sav obore redlnych ¢isel zmeni g hodnotaindexu ;.

Zauvedenych predpokladov mbzeme linedrny pravdepodobnostny model tvaru (4.3) vyjadrit’ ako
Y =1(Y), (4.15)
kde
Y, =x{Bp+u;, (4.16)
a Y je laentnd (nemeratelnd) premennd. Pozorovania si vSak k dispozicii iba pre jeg
dichotomicku realizéciu, ¢iZe pre ndhodnu premennu Y;, pre ktorua plati

_j1 &Y, >0,

Y, =] \
0 &Y £0.

(4.17)
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Latentnd premennd Y, vyjadruje sihrnny vplyv vsetkych vysvetlujicich premennych na
dichotomické hodnoty Y; ato vo forme redlneho skalarneho indexu uZito¢nosti I;. Ak napriklad
znameng U ngpozorované hodnoty meratelng dichotomicke] premenng Y, pripad, ¢i subjekt
vlastni alebo nevlastni urgity predmet dihodobej spotreby, potom mozno latentndi premenntl Y,

vyjadrend indexom charakterizovat’ ako kritickl (prahovd) hodnotu, mieru Zelania aebo

schopnosti (sklonu) tento predmet vlastnit’.

Pri predpoklade, Ze sa individual ne ekonomické subjekty chovaju tak, aby maximalizovai svoju
uzitocnost, zvoli i-ty subjekt aternativu indexu oznacent ako Y; = 1 v tom pripade, ak latentna
ndhodné premennd Y, =U_, - U, nadoblda také hodnoty, Ze y > 0. Potom hodnoty meratel'nej

dichotomickej premenngj Y; uréené pomocou vzt'ahu (Mittelhammer, et al. 2000)

_j1 aky >0 deboU; >U,q,

Yi =1 . (4.18)
10 &y, £0 deboU;; £U;,,
Nazaklade (4.15) a (4.16) mdZzeme pisat’ (ngpr. Maddala, 2001)
=P(v. =) =P(v. >0)=P(u >- X"
P =P(y, =) =P(y >0)=P(y, >-xp) 419

=1- F(-x/B),
kde F je kumulativna distribu¢na funkcia (KDF) nahodng) zloZky ui. Pomocou rovnice (4.19) je
definovany vzt'ah medzi vyberovou pravdepodobnostou p; asystematickou zloZzkou modelu
binarnej diskrétnej vorby x'p na zaklade funk&ného tvaru KDF nahodnej zlozky modelu. Ak je
zvolend KDF symetricka okolo nulovej strednej hodnoty (¢o je ¢asty pripad), ¢iZze v tvare
1-F(-2) =F(2)
potom mbzeme vzt'ah (4.15) prepisat’ v tvare

b =F(x/B)=F(I)), (4.20)
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atento funkeny tvar zavisi na charaktere rozdelenia ndhodnej zlozky ui.

Standardnou vlastnostou KDF je, Ze F(2) T 40,1 tak g pravdepodobnosti p; nadobidaju hodnoty

ibazintervalu &,1n

Ako priklad linearneho pravdepodobnostného modelu s nesymetrickym rozdelenim slGzi tzv.

Weibullov model v tvare (Greene, 2003)
P = (Y =1x;) = expl- exp(x/ B)]
pripadne doplnkovy dvojlogaritmicky model
p = (Y =1x,) =1- exp[- exp(x] B)]

K poziadavkdm kladenych na model binarng diskrétngl vorby patri, aby vysvetlovana
premennd modelu, ktora predstavuje pravdepodobnost’ zvolenia skimang alternativy nadobldaa
hodnoty v intervale &,1A Z toho vyplyva, Ze F(.) je spojita funkcia nelinearna aspon v kragjnych
hraniciach intervalu &, 1
Z tohto dévodu sa symetrickd KDF zda ako zodpovedgUci spdsob transformacie pdvodného
linedrneho pravdepodobnostnéno modelu binarng vorby. Symetrickd KDF tak predstavuje
pravdepodobnostnu transforméciu indexu |; a pravdepodobnosti p; sa nachadzgju v intervale &,1A
Okrem toho, tdto KDF predstavuje monotonnu zavislost medzi p; ali, ¢o znamena, Ze srastlcou
hodnotou indexu I; ma i-ty individuainy ekonomicky subjekt vysSiu uZito¢nost pri zvoleni
dternativy Y; = 1.

Vyhodou KDF vyuZivang] na analyzu apredikciu modelov diskrétnej volby je g to, Ze pri
rovnakych zmenéch vysvetlujlcich premennych vo vektore x| vykazuji KDF tim menSie
prirastky pravdepodobnosti pi, ¢im viac saich hodnoty bliZziak jednej z hranic intervalu &,1A

Zvolenie nelinearneho tvaru modelu diskrétng volby podporuje g skuto¢nost’, Ze pri vyskyte
vacSieho poctu vysvetl'ujlcich premennych v modeli nemozno o¢akavat’ ich aditivne pdsobenie na
vysvetlovanl premennud. Medzi vysvetlujucimi premennymi mdZze byt urcity vztah aebo

interakcia, takZze hodnota pravdepodobnosti p; vyvoland zmenou iba konkrétng jeding
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vysvetl'ujice] premenngj zavisi g na hodnotach niektorych d’asich vysvetlujlcich premennych

modelu vo vacse) alebo mensgj miere. Vplyv tejto inerakcie nemozno postihnit” pomocou LPM.

4.3.2 Nedostatky u LPM a jehointer pretécia

Linedrny pravdepodobnostny model binarneg] vorby napriek svojej vypoctove jednoduchosti
alahke interpretacii ziskanych vysledkov ma niekor'ko zésadnych nedostatkov, medzi ktoré
okrem iného patri g porusenie Gauss-Markovovych predpokladov linedrneho regresného modelu.

Nedostatky sU povaZzované za pomerne vyznamné, aje im venovana tato podkapitola.

Typ rozdelenia nahodng zlozky

Dichotomicka ndhodna zlozka u; nemé normélne rozdelenie, pretoZe rovnako ako premennay;,

g néhodné zloZka u; nadobudaiba dve hodnoty, ¢iZze ma Bernoulliho rozdelenie (4.2).
Ak je model (4.3) zapisany v tvare

Ui = Yi— fo—p1Xi (4.21)
tak, v pripade, ak diskrétnandhodna premennay; = 1, ndhodna zlozkaje v tvare

Ui = 1—fo—p1X (4.22)
av pripade pre hodnotu Y; = 0

Ui =—fo— X . (4.23)
V pripade problému s normalnym rozdelenim nahodnej zlozky u; nastavaju komplikacie pri sibore
s malym poc¢tom pozorovani, kde sice bodovy odhad parametrov modelu je platny, ae problémom
je testovanie hypotézy o vyznamnosti modelu ako celku akon&rukcia intervalo spolahlivosti.

Existuje rieSenie v pripade, Ze velkost' sledovaného stboru rastie donekonecna, takze binomickée

rozdelenie ndhodnej zloZky aproximujeme normalnym rozdelenim.
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Heter oskedasticky rozptyl ndhodnej zlozky L PM

V modeli je predpokladané spinenie nasledovnych poZiadavkov kladenych na klasicky
(&tandardny) linearny regresny model:
E(u) = 0, ¢iZze ndhodné zloZky maju vo vSetkych vyberoch indentické rozdelenie snulovou
strednou hodnotou,
E(uu) =0prei? j, ¢ize neexistuje seriova korelécia, ¢o vSak neznamena, ze nahodna zlozka u;
je homoskedasticka.

Rozdelenie ndhodnych zlozZiek u; podra (4.22) a(4.23) jeP, al—P,.
Rozptyl ndhodnej zlozky u; je rovny

var(u) = E[u — E()]* = E(u®)  preE(u)=0
Z toho vyplyva

var(ui) = EU%) = (= fo—1X)* (1 — pi) + (L= fo— p1X) (D)
= (= Bo— BXi) (L — Bo—B1Xi) + (1 — Bo— B1Xi)*(Bo + BuX) (4.24)
= (Bo + f1X)(1 = fo— p1X)

aebo
var(u) = E(Yi T X)[1-EYiTX)] = pi(1l—p) (4.25)

kde toto pouZitie je zaloZené na fakte, Ze stredna hodnota E(Y; 1 Xi) = fo + f2Xi = pi.

Z rovnice (4.25) je zreimé, Ze rozptyl ndhodnej zloZky u; je heteroskedasticky z dévodu jeho
zavidosti na premennych i = 1,2,...,M. Pri existencii heteroskedasticity nahodng zlozky, nie je
odhad modelu MNS efektivny, ¢iZe neexistuje minimalny rozptyl.

Avsak ani tento problém nie je neprekonatelny, problém heteroskedasticity u nahodne) zlozky
LPM je odstranitel’ny pomocou metédy vazenych najmensich Stvorcov. Ked’Ze rozptyl ndhodnej

ZloZky u; zavisi na o¢akdvanych hodnotach diskrétnej ndhodnej premenng Y, (a ta zavisi na
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hodnotéach premenngj X), ako vidime z (4.24), upravime déta vydelenim oboch stran modelu (4.3)
vahami w; aziskame (Gujarati, 1998)

\/E(Yi|xi)[1‘ E(Yi|xi)] = pi(l‘ P :\/Wi

—_ bO +b Xi

Y, +ui
o

(4.26)

Nahodna zloZzka v (4.26) je po tejto transformacii homoskedasticka a odhad modelu mbzeme
uskuto¢nit metddou najmensich &vorcov (MNS). Ked’Ze nepozndme skutodn(l strednti hodnotu
E(Y; T X)) aani vahy w;, avsak vahy mozno odhadnit’ nasledujticim spdsobom. Napriek pritomnosti
homoskedasticity v modeli (4.3) odhadneme model metédou ngjmensich &vorcov a ziskame odhad
Y., ktory je rovny E(Y; i X;). Potom odhad véh wi jerovny W = Y, (1 — Y,). V da%om kroku st
odhadnutymi véhami W, upravené premenné ako v (4.26) amodel je opé odhadnuty MNS, &im st

ziskané konzistentné, ale vychylené odhady parametrov LPM.
Pravdepodobnosti leZia mimo interval &,1i

Pri modelovani pravdepodobnosti, je potrebné, aby hodnoty p; lezali v ramci intervalu 0,1 ¢o
nespiiigiii krajné hodnoty pozorovani. Existuji dva spdsoby, ako zistit, ¢ odhadnuté hodnoty
Y leZiav intervale 0,17 Jednym z nich je odhadndt’ model MNS azistit, &i odhadnuté hodnoty Y,

patria do tohto intervalu. Ak si niektoré hodnoty Y, zéporng, tak im priradime hodnotu nula

ahodnotamY, vassim ako jedna priradime hodnotu jedna, ¢ize

i0 pre b, +b,X; <0
P ={b,+b,X, pre O£b,+b,X, £1 (4.27)
11 pre  b,+b,X >1

V tomto pripade bude mat’ graf LPM tvar
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Obrazok 4.3 LPM s upravenymi p; podl'a (4.27)

Pi

1 T O 0 0000 O

E(Yi) =B1 +B.Xi=p;

Dalsim spdsobom je navrhnit takG metédu odhadu, ktord zarudi, aby odhadnuté
pravdepodobnosti Y, lezai v intervale &,1 Tymi metoédami si nelinedmy logitovy a probitovy

pravdepodobnostny model.

Testy vypovedace] schopnosti modelu

Pri testovani celkovel zhody LPM sdéami nie je vhodné pouZitie klasického koeficientu
viacnasobnej determinacie R%. Jeho hodnoty su totiZ i v pripade vysokej vypovedacej schopnosti
odhadnutého modelu podstatne mensie ako jedna (Pindyck a Rubinfeld, 1998).

Linearita modelu

VySSie uvedené problémy sa dgju viac-mengj upravit’. NgjpodstatnejSim problémom linearneho
pravdepodobnostného modelu je jeho vlastna linearita, ktora navySe vedie ku konstantnému
margindlnemu efektu vysvetl'ujdcich premennych, ¢o spravidla neplati. Znamena to, Ze
potrebujeme model, ktory bude spinat’ nasledovné poZiadavky:

so zvySovanim hodnét Xi, bude rast pravdepodobnost’ pi = E(Y = 1i X), avSak nebude

v Ziadnom pripade leZzat’ mimo intervalu &,1f

vzt'ah medzi p; aX; bude nelinedrny, ¢o znamend, Ze pre krginé hodnoty premenngj X sl

prirastky (Ubytky) pravdepodobnosti P, menSie amensie.
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I nter pretacia odhadnutého L PM

Vyhodou LPM je jeho jednoducha aplikovatelnost’” ainterpretacia parametrov p odhadnutého

modelu. Kladné/zgporné znamienko odhadnuténo parametru pfi  zvy3uje/znizuje skuto¢nd
podmienent pravdepodobnost’ pk. Vypocitané pravdepodobnosti p; vyjadruju skutoéné podmienené
pravdepodobnosti zvolenia konkrétnej alternativy individudlnym ekonomickym subjektom.
Po odhade parametrov § modelu, je zaujimave zistenie, akym spdsobom sa odrazi zmena (nérast
alebo pokles) v niektorej z vysvetlujlcich premennych na odhadnutej pravdepodobnosti p;, ¢ize
tzv. marginalny efekt prislusng] k-tgj vysvetlujlice premenng Xix na pravdepodobnosti p;.
Vypocet marginalneho efektu uskuto¢nime pomocou parcidnych derivacii vo forme

Tp;
Xk

=b,. (4.28)

Z0o (4.28) je zregmé, Ze marginany efekt v pripade LPM je kon&tantny apriamo urceny

parametrom f.

4.4 Nelinear ne pravdepodobnostné modely

K ngj¢astgjSie pouzivanym KDF pri modelovani problémov diskrétng) volby patri KDF
norméalneho alogistického rozdelenia. Tieto rozdelenia sl symetrické okolo nulovych strednych
hodndt aich KDF mgu tvar tzv. S-kriviek. Rozptyl Standardného normélneho rozdelenia je rovny
jednej, rozptyl logistického rozdeleniaje rovny z%/3.

Na zaklade $pecifikacie parametrov nelinedrneho modelu diskrétnej volby, ktora vychadza zo
zvolengj konkrétnej KDF vyjadrujicej funkeny vztah medzi p; a |, =x/ B, moZno vzhladom k

(4.2) a (4.19) $pecifikovat’ vierohodnostnu funkciu parametrov pravdepodobnostného modelu

vV tvare

LB.y) =0 p - p)”
'j (4.29)
=8l FOTB Fe Xy,
i=1

53

PDF created with pdfFactory trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Dizertacnha praca Analyza modelov diskrétng vol/by a ich aplikacia

apo pouziti prirodzenych logaritmov

In[L(B.y)]= &Ly, In(p)+ (1= y)In@- p,)]
= (4.30)

=& [y In@- FOap) + - y)InF (- XTp)]

Princip odhadu LPM spociva v ngdeni takého vektora p, ktory bude maximalizovat
vierohodnostnu funkciu (4.29).

Po jg parcidlnom zderivovani vyjadrime podmienky prvého radu v tvare

nlL@y)] _p€ f(4B) fxpY g 4.31
TR e =y D

kde f(2)=9F(2)/z

4.4.1 L ogitovy model

Logistické regresné modely patria medzi zovSeobecnené linedrne modely (generaized linear
models), ktoré sa pouzZivaju na predikciu zavislg premenngj Y s diskrétnym rozdelenim (moze
nadobudat’ iba obmedzeny pocet hodndt) a/alebo premenna Y ma nelinedrny vzt'ah k prediktorom
X.

Z&klad pravdepodobnostného logitového modelu tvori KDF logistickel ndhodnej premennej pre
rézne hodnoty x;, ktorej funkény predpisje (Maddala, 2001)

el 1
=F (l.)= , —oo<l|i<oo, 4.32
()= 1+e' 1+e’ R (4.3

kde F.(l;) je KDF logistickej ndhodnej premennegj u;. Vyhodnou viastnost'ou klesgjlcej logistickej
funkcie hustoty pravdepodobnosti je, Ze je to hladka krivka, pre |; < 0 je konvexna apre |; > 0 je

konkavna av bode I; = 0 mainflexny bod.
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Pre limity logistickej funkcie plati

lim f(1.)= lim —~ =0
®-¥

i®-¥]+g
a
limf (1) = lim—t =1
i ®¥ i@¥ 1+g

Z toho vyplyva, Ze l'avy koniec logistickej krivky sabliZi k hodnote nulaapravy k hodnote jedna

Logistické rozdelenie je mozné ve'mi dobre aproximova’ pomocou t rozdelenia s malym poctom

stupnov vornosti (napr. sedem).

Ak prevedieme vyraz (4.32) natvar

gli

Fo(i)=—7r, (4.33)
l+e'
tak po Uprave dostaneme
FL()+F (1)e =€
FL(Ii)zeli' FL(li)eIi
FL)=€fi- F (1)) (4.34)
F (1)) =g
1- F.(1y)
Po zlogaritmovani predchadzajuceho vyrazu (4.34) dostaneme
é F (l,) U
va=1, (4.35)
FL()g
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apo substitucii (4.20) za F.(l;) zapiseme

L =Ing P 2=4Tp (4.36)
gl' P g

Vyraz predstavuje logaritmus podielu pravdepodobnosti (odds ratio) oboch moznych aternativ
aje oznatovany nazvom logit, v tomto pripade to je vyberovy logit (Berkson, 1944). Zo vzorca
vidime, Ze zavidost’ logitov na vektore vysvetl'ujlcich premennych x' je linedrna ajej hodnoty
nie si nijako obmedzené. Z toho vyplyva, Ze na odhad vektora parametrov g v (4.36) mozno
vyuzit' g odhadové postupy zaloZzené na kritériu ngjmensich Stvorcov, pricom je ngjprv potrebné
vhodnym spésobom eliminovat’ heteroskedasticitu (napr. Gujarati, 1988 alebo Husek, 1995).

Znamena to, Ze funkcia logit je vlastne inverznou fukciou k logistickej krivke apomocou nej
mbdZzeme odvodit’ viastnosti logitu. Funkcia logitu je klesgjucou funkciou, v nule sa blizi k +o0
av jednotke k —o. Logisticka distribu¢na funkcia se pouziva z dévodu dobrej agproximécie
normalngj distribucéng funkcie (s maximanou odchylkou 0,11). Funkcia vykazuje zrychlujici sa

rast aZ do inflexného bodu, potom sarast spomal’uje a funkcia sa asymptoticky blizi k hodnote 1.

Obrazok 4.4 KDF logistického a Standardizovaného normalneho rozdelenia

Pi

/

. norména KDF
7//— logisticka KDF

v
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Logitovy model binarnej diskrétnej volby dosahuje maximanu hodnotu pravdepodobnosti
f(x] p) =05pre hodnotu indexu uZitodnosti I; = 0. Po vy&Sie uvedenej transformécii bude
pravdepodobnost’ zvolenia dternativy p; lezat' vintervale &,1A a v blizkosti hrani¢nych hodnét

tohto intervalu budu prirastky f (x; p) klesat.

M etoédy odhadu parametrov logitového modelu

Okrem LPM sO0 najcasteSie parametre modelov binarne) vorby odhadnuté MMV

u individuanych dat, ktoré st nahodnym vyberom z Bernoulliho rozdelenia o rozsahu n.

Logaritmicka funkcia maximalnej vierohodnosti pre logitovy model diskrétngl volby ma tvar
(Greene, 2003)

c? é I- 1 n
ln[L(B.y)]=a (:Eyi'n%e ‘+(1 y,)lng: Ou
a6 &lrely el g (4.37)

= én [yili - In(L+é€" )]
i=1

Podmienky prvého réadu pre maximum funkcie (4.37) maju podobu

M:gé..- €' .g:g - D - 4
ﬂB g_ gy| X 1+ e|i X|3 2[ [y| Pi (B)]Xl 0, ( 38)
kde
o e’ -1). (4.39)

Sistava normanych rovnic odhadove] funkcie (4.38) je nelinearna v p. Matica druhych

parcidlnych derivécii je dana vyrazom

TInfLey)] _ & e .
—ﬂBﬂBT a[1 e X X; (4.40)
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Jediné rieSenie sUstavy (4.38) pomocou MMV pre vektor B existuje v pripade, Ze Hessova
matica je negativne definitha. Odhadovéa funkcia MMV pre vektor p logitového modelu ma pre
vel'ké vybery asymptotické vlastnosti, ¢iZze je konzisentnd, asymptoticky vydatna anormalne
rozdelena (Mittelhammer, et al., 2000).

Predikcia u logitového modelu

Znamienko odhadnutych parametrov B logitového modelu, podobne ako v pripade LPM,
zvysuje (kladné) aebo zniZuje (zaporné) pravdepodobnost’ pi.

Podiel pravdepodobnosti je viastne tvar pred zlogaritmovanl’mli vyjadruje Sancu zvolengj
- b

varianty, tj. kol’kokrét je pravdepodobnejSie, Ze hodnota premenne y; = 1, nez Zey; = 0. Napriklad

ak hodnota pravdepodobnosti p; = 0,8, atedal — p; = 0,2, je podiel pravdepodobnosti rovny I P

= 4. Zvolenie urcitg) alternativy (napr. ndkup predmetu dihodobej spotreby) je teda Styrikrat
pravdepodobnejSie ako jg nezvolenie, pripadne zvolenie alternativy opacne;.

Absolatny ¢len S je hodnotou logaritmu zvolenej aternativy, ak su vSetky vysvetl'ujuce

premenné nulové.
Marginalny efekt u logitového modelu

Margindlny efekt, teda zmena v niektorg zvysvetlujacich premennych na
odhadnutegj pravdepodobnosti p;, je dana vzt'ahom (Maddala, 1999)

T

. X B

ﬂi?l = by © —=bp (- p), (4.41)
ik [1+€" l‘]

pretoZze vzh'adom k (4.39) plati

1

1- p =
P e
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Vztah (4.41) vSak plati iba pre pripad, kedy vysvetlujlca premennd je spojitého charakteru.
Pre pripad umelgl nula-jednotkove] vysvetlujuce] premenngj vSak marginany efekt pocitame
ako rozdiel medzi odhadnutou pravdepodobnostou p;, kedy k-ta umeld nulajednotkova

vysvetl'ujlica premenna je rovna nule ap; s umelou premennou rovnou hodnote jednav tvare
[Pi =P(yi =1 Xik=0)] —[pi = P(yi = 1| Xik = 1)], (4.42)

kde za hodnoty ostatnych vysvetlujacich premennych v logitovom modeli si dosadené ich

priemery.

Pri predikovani vplyvu ngpr. predpokladanej zmeny vysvetl’ujlcej premenng Xix na ocakavanu
hodnotu logitu L;, jeho velkost' je merand priamo pomocou parametru Sy, pretoze pre logitovy
model plati

L € ep 0
i i b 4.43
TIX|k 1-[Xlk é gl pl :U « ( )

Uvedeny vyraz je interpretovany tak, Ze pri jednotkovom zvySeni vysvetlujlce] premenngj Xix
akonstantngl Urovni ostatnych vysvetl'ujucich premennych sa logit L; zmeni v priemere o fx
jednotiek.

4.4.2 Probitovy model

Nelinedrny pravdepodobnostny probitovy (v literatlre znamy g ako nor mitovy) model, podobne
ako logitovy model, predpoklada nelinedrnu zavidost’ vysvetlovanej pravdepodobnosti p; zvolenia
konkrétnej dternativy na vysvetlujacich faktoroch. Je zaloZzeny na KDF Standardne normalne
rozdelengj ndhodngj zlozky ;. Funkénd zavisost medzi p a |, =x'p je dana nasledovnym
vztahom

I 1 -2

=P(tEL)=Fy(l))= () == 2 dt, (4.44)
N _¥\/E

59

PDF created with pdfFactory trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Dizertacnha praca Analyza modelov diskrétng vol/by a ich aplikacia

kde Fn(l;) je KDF standardného normalneho rozdeleniaat ~ N(O,1).

Pravdepodobnost’ p;, Ze endogénna premennaY; = 1 nadoblda hodnoty z intervalu &,1f pretoze
to je pravdepodobnost’, Ze Standardizovana normdna ndhodna premenna t je maximane rovna
indexu uZitognosti |, =x]B. Snérastom |; od —o do +wo sa tak pravdepodobnost p; zvysuje

monotonnym spdsobom.

Vlastnost’ neklesgjlcey KDF probitového modelu binarngj volby spdsobuje, Ze s rastlcou
hodnotou indexu uZito¢nosti sa zvySuje pravdepodobnost’, Ze individualny ekonomicky subjekt
zvoli aternativu 1. Indexu uZzito¢nosti || = O zodpoveda pravdepodobnost p; = 0,5, cize
pravdepodobnosti volby sl pre obe aternativy rovnaké. Srasticou hodnotou |; sa
pravdepodobnost’ zvolenia adternativy 1 zvy3uje, ale prirastky pravdepodobnosti p; nie si pre

rovnako vel’ké zmeny indexu uzitocnosti konstantné v porovnani s LPM binarng vorby.

Zmeny vysvetl'ujlcich premennych vo vektore x. , ovplyviiujice volbu jednotlivych aternativ
individualnymi subjektami, maju ngjvacSiu acinnost’ v inflexnom bode KDF, ked’ |; = 0 (funkcia
hustoty pravdepodobnosti f(l;) nadoblda maximum) a zodpovedajuca pravdepodobnost’ p; = F(I; =
0) = 0,5. Cim viac sa pravdepodobnost’ bliZi ku krainym hraniciam intervalu &,1fi hodnota f(l;)

klesa, ¢iZe zmeny vektoru x! maju stile mensi efekt.

Postupy pri odhade parametrov probitového modelu binarnej vorby st anaogickeé ako v pripade
logitového modelu. Tvar odhadove) funkcie MMV je

InLB.Y)]=a [viIn@- Fy ¢ 1) +(@- y)In(Fy - 1)) (4.45)

i=1
Podmienky prvého réadu pre maximalizaciu vierohodnostngj funkcie v (4.45) maju tvar
n

—ﬂln[;gily)] = é_ [Yi - P (B)]f (I)x =0, (4.46)
i=1
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kde

pi(B) = Fn (1), (4.47)

F (1)

= Fo () [L- Fy()]

(4.48)

KedZe sistava normalnych rovnic v (4.46) je nelinearna v parametroch f, vychodisko pri jej
rieSeni je niektora z metdéd numerickej optimalizacie (napr. Husek, 1986, 1998).

Po vypocte druhych parcidlnych derivécii odhadovej funkcie MMV v (4.45) podra B, vyjadrime

pomocou vzt'ahov
ﬂz%r;}[;([f;y)] = é]lii (DA )+ % xT (4.49)
kde
éfy (I, )u 1 e ) U 4.50
R NN -

Mozno dokazat, Ze ak je Hessova matica negativne definitnd, existuje pre vol'bu parametrov f§ v
(4.46) jediné riesenie (Amemiya, 1985), ktoré je optimanou odhadovou funkciou MMV pre B
vtom zmysde, Ze ma ngmenSiu asymptotickll kovarianéni maticu. Podobne ako v pripade
logitového modelu, pri dostatocne velkom vybere pozorovani maju odhady parametrov B ziskané
metddou MMV asymptoticke) normality a konzistencie (Mittelhammer, et al., 2000).

Marginalny efekt u probitového modelu

Margindlny  efekt niektorej zo  spojitych vysvetlujucich  premennych  Xic  na
odhadnutgj pravdepodobnosti p; probitového mode u vyjadrime vzt'ahom

‘ﬂﬂ)fiik =b, \/;_p exp[- 1/ 2(x/B)?|=b, f(XB),, (4.51)
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kde f(x/p)jefunkciahustoty Standardného normalneho rozdelenia.
Pre umelé nula-jednotkové vysvetlujice premenné je vypocet marginanych efektov
anaogicky ako v pripade logitového modelu, danych vyrazom (4.42).

Odhadnuté modely logitového a probitového modelu davaju vel’'mi podobné vydedky, avsak pri

ich porovnavani treba brat’ do Uvahy rozdiely v pravdepodobnostnych funkciach oboch modelov.
Rozptyl ndhodnej zlozky u; logistického rozdelenia logitového modeu je rovny p?/3 avak
u probitového modelu s normanym rozdelenim je rozptyl nahodnej zlozky u; rovny hodnote 1.

Znamena to, Ze kvoli porovnatelnosti oboch modelov, si vynasobené odhadnuté regresné

koeficienty Bi logitového modelu hodnotou \/§/p =0,5513.
Amemiya (1981) vsak doporucuje nésobit odhadnuté regresné koeficientyb, logitového

modelu hodnotou 1/1,6 = 0,625 namiesto hodnoty +/3/p = 0,5513. Uvadza, e tato transformécia
umoziuje bliZzSiu aproximaciu medzi logistickym rozdelenim adistribu¢nou  funkciou
Standardného normalneho rozdeleniav okoli p; = 0,5.

Okrem toho tiez navrhuje porovnanie linearneho pravdepodobnostného alogitovéno modelu (LM)
pre odhad konstanty nasledovne

b ey @,25b,,, +05 (4.52)

apre odhad regresnych koeficientov

b ey @250, - (4.53)

Daej uvédza g moznost’ porovnania linedrneho pravdepodobnostného a probitového modelu (PM)
v pripade konstanty

b ey @25bgy, - 1,25 (4.54)

apre regresné koeficienty
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b ey @25b,y . (4.55)

Medzi d'alSie dternativne sp0soby porovnaniamodelov diskrétnej volby patria:
vypocet sumy Stvorcovych odchylok z predikovanych pravdepodobnosti,
porovnanie percent spravne predikovanych hodnét,
porovnanie parcianych derivacii pravdepodobnosti vzhl'adom ku konkrétnej vysvetl'ujlcej

premenney.

4.5 Testovanie hypotéz u modelov diskrétng vorby

Modely diskrétngl volby je pomerne zloZité testovat beznymi postupmi pouZivanymi
v ekonometrickg analyze. Pri testovani hypotéz o Statistickgy vyznamnosti  jednotlivych
odhadnutych parametrov premennych pouZijeme Waldov test. Této testovacia Statistika ma

normalne rozdelenie aje podielom odhadnutého koeficientu jeho Standardnou chybou

w=L2, N(0,D). (4.56)

So

Testovanie modelu ako celku predstavuje test hypotézy, Ze sa v3etky odhadnuté parametre
daného moelu rovngju nule.

U modelov diskrétnej vorby pri testovani hypotézy o vyzname modelu ako celku vyuzivame
test pomerom vierohodnosti alebo test Langrangeovho multiplikatora.

Test pomerom vierohodnosti
Testovacia $tatistika LR matvar

LR=-2InLo(-2InLyax), OELREY, (4.56)
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kde Lo je maximum funkcie vierohodnosti L v pripade, ked” vSetky parametre modelu s vynimkou
Uroviovej konstanty polozZzime rovné nule aLyax predstavuje maximum funkcie vierohodnosti L

vypocitang vzhl'adom ku vSetkym parametrom tejto funkcie.
Test Lagrangeovho multiplikatora

Alternativou k testu pomerom vierohodnosti je test Lagrangeovho multiplikatora (LM), jeho
testovaciu Statistiku vypocitame ako

LM _ga g| 0 eo E[ h]X|X| H ga g| |T! (458)

kde E[-h] je definovana v (4.38) ulogitového modelu av (4.46) u probitového modelu. Oba
uvedené testy prepokladgjl x* rozdelenie s postom stupiiov vornosti rovnému poétu odhadnutych
parametrov bez konstanty.

Testy Specifikacie modelov binar nej vorby

Doteraz bolo predpokladané, Zze model binang volby je spravne 3pecifikovany aodhad
parametrov ako g testovanie hypotéz neprindSalo Ziadne problémy. V skuto¢nosti vSak existuju
situécie, ked” pri formulacii modelu vychddzame zjedného adebo viacerych nespravnych
predpokladov. Medzi ngjdblezitejSie problémy 3pecifikédcie modelov bindrne volby patri
vynechanie premennych a problém heteroskedasticity (Greene, 2003). Vynechanie relevantnych
premennych v klasickom linedrnom regresnom modeli spdsobi, Ze odhadovéa funkcia b je sice
nevychylena akonzistentna, ae neefektivna, takZze nie je vhodné pouZitie klasickych metod
odhadu. U logitového aprobitového modelu vynechanie premennegj hoci g neskorelovang
sostatnymi  vysvetlujicimi  premennymi modelu vedie k nekonzistentnému odhadu. Dal$im
problémom je vyskyt heteroskedasticity, ktory rovnako ako uvynechania premennych vedie
k nekonzistentngl odhadovej funkcii, ngma u probitového modelu. Na testovanie oboch
problémov sU vyuZivané vySSie uvedené testy pomerom vierohodnosti alagrangeovho

multiplikétora
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4.6 Testovanie zhody modelu s udajmi

Ked’Ze v modeloch bindrngj diskrétnej volby si skutocné hodnoty vysvetl'ovaneg] premenng Y
nula-jednotkové aje predikované hodnoty Y s podmienené pravdepodobnosti, pri pouZiti
ainterpretécii Standardnegj Statistiky koeficientu viacnasobnej determinécie R? ako miery celkovej
vyznamnosti modelu nastavaju urcité problémy, uvedené v druhej kapitole. Z uvedenych dévodov
boli pre modely diskrétnej vorby navrhnuté modifikované charakteristiky, ktoré sa pouzivaju na
overenie ich zhody s datami podobne ako testovacia &tatistika R?. Tieto charakteristiky s rovnaké

v pripade linearneho regresného modelu a platia g pre modely mutlinomickej vorby.
Testy zhody zaloZené na sume Stvor cov rezidui

Standardny koeficient determinécie R? v pripade klasického linedrneho regresnéno modelu,
odhadnutého MNS alebo MZNS, je rovny

ég o ,u
éa (¥i- %)7u
R?=1- & u (4.59)
€g 2 U
éay-yu
Biz1 ]

Pre vysvetl'ovanu dichotomickd nahodnu premennu y; plati

n n .2 2
é (v - )_/)Zzé_ y2-ny?=n, - ngﬂg _mn-np _m(n-n) _nny
i=1 i=1 eng n n n

kde n; je pocetnost’ alternativy 1 an, = (n—ny) je pocetnost” opacnej dternativy.

Efron (1978) navrhol nasledovnu &atistiku vhodnl na posudzovanie zhody modelu diskrétne
vol'by s déatami

RE=1- 4 (y, - ¥)° (4.60)

I i=1
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Amemyia (1981) navrhuje nahradit’ sumu Stvorcov rezidui vo vzorci (4.60) vyrazom

o(y, - )A/i)2
&y.a- 9

Testy zhody zaloZené na vier ohodnostnom pomere

Pre klasicky linearny regresny model v tvare

Y, =b, +& b, x +u, , u ~ IN(0,69), (4.61)

odhadnuty MMV, predpokladajme Lyax maximum funkcie vierohodnosti L vypocitang] vzhl’'adom
ku vSetkym parametrom tejto funkcie alo je maximum funkcie vierohodnosti L v pripade, ked’
v3etky parametre model svynimkou Uroviiovej konstanty polozime rovné nule. Potom mieru

celkovej zhody s datami definujeme ako

2/n

: (4.62)

1-1-C:

R?=1. 0
gLMAX

Q

V pripade logitového aprobitového modelu mézeme formulova obdobnl mieru celkovej zhody

sdatami, pricom plati, Ze vierohodnostna funkcia nadoblida maximanu hodnotu jedna, teda

Lo<Lmax <1

Uvedeny vzt'ah mbZzeme dternativne vyjadrit’ ako

LO

L, £ £1,

MAX

aebo

2"g1- RR£1 (4.63)
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aebo

0£R?£1- L3'".

Ako d’alSiu mieru zhody modelu diskrétnej vorby s datami navrhli Cragg aUhler (1970) na
zaklade (4.61) tzv. pseudodtatistiku R? v tvare

(4.64)

e Ul
(U ’
EDYED

ktor& nadobtida hodnoty v intervale (0.1).

McFadden (1974) navrhol in modifikéciu R, tzv. index podielu vierohodnosti, ktory tie?
nadobtida hodnoty v intervale (01), v tvare

InL
2 =1 ——MAX 4.65
R} e (4.65)

pri¢om jeho hodnota v rozmedzi intervalu 0,2 aZ 0,4 je povaZzovana za vysoko uspokojujlcu.

Cox a Snell (1989) definovali modifikovany R? ako

, (4.66)

ktory vSak g pri perfektneg predpovedi zhody dét s modelom dosiahne maximalnej hodnoty 0,75.

Tento problém vyriesil o péar rokov neskdr Nagelkerke (1991), ked” upravil R natvar

: (4.67)

kde R, =1- LZ" ajevlastne rovny vyrazu (4.63).
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Testy zhody zaloZené na podiele spravnych predpovedi

Po odhade binarneho modelu, kde jeho vysvetlujdca premenna nadobldda hodnoty nula aebo

jedna, odhadnuté hodnoty vy roztriedime tak, Ze i-te pozorovanie bude patrit do skupiny 1
v pripade, Ze y, £05 ado skupiny 2, ak y. >05. Potom mobzZeme urcit pocet spravnych

predpovedi. Definujme predikovanG hodnotu ¥ ktoraje rovna

. 11 &y >05
I lo &y gos°

TakZe pseudodtatistiku R? definujeme ako

pocet spravnych predpovedi (4.68)
celkovy pocet pozorovani

Ree =1-

Uvedena Statistika je dobre pouzitel'na vo vsetkych problémoch, nemusi viak mat’ dostatoé¢nu
diskriminatnu schopnost’. V mnohych aplikéciach modelov bindrnej vorby maju napozorované
Udaje nerovnomerné rozdelenie medzi dvoma moznymi vystupmi. Ak napriklad 80% pozorovani
ma rovnaky vystup (¢iZe je napriklad rovné hodnote jedna), potom nie je problém predikovat” 80%
pozorovani spravne, ¢o mdze byt zloZitejSie v pripade rovnomerného rozdelenia pozorovani. Dal€j
sa tato Statistika nezda byt ndpomocna pri definovani rozdielov medzi jednotlivymi typmi
modelov diskrétnej vorby.

Medzi daSie pseudodtatistiky patria R? autorov Aldricha aNelsona (1984) ajeho modifikécia
Hagleho aMitchella (1992), ktoré sa nachadzgu napriklad v programe SPSS, aebo Veall
aZimmermann (1992), pripadne ZavoinaaMcKelvey (1975).

Dalsimi testami vypovedacej schopnosti modelu binérnej volby je ROC krivka (napr. Hebak,
2005). Predstavuje prehradni graficki metddu porovnania zhody modelu sudami, jg

hodnotovym vyjadrenim je c-Statistika. Ak sa jg hodnota bliZi k jedngj, znamena to vysoku

diskriminatnu schopnost’ modelu.
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Ak je hodnoteny model diskrétng volby s aspon jednou spojitou vysvetl'ujlcou premennou, je
mozné na hodnotenie kvaity modelu pouzit Hosmer-L emeshow test dobrej zhody (Hosmer,
Lemeshow, 2000), pouzitie ktorého v3ak vyZaduje dostatoéne velky subor pozorovani. Détovy
subor je rozdeleny do niekorkych skupin (u netriedenych dét to je desat’ skupin, u triedenych ich
moze byt mengj, v kazdej skupine by malo byt minimélne pat’ pozorovani). V kazdgj z tychto
skupin zistujeme, & dany stav nastal aebo nie. Testovacia Statistika ma y* rozdelenie s poctom

stupniov vornosti rovhom poétu vytvorenych skupin minus dva.

4.7 Vyber vhodného modelu diskr étnej voPby

Zahrnutie d’dSich vysvetlujucich premennych do modelu so sebou prinaSa komplikacie spojené
hlavne sprilishou zloZitostou modelu asnaslednou interpretaciou odhadnutych parametrov.
Cielom je ngst model, ktory pri ¢o ngmenSom pocéte nezavislych premennych dosshuje ¢o
najlepSej zhody modelu s datami. NgjznamejSimi Statistikami si Akaikeho, Schwarzovo a Hannan-

Quinnovo informacné Kritérium.
Akaikeho informaénékritérium

AIC = M , (4.69)

kde
Lmax — maximum funkcie vierohodnosti L vypocitang] vzhl’adom ku vSetkym
parametrom tejto funkcie
p — pocet parametrov odhadovaného modelu,

N — pocet pozorovani

Schwar zovo informaéné kritérium

B 2|-MAx + pln(N)
N

SC= (4.70)
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Hannan-Quinnovo informaéné kritérium

2L T 2pIN(In(N))

HQIC =—
Q N

(4.71)

Zanglepsi je povazovany model s najnizsimi hodnotami informagnych kritérii. Okrem uvedenych
kritérii si casto pouZivanymi &tatistikami Pearsonova &tatistika astatistika G (napr. Hebdk,
2005).
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5MODELY MULTINOMICKEJ DISKRETNEJ VOIBY

Mnohé diskrétne zavisé premenné su dichotomickej povahy, stretavame sa vsak g s pripadmi,
kedy této premennd nadoblda tri aviac alternativ, ciZze individualny ekonomicky subjekt sa
rozhoduje pre jednu zviac ako dvoch uZ dopredu znamych variant. Prikladom méze byt
rozhodovanie Studenta ovorbe &udijného odboru ¢ rozhodnutie domécnosti o nakupe
z niekol’kych dopredu vytipovanych predmetov dihodobej spotreby. Tieto modely s nazyvané
modelmi viacnasobnej (existuje viac alternativ) alebo multinomickej vorby.

V zavidosti na charaktere odozvy (ohlasu) diskrétnej zavislgl premenngj sU rozliSované dva typy
modelov multinomickej vorby:
modely susporiadanymi odozvami, (tzv. ,ordered responses’) — prikladom méZe byt
vyjadrenie spokojnosti spotrebitela s kvalitou urcitého vyrobku alebo sluzby. Kvalitu méze
povazovat’ za vybornd, vel'mi dobru, dobrd, vyhovujuicu alebo nevyhovuijucu, ¢iZe existuje péat’
moznych odpovedi, ktoré sa evidentne dgu usporiada’ prirodzenym spdsobom do urgite)
stupnice alebo kaly. Dal&im prikladom je rating klientov banky.
modely sneusporiadanymi odozvami, (tzv. ,unordered responses‘) — ako mozZné
neusporiadané odozvy d0zi priklad dopravy individudlneho subjektu do préace, kde medzi nimi
moZu byt: chddza, bicykel, autobus ¢i auto (vlastné, pripadne jazda so spolupracovnikom).
Z uvedeného prikladu vyplyva, Ze je problematické uvedené moznosti vopred usporiadat’
logickym spdsobom.

Ako uZ bolo naznatené, s ¢lenenim modelov multinomickej vorby Gzko slvisi problém
Specifikécie zodpovedajlce) metriky. Ak si napriklad subjekt voli z troch vytipovanych moZnosti
nakupu predmetu dlhodobej spotreby, definujeme diskrétnu vysvetlovani premennd Y = 0O pri
nakupe predmetu typu A, pri zvoleni predmetu typu B to je Y = 1 apri predmete typu C je
diskrétna vysvetl'ovana premenna Y = 2. Pritom musi platit’ jedna z vlastnosti preferencii ato, ze
predmet typu C musi vyjadrovat’ dvojnasobnl preferenciu podla dopredu zvoleného kritéria
v porovnani s predmetom dihodobej spotreby typu B. U modelov bindrngj volby mozno pouzit’
umelé nula-jednotkové premenné, ktoré kvantifikuju kvalitativne rozdiely medzi premennymi, u
modelov multinomicke vorby je potrebné definovat’ tieto umelé premenné tak, aby indikovali

kvantitativne rozdiely kazdej z uvedenych variant. Ak nie je mozné $pecifikovat’ metriku tak, aby
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spinaa uvedené poZiadavky, nie je mozné pri odhade parametrov modelov multinomickej vorby
pouZit MNS.

V oblasti vyskumu verejngj mienky sa pomerne ¢asto stretdvame so znakmi, ktoré nie s vzdy
objektivne pozorovatelné, t. existuju iba vo vedomi dotazovanych osdb (nédzory, postoje,
hodnoty). Tieto znaky su tazko meratel'né a ich zjednoduSenie spociva vo vyjadreni skimaného
javu, ktory obsahuje mnozstvo znakov rézneho druhu aobsahu, jednou premennou ajeho
premietnuti na urcita slovne, ¢iselne alebo graficky vyjadrenu stupnicu — Skélu (napr. Pecakova
akol., 2004).

Najjednoduchdou skélou je skdla nominélna, ktora pri porovnavani umoziuje zaznamenat’ iba
zhodu alebo rozdiel medzi pozorovanymi jednotkami v sledovanom znaku. U ordinélne skély su
jednotlivé kategérie usporiadané jednoznacne aje teda umoznené ich porovnavanie. Kardinalnu
Skalu ¢lenime na intervalovd apomerovu. Uvedenym Skalam zodpoveda definovanie typu

premennych, podrobne uvedenych tretg kapitole.

Jednorozmerné skalovanie

VyuZiva skalovacie postupy zaloZzené na

a) vzgomnom porovnavani jednotiek vzhladom k sledovanému znaku. Medzi tieto postupy
mbzeme zaradit metédu parovych porovnavani, zlomkové skdly, skaly kon&tantného suctu,
apod.,

b) ich jednotlivom hodnoteni, medzi ktoré patri graficka Skala abodovacie (znamkovacie) Skaly.

Medzi ngjznamejSie bodovacie metddy patri (Powers, 2000):

- celo¢iselné bodovanie — jedna z najjednoduchsich metéd, pomocou ktorej odpovede na
poloZent otazku bodujeme celogiselne, predpokladdme vSak rovnakl vzdiaenost medzi
jednotlivymi odpoved’ami. Obyc¢agne zatiname ¢islom jedna ao tuto hodnotu zvy3ujeme
bodovanie v pripade prirastku v odpovedi. V pripade poZzitia Likertove) metddy u odpovedi
ich kédujeme v tvare (1, 2, 3, 4, 5). Jej vyhodou je jednoducha interpretécia.

- bodovanie stredovym bodom (,midpoint scoring‘) — tato metéda sa pouziva nggma u
intervalovej premenngj, ako je napriklad mesacny prijem domécnosti (menegj ako 10 000 K¢,
10 000 az 20 000 K¢, 20 000 K¢ a viac) akazdému intervalu priradime hodnotu, ktora sa
nachadza prave uprostred. Nevyhodou tejto metédy je, Ze ¢asto podhodnocuje dataacasto je
zhora neohrani¢end (20 000 K¢ aviac).
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- normalna bodova tranformacia — uskuto¢nime vypocet relativnej pocetnosti u kazdej
kategorie, d’algj ur¢ime kumulativnu pocetnost’ a 50% percentil kumulativnej pocetnosti pre
kazdl kategdriu. Nakoniec tato hodnotu transformujeme na z-skére Sandardizovaného
normélneho rozdelenia, kde z = ®*(p). Jg nevyhodou je jg aplikécia iba na konkrétny
datovy subor abez znalosti postupu pri transformécii g je zloZita interpretécia

- bodovanie sdodatoénymi informaciami — je zaloZené na vyuZiti dodatocnych informacii
zinych premennych siboru alebo z iného zdroja dat. Prikladom je socioekonomicky index
skonstruovany Duncanom v roku 1961, ktory kombinuje Styri priamo meratel'né premenné
(vzdelanie otca, vzdelanie matky, zamestnanecky status otca a prijmy oboch rodicov).

- Oggoodova metéda sémantického diferencialu. Spociva vo viackriterialnom hodnoteni
urcitg] situacie ahlavnou podmienkou je, @by hodnotenie kazdého zo stimulov (u vyrobku
napriklad cena, vzhrad, chut, apod.) bolo respondetovi ponuknuté v rovnako orientovanej
Skale (pét’, sedem a desa’bodoveé skaly, prip. Skaly Speciane skonstruované).

- Likertova metdda, ktorou Standardizujeme kategorie odpovedi v dotaznikovych
prieskumoch. Vyznatuju sa pevnou aternativnou otazkou, v odpovedi na ktoru respondent
uréuje, do akej miery suhlasi aebo nestihlasi s danym vyrokom (moZnosti: silne nesthlasim,

nestihlasim, mam neutrdny postoj k otazke, sthlasim, silne sihlasim).

Viacrozmerné skalovanie

Je pouzitel'né v pripade, kde je nemozné pouZit’ zjednoduSenie prevedenia sledovaného znaku
ibado jednej dimenzie. Je to narocna metéda ajej pouzitie je nemyslitel'né bez vyuZitia vypoctovej
techniky. Modul viacrozmerného Skalovania je obsiahnuty takmer vo vSetkych &tatistickych
programoch ako SPSS (pod nazvom ALSCAL), SAS, Splus aebo v programe Statistica -
Vicerozmerné priizkumné techniky, kde umoziuje analyzovat’ matice podobnosti, rozdienosti
aebo korelécii medzi premennymi pri Specifikacii az 9 dimenzii.

5.1 Model neusporiadane) multinomicke vorby

Formulaciu modelu neusporiadang] viacnasobnej volby apostup pri jeho odhade uvédza vo
svojg praci napr. Husek (1995) na priklade, kedy voli¢ ma odovzdat' svoj hlas jednému z K
kandidéatov.
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Pravdepodobnost’ zvolenia k-teho kandidata oznacime ako Py, pricom plati

P =1

Qo=

I
=

Dalgj nech vysledny vektor y = (Y1, Ya, ..., Yi), kde Y = 1, ak je vybrany prave k-ty kandidét, takze

zostavajUce zlozky st nulové a

Y, =1.

Qo=

=
I

1

Ak skimame volebné preferencie ngpriklad u M vybranych voli¢ov, potom vierohodnost’, ze
Y1 = (Y11, Y12, ooy YiK)seow YM = (Ymz, Yz, ooy Yik),

je dana funkciou vierohodnosti v tvare

N
e =& prps_py. (5.1)
i=1

pricom Pk je pravdepodobnost’, Ze i-ty voli¢ odovzda svoj hlas K-temu kandidatovi.

V Seobecne mozno povedat’, Ze cielom mode ovania vySSie popisaného rozhodovacieho procesu
je stanovenie pravdepodobnosti Pixk, ktoré maximalizuju hodnotu (5.1), ako funkcia charakteristik
moznych variant viacnasobnej vorby aatributov individudlinych subjektov, ktori sa rozhoduju. Je
to mozné dosiahnut’ dvoma pristupmi, zaloZenymi na analyze tzv. podmienenych logitov, prip.
probitov, ktoré sa odliuju stochastickou Specifikaciou pravdepodobnosti Pix. Multinomicky
logitovy model predpoklada Weibullovo rozdelenie a multinomicky probitovy model je zalozeny

naviacrozmernom normanom rozdeleni.
5.1.1 Multinomicky model podmienenych logitov

Vychodiskom pri konstrukcii modelov vSeobecng diskrétnej vorby je opat’ tedria uzitocnosti,
ktoru rozpracoval McFadden (1973), kde predpoklada existenciu priemerného rozhodujlceho sa
individuaneho subjektu, t.j. takého, ktory ma priemerné preferencie tykaj Uce sa vSetkych moznych
atribttov. Predpokladom je modelovanie rozhodovacieho procesu i-teho spotrebitela, ktory si
vybera z K moznych variant, ako X je oznateny vektor Kx1 pozorovani premennych, ktoré su
funkciami charakteristik 'ubovorngj k-tgj varianty u i-teho spotrebitela. Dalej je definovany vektor
s ako vektor jednotlivych atributov, ako napriklad vek, dosiahnuté vzdelanie alebo pohlavie i-teho
spotrebitela. VSetky uvazované charakteristiky je mozné zhrnut' do jedného vektora, napriklad zik
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= (Xik, S), takZe funkciu uzito¢nosti priemerného i-teho spotrebitel’a, ktory sa rozhodol pre k-tu

aternativu za predpokladu linearity, mézeme zapisat’ v tvare

Uy =28, (5.2)
kde p je Kx1 vektor nezndmych parametrov aje rovnaky pre cely zékladny stbor, v naSom pripade
pre v3etkych spotrebitel'ov. Ak nie je splnend tato poZiadavka, je nutné zakladny stbor rozdelit’ na

skupiny a funkciu uzito¢nosti odhadnut’ zvl&st’ pre kazda z nich.

Kvéli rozliSeniu konkrétneho spotrebitel'a od priemerného je formulovana stochastickd funkciu

uzito¢nosti
Ui =ZI<B+UH<1 (5.3)

kde ndhodna zlozka uy reprezentuje vplyvy nepozorovatelnych faktorov v kazdom vybere,

posobenie ndhodnych rozdielov v spravani sa spotrebitel'ov a ddsledky existencie chyb merania.

Za predpokladu, Ze individualny subjekt, v naSsom pripade kazdy jednotlivy spotrebitel’, sa
rozhodne pre taku variantu, ktord maximalizuje stochastickd funkciu uzito¢nosti (5.3), plati pre

pravdepodobnost’ zvolenia prave k-tg varianty (k = 1,..., K) i-tym spotrebitel’om vzt'ah
P« = prUy >Uy)

= pr(Us, +uy >Uij +U;) (54)
= pr(u;- uy <U,- Uy), "Itk

pricom pre zjednoduSenie plati U, =U, ,dleboU, =U; .
Podra McFaddena (1973) nutnou a postacujucou podmienkou popisu ndhodng uZitocnosti je
Weibullovo rozdelenie vzajomne nezavislych ndhodnych zloZiek ui, pretoZze rozdiel dvoch

'ubovornych ndhodnych zloZiek s Weibullovym rozdelenim ma logistickl KDF az nej vychéadza

g konstrukcia multinomického logitového modelu.

75

PDF created with pdfFactory trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Dizertacnha praca Analyza modelov diskrétng vol/by a ich aplikacia

Multinomicky logitovy model, ktory vyjadruje pravdepodobnost zvolenia k-tej varianty

(dternativy) z K moznosti i-tym individudinym subjektom, mbéZzeme zapisa’ v nasledovnom

vSeobecnom tvare
T
ezlkl3
Py = — (5.5)
é ezlkl3

UZ na prvy pohl'ad je zrejma analdgia s binarym logitovym modelom (4.32), ak je dosadeny
do vyrazu (5.5) pre K = 2, takZe napriklad pre pravdepodobnost’ vyberu prve alternativy z dvoch

moznych je rovna

2P 1
ez;rlﬁ +ez;r2[3 - 1+ e(Lle'LTll) ’

(5.6)

i1 =

kde bol pouZzity vzt'ah (5.2).

Pre relativnu Sancu (vyjadrent podielom pravdepodobnosti) multinomického logitového
modelu, Ze i-ty subjekt da prednost’ k-tej variante pred j-tou plati

U __
EzU -U; =(2 - z;)'B, (5.7)

kde logaritmus relativng Sance zvolenia jednej aternativy oproti vyberu ing z K moznych,
vyjadreny ako linedrna funkcia vSetkych charakteristik jednotlivych rozhodnuti aatribatov
individualnych subjektov, sa nazyva podmieneny logit. Z (5.7) vyplyva, Ze relativne Sance
konkrétnej vorby nie st ovplyvnené ostatnymi variantami, pretoZe i multinomicky logitovy model
je zaloZzeny na porovnavani iba dvojic moznych variant, takZe si zachovava binarnu podstatu.

Uvedendvlastnost’ (5.7) je znama ako nezavislost’ nepodstatnych variant (NNV).
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Nezavislost’ nepodstatnych variant

Vlastnost’ nezavidosti nepodstatnych (irelevantnych) variant (independence of irrelevant
aternatives) po prvykrat pouzil Arrow v roku 1951 ako jednu z podmienok vo svojom teoréme
nemoznosti. Uvadza, Ze socidlna preferencia medzi akymikol'vek dvoma alternativami zavisi
jedine naindividualnom hodnoteni jedinca a na nicom inom. Uvedena vlastnost’ predstavuje urcité
obmedzenie v pouziti multinomického modelu podmienenych logitov v pripade, ak dve alebo viac

z K moznych variant si znatne substitu¢ného charakteru, takZe sa v podstate od sebaneliSia.

Vlastnost NNV je ilustrovana na priklade volieb, ktory je obmenou prikladu ¢erveny/modry
autobus (McFadden, 1974). Predpokladom je, Ze individualny subjekt sa pri vorbéach rozhoduje
medzi zvolenim kandidata A, kandidata B alebo nebude volit’ vobec (N). Je zrejmé, Ze subjekt sa

rozhodne nevolit’ v pripade, ak

U(N) > max { U(A),U(B)} .

UvaZzujme, Ze do volieb vstipi d’alsi kandidat C s Uplne identickymi viastnostami ako ma
kandidat B. Vlastnost NNV predpoklada, Ze relativna pravdepodobnost dternativ N aBje
nezévida na zahrnuti d’'alSq identickej varianty do mnoZiny alternativ. V skuto¢nosti sa vSak tieto
pravdepodobnosti zmenia (pévodni voli¢i kandiddta B sa budl teraz rozhodovat medzi
aternativami B aC, ¢im dojde ku zmene relativneg pravdepodobnosti aternativ N a B. Uvedeny
priklad je pripadom tzv. Uplngj substituovatelnosti (nahraditel'nosti), ktoré sa v praxi prilis ¢asto
nevyskytuje. Uvedenu vlastnost’ NNV testujeme viacerymi testami.

Hausman-McFaddenov test zaloZeny na podmnoZzine alternativ

Najviac rozSirenym testom vlastnosti NNV u podmieného logitového modelu viacnasobnej
volby je tzv. Hausman-McFaddenov test (McFadden, Tye aTrain, 1978 adebo Hausman a
McFadden, 1984). Zakladnou ideou tohto testu je testovanie opacného dosledku vlastnosti
nezavislosti nepodstatnych variant avyZaduje odhad parametrov dvoch modelov. Znamena to, Ze
ak v modeli plati vlastnost NNV, tak rozdiely v odhadnutych modeloch by nemali byt Statisticky
vyznamne. Obvyklou implikéciou tohto testu je existencia dvoch alternativ, napriklad auta
aautobusu v pripade volrby dopravného prostriedku, kde pridanie d’alSgj aternativy by nemalo
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zmenit’ pomer pravdepodobnosti dvoch pbvodnych dternativ. Uvedeny test je zaloZeny na
eliminovani jedng alebo viacerych aternativ z celef mnoziny alternativ tak, Ze zakladné vyberové

spravanie z obmedzeného vyberu je vedené viastnostou NNV. Odhadnuté parametre modelov

obmedzeného aa neobmedzeného vyberu oznatime ako 60 a BN . Je testovana nulova hypotéza

o rovnosti parametrov modelu Boa BN. Testovacia Statistika g, ktorda ma asymptotické »?

rozdelenie, ak je v modeli potvrdena viastnost NNV a s poctom stupnov volnosti rovnom rozdielu

Vv pocte parametrov oboch modelov, je definovana ako

q =(6N - t;o)(\/o' VN)-l(BN - t;o) , (5.8)

kde Vo aVy s variatné matice odhadnutych parametrov obmedzeného aneobmedzeného
multinomického modelu podmienenych logitov. Vysoka hodnota testovacej Statitiky g vedie

k zamietnutiu nulovej hypotézy o rovnosti parametrov.
M cFaddenov test vynechanych premennych

Tento test sa pouZiva na testovanie vlastnosti NNV u hniezdového logitového modelu
multinomickej vorby, ktory je viac rozSireny nez multinomicky logitovy model. Testuje sa tu
nulova hypotéza onulovych interakénych efektoch, ¢iZze plati existencia multinomického

logitového modelu azéroven g vlastnost NNV.

Je uskuto¢neny odhad parametrov p zékladného multinomického logitového modelu, ktory
zahina vSetky pozorovania. Je predpokladana Specifickd mnoZina alternativ oznatent ako A.
Vytvorime nové premenné v jednej z nasledujucich troch foriem:

Ak X, si premenné zakladného logitového modelu multinomickej vorby, tak definujeme novu

premennd v tvare

i 6 6 i
i, - CA PoX, HEA P T kil A

Zn =1 " &ia Z &A@ (5.9

|
! 0 kil A

kde pravdepodobnost’ P, je vypocitana zo zakladného odhadnutého modelu.
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Ak Vi = XinP je reprezentativna uzitoénost’ zakladného modelu, tak definujeme novi premennu
ako

iTA . g iTA 5 (5'10)

Nova premennd s pravdepodobnostami Py, vypoéitanych z odhadov zakladného modelu

i ® o _ 0 -
i-loggP./Qq P, aKil A,
Z, =i in g (5.11)
|
1

0 kil A

Testovacia Statistika mé asymptotické x? rozdelenie s po&tom stupiiov volnosti rovnym poctu
parametrickych obmedzeni danych nulovou hypotézou. V pripade, Ze v modeli plati vlastnost’
NNV, tak pocet stupiov vol'nosti testovace) Statistiky je rovny jednej (M cFadden, 1976).

Zo $pecifikécie logitového modelu (5.5) vyplyva, Ze Ziadna z K premennych vektoru zy nie je
konStantna pre v3etky varianty, pretoze prislusny parameter by nebol identifikovatel’ny. VzhI'adom
k (5.7) je jasné, ze ak sa rovnau prvky z; az, tak prisusna premenna neovplyviuje Sance
prednostne] volby jednej z oboch uvaZzovanych moZnosti a nemozno odhadnit’ jej parameter. Ak je
v3ak vektor B konstantny ako pre vSetky rozhodujuce sa subjekty, tak g pre kazdi mozna variantu
ich vorby, je potrebné zahrnUt’ do analyzy podmienenych logitov iba tie faktory, ktoré sa menia
v zavidosti na moznych variantdch atym prispievga k vysvetleniu pricin, pre¢o konkrétna
varianta ma vatSiu Sancu alebo pravdepodobnost’ ako ind. Znamena to, Ze premenné ako prijem,
vek alebo pohlavie, ktorych parametre si spravidla takmer konStantné pre vsetky pripustné
varianty v3eobecngj volby, neposkytuju Ziadnu informéciu, podstatni pre modelovany
rozhodovaci proces. Na druhg strane premenné ako néklady individudlneho subjektu spojené
skonkrétnou variantou prepravy, vynosy vyplyvalce z prislusného rozhodnutia, kvalita ¢i ina
vyhoda zvolengj varianty, sa obvykle vyznatuju znacnou premenlivost'ou v zavisosti na vysledku

vorby a sl prinosom skiimania rozhodujucich sa subjektov (Boskin, 1974).
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Model (5.5) mozno modifikovat’ pre pripad, kedy vysvetl'ujice premenné maju rézny vplyv na
relativne Sance volby jednotlivych variant, ¢iZze vektor parametrov B je $pecifikovany variantne

apre konkrétnu k-tu variantu ho znacime ako Bx. Tak vyraz (5.6) je rovny

ez;ll-(l}k
P =

K (5.12)
é eZ|TkBk
k=1

Relativnha Sancak-tg varianty vzhl'adom k j-tej je podl'a (5.12) dana

—=e

P _ _@be-78)
R

aebo

ép, U .
Ineu=ziB- 2B, k. (5.13)
é"i g

Ak vektory z; azk obsahuju iba premenné, ktoré si pre v&etky varianty multinomickej vorby
kon&tantné, potom z; = z = z, apre (5.13) plati

LN Kt j. (5.14)
P

Pri pouziti normovacieho pravidla sa ngjcastejSie predpokladd, ze parameter f; = 0, pricom tato
podmienka spolu sK-1 rovnicami (5.14) umozZnuje jednoznatné uréenie vSetkych
pravdepodobnosti vorby i-teho subjektu azaroven zarucuje, Ze ich suma je pre kazdy subjekt

rovnajednej. Pre takto Specifikovany model maju pravdepodobnosti tvar

eZ|TBk

P, = , k=23,..K. (5.15)

K

[e) T
1+ ™

k=2
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M etody odhadu multinomického modelu podmienenych logitov

Podobne ako v pripade modelu bindrngl vorby mozno pri dost’ velkom pocte pozorovani
v jednotlivych vyberovych experimentoch pouzit na odhad parametrov multinomického
logitového modelu MZNS (Zellner aLee, 1965, alebo Theil, 1967). Castejsi je vdak pripad, kedy
potrebny pocet pozorovani nemame k dispozicii, takZe logitovy model odhadneme pomocou
MMV, ktora zarucuje konzistentné odhady jeho parametrov.

Je predpokladané zjednoduenie, Ze kazdy individualny subjekt sa rozhoduje v procese
viacnasobngj volby na zaklade rovnakého poctu variant ajeho pravdepodobnosti si urcené na
zéklade (5.15), po dosadeni (5.15) do funkcie vierohodnosti plati

¢ u
21 MK o
=050 O™ (5.16)
i=1 e1+é e’ T Bic Gi=t k=2
8 k=2 8

Po zlogaritmovani vySSie uvedeného vyrazu (5.16) dostaneme

M AK
L=8 &4 uzlBy - I+ & (! Bk))u, (5.17)
i=1 &=2 k=2

z ¢oho vyplyva, Ze funkcia vierohodnosti, pripadne jg logaritmus, si v parametroch vektoru py
nelinedrne, takZe na odhad logitového modelu je pouZity niektory z nelinedrnych optimaliza¢nych
postupov, ako napriklad Newton-Rhapsonovaiteratha metoda.

MMV zaistuje konzistentné aasymptoticky normane rozdelené odhady, takze je mozné
stanovit’ sdostatocnou presnostou intervaly spolahlivosti bodovych odhadov aaplikovat’
testovacie Statistiky, vhodné pre vel’ky vyber pozorovani.
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Alternativny spdsob testovania vyznamnosti modelu podmienenych logitov, ktory vychadza

z tedrie informéacie, navrhol Theil (1967).

Theil (1967) definuje informéaciu, ktora je obsiahnuta v sprave ako

P
log—L, 5.18
95 (5.18)

0

kde P, je pravdepodobnost’ vyskytu udalosti po obdrzani spravy a Py je pravdepodobnost’ vyskytu
udalosti pred obdrzanim spravy. Znamena to, ¢im vysSi je podiel P1/Po, tym je dosiahnuta vysSie

zmenSenie neurcitosti pripadného vyskytu udalosti.

Oc¢akavana (stredna hodnota) informacie je rozSirenim konceptu informacie na situéciu, v ktorej
sprava obsiahnuta v informacii meni pravdepodobnost’ rozdelenia J vzajomne vylu¢ujlcich sa
udalosti y = (y1,....ys). Nech pravdepodobnost’ rozdelenia pred apo prijati spravy je Py =

(PO]_,...,POJ) abP,= (P]_]_,...,P]_J). Potom oéakévanéinforméciaje

J
é. Rjlog(R, /Ry ) (5.19)

=

V modeli multinomickej volby, spréva, Ze pozorovana jednotka i ma charakteristiku x; meni
pravdepodobnost’ pozorovania jednotky, ktora voli aternativu j na zaciatku P(y;) ku konci P(y;ix;)
to je pravdepodobnost’ vyskytu hodnoty y; nahodnej velic¢iny Y za podmienky vyskytu hodnoty x;

nahodnej veliciny X. TakZe ocakévand (stredna hodnota) informacia modelu mé tvar

n J
a & Py, 1)log (P(y; %) P(y))) (5.20)

i=1 j=1

=1
n

A

Multinomicky model predikuje pravdepodobnost’ B; o P(y;ix). Empiricka informéaciama podobu
|

n J .
& & dilog(R/P(y,)), (5.21)

i=1 j=1

Iy X)=

S|k
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kde gj; jerovné 1, ak i zvoli j aje rovné 0 v opacnom pripade. Podl'a Hausera ak je model spravny,
potom +/n (1(y| X) - E(y| X)) je asymptoticky normalne rozdeleny so strednou hodnotou E(y|X) a

rozptylom rovnym

ni J
var(y | X) _%éﬂlél P(y; [x)[1og(P(y; |%)/P(y; ))Zy-- (5.22)
i j=

5.1.2 Standar dny multinomicky logitovy model

MLM ma viacero poddb v zavidosti na charakteristike rozdelenia nahodng zlozky modelu.
U Standardného MLM je pravdepodobnost’ zvolenia k-tgj varianty (alternativy) z K moznosti i-
tym individudlnym subjektom nasledovna

P, = (5.23)

éK_ eXiTBk
k=1
Znamena to, Ze v &andardnom MLM modeli su vysvetlujce premenné nemenné na
vyslednych kategoriach aich parametre sa menia v zavislogsti na vysledku, v podmienenom
multinomickom logitovom modeli sa vysvetl'ujice premenné menia v zavislosti na moznych

variantach aich parametre si konstantné.

Existuje mnoho metdd, ktoré pracuju stymto predpokladom, uvedieme aspon niektoré z nich
(McFadden, 1973):

hniezdovy multinomicky logitovy model a $pecialne pripady modelov extrémnych hodnét,

multinomicky probitovy model so Specidnou faktorovo-analytickou Struktdrou, ktora

umoziuje realizovatelny vypocéet numerickej integracie,

multinomicky probitovy model so simulacnymi odhadovymi funkciami, ktoré zvladnu vysoku

dimenziu ulohy,

83

PDF created with pdfFactory trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Dizertacnha praca Analyza modelov diskrétng vol/by a ich aplikacia

zmieSany multinomicky logitovy model ndhodnych koeficientov so simulacnou proceddrou pre

nahodné koeficienty.
5.1.3 M ultinomicky model podmienenych probitov

Pri porovnani slogitovym modelom viacnasobng vorby, probitovy multinomicky model nie
zaloZzeny na tak restriktivnych predpokladoch. VyZaduje iba splnenie poZiadavky, Ze pre kazdy
rozhodujuci sa individualny subjekt si ndhodné zloZzky vo funkcii uZito¢nosti pre rézne varianty

viacrozmer ne normalne r ozdelené.

Anayza podmienenych probitov vychadza z Gvahy, Ze kazdy indviduany subjekt voli z radu
variant, ktorych hodnotu alebo uZitocnost mozno z hladiska jednotlivych subjektov rozdelit' na
fixnd alebo priemernd ¢ast ana ndhodnu zlozku. Nahodna zlozka sa meni v zavidosti na
nepozorovanych charakteristikach moznych variant ana odchylke individudinych preferencii od
preferencii priemerného subjektu. Tym sa oslabuje predpoklad nezavislosti nahodnych zloZiek uiy
anahrédza sa redlnejSim predpokladom, Ze pre kazdy subjekt mdZe zaviset' intenzita korelacie
dvoch ndhodnych zloZiek, zodpovedajucich réznym moznym variantdm, natom, do akej miery ich
ten, kto sa rozhoduje, pokladd za podobné. Ak je tento predpoklad zahrnuty do analyzy
podmienenych probitov, tak pre dva sledované atriblty X; aX; je mozné stochasticka funkciu

uzito¢nosti i-teho subjektu vyjadrit’ ako

U(x)=U(x.,5)+u
= (by +by)Xig +(D, +b) Xip +U; (5.24)
=byXiy +byXip +b; X, +0, X, +U7
kde
U, =b, Xy, +b,X,,,
u =b, X, +b, X, +u,
b,

b, ,u; sl nezévislé ndhodné premenné.

Vzt'ah (5.23) popisuje model s ndhodnymi parametrami, v ktorom koeficienty 5, a5, prezentuju

individudlnu odchylku od priemernych preferencii a u; je ndhodna chyba.

84

PDF created with pdfFactory trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Dizertacnha praca Analyza modelov diskrétng vol/by a ich aplikacia

Rozptyl ndhodnej zlozky, ktora zodpoveda volbe j-tej varianty i-tym subjektom je rovny
var(uy) =s § =s o X5 +s 5, X3, +s \,ZWJ. , (5.25)
kde s ¢ predstavuje rozptyl preferencii jednotlivych subjektov vzhladom k premennej X,.

Podmienenu pravdepodobnost’ zvoleniavarianty 1 i-tym individualnym subjektom definujeme ako
¥ ¥

P(y, =1X;) = OK (U < XiB)dF(uj), "j* 1 (5.26)
-¥ -¥

Multinomicky probitovy model nie je tak rozSireny ako logitovy model hlavne z dévodu, ak je
pocet variant K > 2, tak je odhad parametrov pomerne komplikovany, ako vidime z (5.26)
avyzduje pouzitie simulacnych technik. Medzi ngpouzivanejSie metddy odhadu probitového
modelu viacnasobnej vorby patri Clarkova metdda (Clark, 1961) simulaénd metdda momentov
(McFadden, 1989), metdda simulovanych skoére (Hajivassiliou a McFadden, 1990) ¢i bayesovska
anadyza (McCulloch aRossi, 1994) so zaujimavou aplikaciou spotrebitel'ského spravania pri
nakupe potravin (vyber zo Siestich variant) v zavislosti ha cene.

5.2 Model usporiadang) multinomicke vorby

V pripade, Ze diskrétne pozorovania mau usporiadany charakter, hovorime o usporiadanych
modeloch diskrétnej vorby. Pri predpoklade pristupu latentng ndhodnej premenngj, premenna Y

nadobuda nasledovné hodnoty
yi =0 a&ky <0,
=1 &k 0<y/<u,

=2 akua<yi <puz
I
=J aKuz1<y .

Hodnoty u predstavuju tzv. prahové logity apodmienené pravdepodobnosti si vypocitané

v kumulativnom logitovom modeli multinomicke vorby ako
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_ _ 1
P =0 = ot p )
o 1 _ 1
i _]in)_1+eXp(XTB- m) Ll+exp(x]p- m)
P(y, =2x;) 1 1 (5.27)

:1+eXp(XTB- m) L+exp(x]p- m,)
I

1
1+ exp(xiT[} -m,) ’

P(y, = ‘J|Xi )=1-

kde musi platit’

0<,U1<,u2<...<,u3.1.

Marginalne efekty vysvetl'ujicich premennych u zvoleniak-tgj varianty poc¢itame ako

Pl =Kx) | 2 ep(B-m)  ep(B-m.)

J’§ ! . L . (5.28)
x; (1+exp(x; B- m))"  (L+exp(x;p- m.,))

Podobne pocitame pravdepodobnosti a margindne efekty u kumulativneho probitového modelu,
kde u ndhodngj zlozky uvazujeme, Ze je normalne rozdelena (Greene, 2003).

86

PDF created with pdfFactory trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Dizertacnha praca Analyza modelov diskrétng vol/by a ich aplikacia

5.3 Viacrozmerné modely diskrétngj vorby

Viacrozmerné modely obsahuju smultdnne zavislé endogénne premenné, ktoré s kvalitativne)
povahy. Nerlove a Press (1973) sa zaoberali viacrozmernym logaritmicko-linedrnym alogistickym
modelom. Probitovy model tohto typu skimali v epidemiologickg Stadii Ashford aSowden
(1970), uvazovali dvojrovnicovy probitovy model. Na tato Stidiu nadviazal Amemiya (1978), kde
na rovnaky datovy stbor pouZil odlisni metédu odhadu. Heckman (1978) sa vo svojej préci
zaoberal systémom simultdnne zavislych rovnic sniektorymi aebo vSetkymi kvalitativnymi

endogénnymi premennymi.

Dvojrovnicovy probitovy model (Greene, 2003) mdZeme definovat’ v tvare latentnych
nahodnych premennych

Yy =xgBy oy, Yy =1 ak Yy >0,
Yy =0 ak Yy £0,
Yo =XgBy +Uy, Ya =1 &k Yy >0, (5.29)

Yy=0 &k Y, £0, i=12..n.

V modeli (5.29), ktory odhadujeme metddou MMV, existuja tri typy pozorovani
s nadedovnymi nepodmienenymi pravdepodobnost’ami

Y5=0 P(Y2i =0 |X1i, X2i) = 1-F (X12—iB2)’
Y5=0,Y5=1 PYu=0,Y2=1 |Xu,X2)=  F,[-X;By.X5B,- 1),

Yo=1Yy5=1 PYi=1,Y2=1 |Xu,Xa)=  F,[XiBi . X5B5 ),

kde

cov(Ui1, Uiz | Xai, X21) = p.
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Zov3eobecnenim tvaru modelu (5.37) je model

Yi =XiBi +Uy, Y.=1 ak Y; >0,

Y, =0 &Y, £0, i=12..n, t=12..T,

ktory vlastne predstavuje probitovy model panelovych dat.
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6 VYBRANE APLIKACIE MODELOV DISKRETNEJ VOL'BY

Pri aplikacii modelov diskrétnej vorby je predpokladom uvedend tedria. V prve aplikécii je
anayzovana apredikovana vybavenost domacnosti vybranymi predmetmi dlihodobej spotreby,
druha pochadza z finan¢ngj oblasti aje venovana analyze kreditného skérovania. Obe aplikécie

vychadzgju z redlnych vyberovych Setreni vePk ého rozsahu.

6.1 Vybavenost’ domacnosti predmetmi dlhodobej spotreby

Problémom aplikécie nelinearnych pravdepodobnostnych modelov binarnel volby pri
anticipécii vyvojavybavenosti domécnosti v Ceskej republike z triedenych idajov sa zaoberai vo
svojg praci Husek aMoravova (2002). V uvedeng aplikacii bol odhadnuty logitovy a probitovy
model bindrnegj vorby zavislosti percentudlng vybavenosti domécnosti mobilnym telefénom na
hrubom ro¢nom prijme jedného ¢lena domécnosti v K¢, resp. na prijmove skupine. Domacnosti
boli roztriedené do desiatich prijmovych skupin srovnakou pocetnostou. Medzi d’asie
vysvetlujuce premenné bola postupne zahrnutd prislusnost domacnosti k jedngy zo Styroch
socidlnych skupin (zamestnanec, poInohospodariaci, samostatne pracujuci adbchodca).
Meratel'nost’ jednotlivych vysvetl'ujicich bola dosiahnuta pouzitim techniky umelych nula

jednotkovych premennych.

6.1.1 Datovy subor a premenné modelu binérnej vorby

Cesky statisticky Grad v sllade so zékonom ¢&. 89/1995 Sh., o stétni statistické sluzbé
uskutoenil v Ceskej republike na prelome méja ajlna roku 2001 vyberové Setrenie Socidlni situace
domécnosti v roce 2001 (d’adg SSD 2001). Jeho cielom bolo ziska’ nagjnovsie reprezentativne
Udaje o socidno-demografickych charakteristikéch osdb adomécnosti v CR, Urovni astupni
diferenciécie ich prijmov, informécie o vybavenosti domacnosti acharakteristikach byvania
Okrem uvedenych objektivnych charakteristik boli do zistovania zahrnuté otazky tykajlce sa

Zivotnych podmienok respondentov.
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Setrenie bolo vykonané podra vzoru a metodiky podobne zameranych Setreni organizované
Eurostatom v krajinach Eurdpske] Unie od roku 1994. Vyhodou tohto Setrenia je jeho komplexnost’
— poskytuje informacie zrbznych oblasti Zivota skimanych domécnosti (ngpr. zamestnanie,
prijmy, vzdelanie, zdravie, byvanie, Zivotné prostredie), d’'alej umoziuje analyzova’ slvidosti
medzi individudlinymi charakteristikami, definovat’ problémy ahlrada’ cestu kich rieSeniu.
Dlhodoby charakter Setrenia vo forme panelovych Udgov tieZ zaistuje ziskavanie informacie
0 vyvoji socidno-ekonomickych charakteristik domécnosti. Vyberové Setrenie je harmonizované,
&im je moZna porovnatelnost vysledkov medzi jednotlivymi krajinami EU. Ceska republika ako
nedavno prijaty ¢len EU sa pripoji k tomuto Setreniu od roku 2006. Z tohoto dévodu sa Cesky
statisticky Uiad rozhodol uskutoénit’ vySSie uvedené Setrenie o socidlng] situacii domacnosti len
ako jednorazové a so zredukovanym obsahom, pricom vSak uplatnil jednotni medzinarodnu

metodiku tak, aby bola zaistena vyuzitel'nost’ tychto vysledkov i v eurépskom meradle.

Definicia hospodariacel domacnosti (dalej HD) je zaoZend na prehlaseni spolocne
byvglcich osdb, Ze spolocne byvau ahospodaria, ¢ize hradia zékladné vydavky domécnosti
(stravu, vydavky nabyvanie a ostatné prevadzkové néklady).

U vybavenosti HD predmetmi dihodobej spotreby bolo zistované vlastnictvo tychto predmetov
v kombinécii svekom daného predmetu (do 5 rokov, nad 5 rokov). U predmetov, ktoré HD
nevlastnila boli d’alej rozliSované pripady, kedy domacnost’ predmet chcela, de nemohla s ho
dovolit' zfinan¢nych dévodov, apripady, kedy doméacnost’ predmety nechcela alebo nemaa
zinych dévodov. Vybavenost HD bola zistovana za predmety chladnicka, mraznicka aich
kombinécie, automaticka pr&ka, suSicka pradla, umyvacka riadu, mikrovina rura, farebny
televizor, video, pevny telefon, mobilny telefén, osobny pocitat, pristup na internet, osobny
automobil, chata a chalupa. Uvedena vybavenost’ HD predmetmi dlhodobej spotreby tvori v nase)
analyze zavislu premennu, ktora nadobuda dve adternativy — vybavenost’ HD predmetom dihodobej

spotreby bola kédovana hodnotou 1 aHD, ktora ho nevlastnila bola kédovana hodnotou O.
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6.1.2 Analyza a predikcia modelov binar nej volby

Anayza apredikcia modelov binarnej volby je konkrétne aplikovana na linearny
pravdepodobnostny, logitovy aprobitovy model sich vzgomnym porovnanim auvedenim
rozdielov. Rozsah vyberového datového siboru tvorilo 10 599 doméacnosti, vyberovu vzorku , po

viacero uskuto¢nenych simulacnych pokusoch, tvorilo 3000 doméacnosti.

Linearny pravdepodobnostny model

Ako prvy je uvedeny linearny pravdepodobnostny model (LPM), ktory predpoklada linearnu
zavidost medzi vysvetlovanou avysvetlujacimi premennymi modelu. V modeli LPM je
vysvetlovanou premennou vyberova relativna pocetnost’ vybavenosti domécnosti  predmetmi
dihodobg] spotreby (mobilny telefén, pripojenie na internet, osobny automobil), prezentovana
pravdepodobnost’ou pi, Ze dichotomicka premennay; = 1. Predvyber vysvetl'ovanych premennych
bol uskutotneny pomocou y° testu ovzajomng nezavislosti premennych (Hebak, 2004)
u kategoridlnych premennych a prostrednictvom K olmogor ov-Smirnovovho testu u premennych
spojitych. Spojité premenné boli nésledne diskretizované (vSetky mau charakter umelych nula-

jednotkovych premennych), ako ich uvadzatabulka 6.1.

Taburka 6.1 Vysvetl'ujuce premenné LPM

Premenna Typ premenng

PRIJEM priemerna vy Ska rocného hrubého prijmu najedného ¢lenadomacnosti
Vv V i-tg] prijmove skupine, uvazujeme 30 prijmovych skupin,

POHLAVIE pohlavie osoby v ¢ele HD, 1 —muz, 0 — Zena,

VEK vek osoby v ¢ele HD roz¢leneny do siedmich vekovych skupin,

VZDELANIE dosiahnuté vzdel anie osoby v ¢ele HD agregované do troch skupin®,

STAV rodinny stav osoby v ¢ele HD, 1 — slobodny(4), 2 — Zenaty, vydata, 3 —
rozvedeny(4), 4 — ovdovely(4)

V LPM bola testovana nulova hypotéza o homoskedasticite prostrednictvom Whiteovho testu
na pacpercentngl hladine vyznamnosti a tato nulova hypotéza nebola zamietnutd. Z tohoto

3 HD s0 triedené podra ngjvy&Sieho dosiahnutého vzdelania osoby v ¢de HD (v Gplnych rodinéch potom v kombin&cii
so vzdelanim manzelky). Stupne vzdel ania boli pre tento Gcel agregované do troch skupin:

1)z&ladné - za&kladné vzdel anie, vyucéeni a niZSie stredné vzde anie bez maturity,

2)stredné - Uplné stredné s maturitou, nadstavboveé Studium, vySSe odborné vzde anie,

3)vysokodkolské - bakal arske, vysokoskol ské a doktorandskeé Studium, vedecka priprava.
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dévodu nebolo potrebné pouZit’ odhadovi metddu MZNS. Parametre LPM jednotlivych zavislych
premennych odhadneme MNS, ich hodnoty spolu st-&atistikou as pravdepodobnostou P > t ich

sU prezentované v tabul’ke 6.2.
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TabuPka 6.2 Odhadnuté parametre LPM Pripojenie na internet

Premenna Hodnota parametra | tStatistika| P>t

KonsStanta 0,2995 8,82 | <,0001
PRIJEM; -0,2032 -5,15| <,0001
PRIJEM, -0,1784 -461 | <,0001
PRIJEM; -0,1563 -3,95 | <,0001
PRIJEM, -0,1702 -449 | <,0001
PRIJEMs5 -0,2011 -5,22 | <,0001
PRIJEMg -0,1652 -4,30 | <,0001
PRIJEM, -0,1667 -431| <,0001
PRIJEMg -0,1175 -2,99 | 0,0029
PRIJEMg -0,1497 -3,84 | 0,0001
PRIJEM 1 -0,1404 -3,54 | 0,0004
PRIJEM1; -0,1530 -3,83 | 0,0001
PRIJEM, -0,1619 -424 | <,0001
PRIJEM3 -0,1533 -3,96 | <,0001
PRIJEM 14 -0,1330 -3,59 | 0,0004
PRIJEM s -0,1950 -491 | <,0001
PRIJEM 4 -0,1504 -3,86 | 0,0001
PRIJEM; -0,1608 -420 | <,0001
PRIJEM g -0,1554 -4,00 | <,0001
PRIJEM g -0,1686 -427 | <,0001
PRIJEMy -0,1715 -449 | <,0001
PRIJEM -0,1668 -445 | <,0001
PRIJEM 2, -0,1326 -3,53 | 0,0004
PRIJEM -0,1250 -3,17 | 0,0015
PRIJEM 4 -0,0951 -259 | 0,0096
PRIJEM s -0,1810 -473 | <,0001
PRIJEM -0,1235 -3,19 | 0,0014
PRIJEM; -0,0965 -256 | 0,0104
PRIJEMs -0,1276 -341| 0,0007
PRIJEM -0,1072 -2,88 | 0,0040
POHLAVIE 0,0050 -0,29 | 0,769%4
VEK; 0,0598 147 | 0,1428
VEK; 0,0814 353 | 0,0004
VEK; 0,1485 6,74 | <,0001
VEK,4 0,0977 468 | <,0001
VEKs 0,0023 0,11 | 09153
VEKs -0,0046 -0,22 | 0,8221
VZDELANIE; -0,1681 -9,80 | <,0001
VZDELANIE, -0,0743 -4,18 | <,0001
STAV, -0,0484 -1,95| 0,0518
STAV, 0,0161 0,76 | 0,4486
STAV; -0,0462 -2,16 | 0,0309
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Test vypovedace] schopnosti modelu

U odhadnutého LPM je hodnota R?, podra otakévania, velmi nizka ato rovna 0,1328 (R2=
0,1210). Hodnota F-&tatistiky potvrdila vyznamnost’ modelu ako celku na jednopercentnej hladine
vyzZnamnosti.

Kladné hodnoty odhadnutych regresnych koefientov zvySuju pravdepodobnost vybavenia
domacnosti pripojenim na internet, u zapornych to je naopak. Odhadnuty regresny koeficient
umelej nulajednotkove] premennej PRIJEMs je Statisticky vyznamny aprezentuje kondtantn
margindlnu zmenu p; 0 0,1652% (znamienko minus predstavuje znizenie) pri zvySeni prijmu
ojednu prijmovi skupinu. U vdetkych umelych nulajednotkych premennych PRIJEM; az
PRIJEMy si znamienka odhadnutych parametrov zaporné, t.j, ¢im ma osoba v éele domécnosti
vySSi prijem, tym sa zniZuje pravdepodobnost’, Ze doméacnost’ je vybavena pripojenim na internet.

Podobné interpretacia plati pre odhadnuté parametre u ostatnych vysvetl'ujicich premennych.

Predikované pravdepodobnosti

Odhadnutt predikovani pravdepodobnost’ p; vybavenia domacnosti pripojenim na internet je

uved pre tri pripady:

1. Prvym pripadom je Zena v ¢ele HD, z druhej vekovej skupiny (32 rokov), zo 6. prijmova
skupina, slobodna avysokoSkolsky vzdeland. Predikovana pravdepodobnost’ p; vybavenia
domacnosti pripojenim nainternet tejto osoby v ¢ele HD je 0,2312, teda viac ako 23%.

2. Muza v ¢ele HD, zo &vrtegj vekove skupiny, 14. prijmova skupina, Zenaty so zakladnym
vzdelanim. Predikovana pravdepodobnost’ p; vybavenia domécnosti pripojenim na internet
u tohto muzaje 0,1672.

3. Poslednym prikladom je Zena v ¢ele HD, z tretgl vekove skupiny, z 19. prijmovej skupiny,
rozvedena astredoSkolsky vzdelana. Predikovana pravdepodobnost’ vybavenia domacnosti

pripojenim nainternet je —0,1531, teda nulova.
Na poslednom priklade je naznateny jeden z problémov vyskytujicich sa pri odhade LPM ato

zdporna hodnota predikovang pravdepodobnosti.
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Marginalne efekty

Marginalne efekty u LPM predstavuju parcidlne derivacie zavislegl premennej podl'a prislusne
nezévislegl premennej au linearnych regresnych modelov si to priamo jednotlivé odhadnuté

regresné koeficienty nezavislych premennych, ktoré st konstantné pre kazdé pozorovanie.
Napriek uvedenym nedostatkom LPM je vhodnym néstrojom analyzy aprogndzy. Daej
predpokladame nelinedrny vzt'ah zavislogti vybavenia domécnosti predmetmi dihodobej spotreby

navybranych charakteristikach, ato logitovy a probitovy model.

Nelinearny logitovy a probitovy model

Odhad nelineérneho logitovéno aprobitovéno modelu vybavenia domécnosti pripojenim na
internet bol uskuto¢neny metédou MMV opét’ z vyberu o rozsahu 3000 pozorovani ako u LPM.
Taburka 6.3 obsshuje odhadnuté parametre modelov spolu s »* Statistikou aP > y°. Hodnoty
odhadnutych parametrov logitového modelu boli, z dévodu porovnatelnosti (kapitola 4.4.2),
upravené prenasobenim 0,551.
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Taburka 6.3 Odhadnuté parametre logitového a probitového modelu

L ogitovy model Probitovy model
Premenna Hodnota parametra gz _ P>, | Hodnota gz _ P>y
povodna (upravena) | Statistika parametra | Statistika
KonStanta 3,0790 (1,6965) 0,00 | 0,9820 -3,4757 0,01 | 0,9204
PRIJEM, 0,9508 (0,5239) 10,48 | 0,0012 0,5263 12,07 | 0,0005
PRIJEM, 0,6393 (0,3523) 7,68 | 0,0056 0,3493 8,03 | 0,0046
PRIJEM; 0,5314 (0,2928) 551 | 0,0189 0,2923 5,74 | 0,0166
PRIJEM, 0,5768 (0,3178) 6,54 | 0,0105 0,3308 7,36 | 0,0067
PRIJEMs 0,8600 (0,4739) 11,60 | 0,0007 0,4904 13,22 | 0,0003
PRIJEMg 0,6572 (0,3621) 7,24 | 0,0071 0,3591 7,48 | 0,0062
PRIJEM~ 0,6708 (0,3696) 6,88 | 0,0087 0,3881 7,82 | 0,0052
PRIJEMg 0,2919 (0,1608) 1,89 | 0,1689 0,1607 1,88 | 0,1706
PRIJEMg 0,5503 (0,3032) 459 | 0,0321 0,3207 5,33 | 0,0210
PRIJEM 0,4934 (0,2719) 345| 0,0633 0,3038 4,16 | 0,0415
PRIJEM 14 0,6412 (0,3533) 533 | 0,0209 0,3607 5,69 | 0,0171
PRIJEM1 0,6354 (0,3501) 537 | 0,0204 0,3159 5,15 | 0,0232
PRIJEM 3 0,5336 (0,2940) 3,11 | 0,0779 0,3123 3,62 | 0,0571
PRIJEM 4 0,4354 (0,2399) 3,31| 0,0689 0,2320 3,17 | 0,0751
PRIJEM s 1,4797 (0,8153) 7,88 | 0,0050 0,8059 9,93 | 0,0016
PRIJEM ¢ 0,6153 (0,3390) 4,24 | 0,0395 0,3452 4,82 | 0,0282
PRIJEM;; 0,5977 (0,3293) 599 | 0,0144 0,3385 6,48 | 0,0109
PRIJEM g 0,6571 (0,3621) 489 | 0,0270 0,3682 5,56 | 0,0184
PRIJEM 19 0,8512 (0,4690) 6,51 | 0,0107 0,4679 7,40 | 0,0065
PRIJEMy 0,6112 (0,3368) 574 | 0,0166 0,3638 6,81 | 0,0091
PRIJEM; 0,6349 (0,3498) 6,15 | 0,0131 0,3532 6,68 | 0,0098
PRIJEM, 0,3697 (0,2037) 3,22 | 0,0725 0,2191 3,61 | 0,0573
PRIJEM 23 0,3773 (0,2079) 291 | 0,0882 0,2184 3,06 | 0,0804
PRIJEM>4 0,1837 (0,1012) 094 | 0,3332 0,1199 1,22 | 0,2690
PRIJEM 25 0,6960 (0,3835) 9,25 | 0,0024 0,4015 10,24 | 0,0014
PRIJEM 0,3010 (0,1659) 2,04 | 0,1536 0,1690 2,10 | 0,1469
PRIJEM; 0,3014 (0,1661) 2,66 | 0,1027 0,1484 2,03 | 0,1543
PRIJEM g 0,3673 (0,2024) 3,74 | 0,0532 0,2067 3,72 | 0,0538
PRIJEM 29 0,2654 (0,1462) 2,08 | 0,1488 0,1430 1,89 | 0,1694
POHLAVIE -0,0966 (-0,0532) 0,39 | 0,5329 -0,0499 0,37 | 0,5425
VEK; -5,5077 (-3,0347) 0,03| 0,8719 -1,8014 0,04 | 0,8356
VEK, -5,6924 (-3,1365) 0,03 | 0,8677 -1,8713 0,05 | 0,8293
VEK; -6,0000 (-3,3060) 0,03 | 0,8606 -2,0542 0,06 | 0,8129
VEK, -5,7875 (-3,1889) 0,03 | 0,8655 -1,9281 0,05 | 0,8242
VEKSs -5,0734 (-2,7954) 0,02 | 0,8819 -1,5567 0,03 | 0,8576
VEKs -4,7394 (-2,6114) 0,02 | 0,8897 -1,4101 0,03 | 0,8709
VZDELANIE,; 0,9668 (0,5327) 86,52 | <0,0001 0,5200 88,78 | <,0001
VZDELANIE, 0,2168 (0,1195) 593 | 0,0149 0,1267 6,19 | 0,8356
STAV, -0,0651 (-0,0359) 0,04 | 0,8338 -0,0008 0,00 | 0,9956
STAV, -0,4845 (-0,2670) 264 | 0.1044 -0,2391 2,71 | 0,0994
STAV; -0,1031 (-0,0568) 0,12 | 0,7284 -0,0230 0,03 | 0,8727
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Testy vypovedace] schopnosti modelu

Vhodnost’” zvoleného modelu bola potvrdend prostrednictvom Akaikeho aSchwarzovho
informacného kritéria (bol vybrany model, ktory minimalizuje tieto informatné kritéria).
Statistickl vyznamnost’ odhadnutych regresnych koeficientov testujeme pomocou »* Statistiky ato
testom pomeru pravdepodobnosti (4.55) aWadovym testom (4.56). Na rozdiel od LPM,
u logitového aprobitového modelu si ngpr. umelé nulajednotkové premenné VEK; aVEK,
Statisticky nevyznamné a odhadnuté parametre u premennych PRIJEM; aZz PRIJEM2 maju opacné
znamienka pri porovnani s LPM. Tabulka 6.4 uvadza Statistiky, ktoré hodnotia vypovedaciu
schopnost” model u.

Taburka 6.4 Testy vypovedacej schopnosti logitového a probitového modelu

. Hodnota Statistiky
Statistika | Logitovy model | Probitovy model
Rie 0,8641 0,8642
R 0,2345 0,2387

Test vypovedace] schopnosti zaloZzeny na podiele spravnych predpovedi (4.67) vtvare
R2s dosiahol pomerne vysokd hodnotu, rovnako McFaddenov index podielu vierohodnosti R7,

dany vyrazom (4.64). Vysoké hodnoty boli dosighnuté g u pseudodtatistik R* Aldricha a Nelsona
(1984) aHagleho aMitchella (1992) v programe SPSS.

Predikované pravdepodobnosti logitového a probitového modelu
Hodnoty predikovanych pravdepodobnosti vybavenia domécnosti pripojenim na internet
u logitového aprobitovéno modelu st uvedené pre tri pripady, podobne ako u linedrneho
pravdepodobnostného modelu:
1. Prvym predpokladanym pripadom je Zena v ¢ele HD, z 2. vekovej skupiny (napriklad 32
rokov), zo 6. prijmove] skupiny, slobodnd avysokoskolsky vzdelana. Predikovana

pravdepodobnost” vybavenia tejto domécnosti pripojenim na internet u logitového modelu je
0,5575, u probitového modelu to je 0,5914.
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2. Dadej jeuvazovany muz v ¢ele HD, zo 4. vekovej skupiny, zo 14. prijmovej skupiny, Zenaty so
zékladnym vzdelanim. Predikovana pravdepodobnost’ vybavenia domacnosti tohoto muza

pripojenim nainternet je u logitového modelu 0,5417, u probitového modelu to je 0,5664.

3. Ako podedny priklad je uvazovana Zena v ¢ele HD, z 3. vekovej skupiny, z 19. prijmovej
skupiny, rozvedena astredoskolsky vzdelana. Predikovana pravdepodobnost’ vybavenia dangj
domacnosti pripojenim nainternet u logitového modelu je 0,4618, u probitového modelu to je
0,4392.

Vo v&etkych troch pripadoch dosiahli predikované podmienené pravdepodobnosti pi
u logitového aprobitovéno modelu ve’'mi podobné vysledky. V poslednom pripade je tato
pravdepodobnost’ nagjnizSa u oboch modelov, podobne ako uLPM. Aplikovanim nelinearneho
vzt'ahu medzi zadvidl anezévislé premenné sme zérovein dosiahli to, Ze vSetky predikované
pravdepodobnosti sa nachadzaju v nulajednotkovom intervale.

Marginalne efekty u logitového a probitového modelu

Odhadnuté regresné koeficienty u logitového aprobitového modelu nepredstavuju marginalne
efekty zmeny vysvetl'ujlice] premenng na vysvetl’'ovanl ako to je u LPM. Nie st kon&tantné, ¢ize
je potrebné ich pocitat’ pre kazdl vysvetlujucu premennud zvlast'. Napriklad margindlny efekt
pomieneng pravdepodobnosti p; predstavujice] domacnost” vybavenl pripojenim na internet pre
umell nulajednotkova premennd VZDELANIE; je podlra (4.42) rovny ulogitového modelu
hodnote —0,1202, a u probitového modelu je tento marginalny efekt rovny hodnote —0,1132, kde za
ostatné hodnoty vysvetl'ujdcich premennych (tiez v tvare umelych nula-jednotkovach premennych)

boli dosadené ich priemerné hodnoty.

U logitového modelu (na rozdiel od probitového modelu) je moZzna eSte dalSia podrobnejSia
interpretécia dosi ahnutych vysledkov.

Sanca zvolengj varianty (odds), ¢iZe korkokrét je pravdepodobnejie, Ze domécnost bude
vybavena pripojenim na internet je dana podielom pravdepodobnosti pi/l — pi, kde p = 1.
Napriklad u Zeny v ¢ele HD, z 2. vekovej skupiny (napriklad 32 rokov), zo 6. prijmove skupiny,
slobodng avysokoskolsky vzdelang] bola dosiahnuta Sanca zvolengj varianty, ateda Sanca, Ze jg
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domacnost’ bude vybavena pripojenim na internet je 0,5575/1-0,5575 = 1,2599-krat vysSia nez
pravdepodobnost’ opacna.

Pomer &nci (odds ratio), tj. kolkokrat je vySSia Sanca, Ze hodnota podmieneng
pravdepodobnosti pi = 1, nez Ze p; = 0 pre kazdu z vysvetlujucich premennych je ziskana
odlogaritmovanim prislusného odhadnutého parametra vysvetl'ujicej premenng. Napriklad pre

premennii VZDELANIE; je pomer Sanci rovny e*%%®

= 2,63, ¢ize pravdepodobnost’, debo Sanca, Ze
domacnost’ s osobou Vv ¢ele so vzdelanim z prvej skupiny, bude vybavena pripojenim nainternet je

2,63-krét vysSianez domécnost’ s osobou v ¢ele so vzdelanim z tretej (referencnej) skupiny.
Hodnoty pomeru Sanci uvadzaju automaticky spolu s odhadnutymi parametrami logitového
modelu mnohé statistické a ekonometrické programy (napr. program SAS, viz priloha dizertacnej

préce). Obe charakteristiky, Sanca i pomer Sanci je ¢asto vyuzivana najma v epidemiologickych
&tudiach (ZvarovaaMaly, 2003).
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6.2 Skorovanie kreditnych rizik

Pojem kreditné skérovanie pouzivgu financné institicie (banky, leasingové spolo¢nosti,
apod.) pri stanoveni bonity klienta, tj, jeho schopnosti dodrzat’ finan¢né zavazky voci dang
in&itacii. Ulohou je urit’ pravdepodobnost, Ze klient sa bude spravat’ urditym spdsobom asnaha
o vybudovanie systému hodnotenia u kazdého klienta. Tento systém je zaloZzeny na historickych
datach (informéciach) o jednotlivych klientoch, pomocou ktorého s klienti rozdeleni na skupinu

tzv. ,dobrych” a,zlych" klientov, pripadne st zaradeni do skupiny tzv. ,neurcitych® klientov.

Kazda finan¢na indtitlicia ma vlastny systém hodnotenia a sledovania Udajov, ktorého cie’om
je spravna identifikacia tychto dvoch, pripadne troch skupin. Problém nastava pri uréeni hranic
medzi tymito skupinami, ktoré sa obvykle ur¢i pomocou defaultu klienta. Default klienta
predstavuje nedodrZanie aebo nesplnenie zavazku klienta voci finanénej indtitucii, ktoré st uréené
v jeho Gveroveg zmluve. Na rozliSenie druhu klienta sa obvykle predpoklada 12-mesacné obdobie
sdefiniciou 90 aebo 120 dni po datume splatnosti. Medzi obe hranice rozliSujlce dobrého a zlého

klientasavkladainterval, pre ktory klienta definujeme ako neurcitého.

Ulohou skérovnia kreditného rizika je odvodenie matematického pravidlana vypocet tzv. skore
alebo skérove) karty. Skoérova karta je formular obsahujlci charakteristiky, ktoré boli urgitym
spbsobom definované ako vyznamné (Statisticky vyznamné) pri rozliSovani jednotlivych skupin
klientov. Kazda charakteristika alebo premenna obsahuje jednotlivé atribaty (aternativy), napr.
premennd vek moze obsahovat’ tri atriblty (vek do 35 rokov, 36-60 rokov, 61 rokov a viac),
ktorym je priradené osobitné skére. Toto skore vSak musi uvazovat sprediktivnou silou
premennej, koreléciou medzi charakteristikami ako g sdaSimi operativnymi faktormi. Celkove
skore potencialineho klienta potom predstavuje suma bodov jednotlivych atribatov, ktoré tvoria

sucast’ skorovej karty.

Skoroveé karty sa od seba odlisuju definiciou spravania sa klienta, premennymi a procesom jej
implementacie:

aplika¢né skérova karta sa tyka hodnotenianovych klientov v danej finanéngj ingtitdcii,

behaviorélna skérova karta definuje spravanie uz existujucich klientov so znamou histériou,

kolektivna (collection) skérova karta sa uplatiiuje v procese vymahania.
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Na modelovanie a predikovanie kreditného skérovania sa pouZivgu rozli¢né pristupy, napr.
diskriminatna analyza, rozhodovacie stromy, matematické programovanie, modely diskrétnej
volby ¢i neurénové siete. Analyza je zamerana na aplikéciu modelov diskrétng volby
v kombinécii s technikou dolovania dat.

6.2.1 Datovy stbor a premenné modelu multinomickej vorby
Na anayzu apredikciu kreditného skérovania boli poskytnuté Udge leasingovej spolocnosti.

ZloZenie vyberového datového sliboru podra typu vyhodnotenia zmlliv sledovaného obdobia je
uvedené v nasledujlcej taburke:

Char akteristika Pocet klientov | Percentualny podiel
Dobri klienti 15 026 96,04%

Zli klienti 180 1,15%
Neurciti klienti 440 2,81%
Celkom 15 646 100%

O kazdom klientovi boli k dispozicii nasledovné udge (tab. 6.5), ktoré zaroven predstavujl
vysvetl'ujice premenné multinomického logitového modelu (MLM).

Taburka 6.5 Vysvetl'ujuce premenné MLM

Premenna Typ premenng

Typ Uverového produktu Kategoridna premenna (0 — spotrebny Gver, 1 — finan¢ny
leasing)

DiZkaleasingu Spojita premenna (v mesiacoch)

Cenaleasingového produktu | Spojita premenna (v K¢)

Vyskadepozitu Spojita premenna (v %)

Dobav trvalom bydlisku Spojité premenna (v rokoch)

Vek Spojita premenna (v rokoch)

Rodinny stav Kategoridna premenna (1 — slobodny(4), 2 — Zenaty, vydata,
3 —rozvedeny(a), 4 — ovdovely(a)

Pohlavie Kategoridna premennd (0 — Zena, 1 — muz2)

Vzdelanie Kategoridna premenna (0 — niZSie ako vysokoskolske, 1 —
vySSie ako vysokoskolské)

Typ byvania Kategoridna premenna (1- vlastny byt, 2 — vlastny dom, 3 —
u rodi¢ov, 4 —iné, 5 —podngom, 6 — prenagjaty byt, 7 —
prengjaty dom)
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Jednor ozmer na analyza vysvetlujucich premennych

Pri vytvarani skérovej funkcie je ddlezity vyber akonstrukcia vysvetlujacich premennych.
U kategoridlnych premennych sme pouZili y° test ovzdjomnej nezavislosti premennych
(Hebak, 2004) s nasledovnymi dosiahnutymi vysledkami:

Typ byvania vs. Typ klienta — zamietnuta hypotéza o nezévislosti na hladine vyznamnosti o =

0,001, kde hodnota testovacej &atistiky y° je rovna 22,086. V d’aSej anadyze budeme uvazovar

s premennou Typ byvania.

Rodinny stav vs. Typ klienta — zamietnuta hypotéza o nezavislosti na hladine vyznamnosti o =

0,0001, kde hodnota testovacej Ratistiky y* je rovna 89,01. V d’aSej anadyze budeme uvazovar

s premennou Rodinny stav.

Vzdelanie vs. Typ klienta — zamietnuta hypotéza o nezavislosti na hladine vyznamnosti a =

0,0001, kde hodnota testovacej Ratistiky y* je rovna 20,86. V d’aSej anadyze budeme uvazovar

s premennou Vzdelanie.

Pohlavie vs. Typ klienta — zamietnuta hypotéza o nezavislosti na hladine vyznamnosti a =

0,491, kde hodnota testovace &atistiky x° je rovna 0,618. V dd3e anayze nebudeme

uvazovat’ s premennou Pohlavie.

Typ Uverového produktu vs. Typ klienta — zamietnuta hypotéza o nezavislosti na hladine

vyznamnosti « =0,811 kde hodnota testovacej Statistiky y* je rovna 0,057. V d’d3ej analyze

nebudeme uvaZzovat’ s premennou Typ Uverového produktu.

U spojitych premennych bol na ich predvyber pouZzity Kolmogorov-Smirnov test pre dva
zavidé vybery aMann-Whitneyov test pre dva nezavislé vybery (Hebak, 2004). V d’d &g anadyze
boli na zaklade uvedenych testov ponechané vsetky spojité nezavislé premenné.

VSetky spojité vysvetlujice premenné boli z dévodu mozne existencie nizkej citlivosti
skérovej funkcie (maé zmeny v premennych by spdsobili velkld zmenu u zavislel premennej)
anebezpecenstva faloSnej monoténnosti v predikcii  spravania sa klienta v zavislosti na

vysvetl'ujlcich premennych, prevedené na premenné kategoridlne.

102

PDF created with pdfFactory trial version www.pdffactory.com



http://www.pdffactory.com

Dizertacnha praca Analyza modelov diskrétng vol/by a ich aplikacia

6.2.2 Analyza a predikcia modelu multinomickej vorby

Vorlba tzv. , cut off* skére aebo hrani¢ného skdre pri definovani typu klienta je dosiahnuta
pouzitim modelu multinomickej volby pre pripad ordinalnej vysvetlovane] premennej.
UvaZzovdi sme pripad logitového modelu multinomicke vorby, vysledky odhadnutého

probitového modelu boli ve’mi podobné.

Pri analyze uvedenych dét bola pouZzita techniku dolovania dat, ktora je definovana ako uréity
proces vyberu, prehladévania, modelovania apredikcie vel'kého objemu Udajov (napr. Berka,
2003). Je velmi ¢asto vyuZivana v oblasti financii, telekomunikécii, marketingu, planovani ¢i
v zdravotnictve. Medzi ngjznamejSie komeréné systémy dolovania dét patria produkty SAS
Enterprise Miner, IBM Intelligent Miner, SPSS Clementine, Oracle Darwin aebo SGI MineSet,
z nekomerénych to je Weka adebo Orange. Pri aplikécii kreditného skorovania autorka pouZila
produkt SAS Enterprise Miner zddvodu jeho ngsirSieho vyuZitia v praxi. Tento produkt
vychadzaz vlastng metodologie SEMM A, ¢o je skratka pre nasledovné po sebe iduce kroky:

Sample — vzorkovanie, pouzitie z dévodu existencie vel’kého objemu Udgjov,

Explore — vizualna explorécia aredukcia idgjov,

Manipulate — vytvorenie ngjvhodnejSgj skupiny a zhlukov dé pre dalSiu anayzu,

Model — analyza dét, neurénoveé siete, rozhodovacie stromy aregresna anayza,

Access— porovnanie modelov aich interpretacia

Samotné dolovanie dat je programované pomocou procesnych diagramov vizuane pristupnych
najma koncovému uzivatelovi, jeho ukazkaje uvedenav prilohe dizertaénej prace.

Odhad logitového modelu multinomicke] vol’by

Vyberova vzorka bola zloZzena z 720 ,,dobrych* klientov, 180 ,zlych* klientov a 220 klientov
»heuréitych*. Odhady parametrov modelu multinomickej vorby boli uskuto¢nené u rézne vel’kych
vyberovych vzoriek so zaverom, Ze vysledky sa vyznamne od seba neliSili. Zaverecny vyber
vysvetl'ujucich premennych v modeli bol vykonany pomocou postupng (stepwise) regresie. Ako
vysvetlujuce premennymi v multinomickom logitovom modeli (MLM) boli zvolené relevantné

premenné:
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DLZKA LEASINGU — po diskretizacii vznikli tri kategorie: do 28 mesiacov (kddovana ako 1),
29-52 mesiacov (2), 53 aviac mesiacov (3),

VYSKA DEPOZITU — rozdelena do Sestich kategorii: do 13 % (1), 27,01-41 % (2), 41,01-70 %
(3), nad 70,01 % (4),

VEK - rozdeleny do troch kategorii: do 38 rokov (1), 39-60 rokov (2), nad 61 rokov (3).

V modeli MLM je z dévodu moznej pritomnosti perfektnej multikolinearity kazda kategorialna
premennd zastipena k-1 umelymi nulajednotkovymi premennymi, kde k predstavuje pocet
kategorii. Vacsina programovych systémov voli referencni kategoriu samostatne (napr. systém
SAS vybera vZdy tu ngjvysSiu). Vysledkom po odhade skorovej funkcie bude skorové karta, ktora
bude prirad’ovat’ klientovi body podra tvaru odhadnutych regresnych koeficientov. Z praktického
hradiska boli poZzadované body kladné, dosiahnuté tym, Ze ako referencna kategdria bola zvolena

premennd s ngjniZzSou pravdepodobnost’ou byt’ ohodnoteny ako ,,dobry* klient.

Vysvetl'ovanou premennou v modeli MLM je Typ klienta, kédovany 0 — ,zly* klient, 1 —
»heurcity” klient a2 — ,,dobry” klient. Ked’Zze hodnoty zavisle] premennej bolo mozné usporiadat’,
je ordindlna, bol uvazovany pripad MLM sordinalnou zavislou premennou. Parametre MLM boli
odhadnuté metodou MMV a spolu hodnotou y? &atistiky st uvedené v taburke 6.6.

TaburPka 6.6 Odhadnuté parametre skorovej funkcie MLM

Premenna Hodnota parametra | y° &atistika | P> ° | Pomer anci
Konstanta 2 -1,7406 89,6395 | <0,0001 -
Konstanta 1 -0,4515 6,6112 | 0,0101 -
DLZKALEASINGU?2 0,2709 2,1143 | 0,1459 1,311
DLZKALEASNGU3 1,2719 59,1051 | <0,0001 3,567
VEK?2 0,4225 7,6266 | 0,0058 1,526
VEK3 0,8730 27,8038 | <0,0001 2,394
VYSKADEPOZITU2 1,3541 61,8912 | <0,0001 3,873
VYSKADEPOZITU3 1,6980 60,5515 | <0,0001 5,463
VYSKADEPOZITU4 1,9258 103,7550 | <0,0001 6,861

Z taburky 6.6 je zregme, Ze odhadnuty MLM sordinalnou zavislou premennou obsahuje dve
kondtanty (pocet kategdrii zavislej premenng minus jedna), predstavuju tzv. hrani¢né alebo
prahoveé skore aplati predpoklad, Ze kondtanta dvaje nizSaako konstantajedna

Okrem premenng DLZKALEASINGU2 si odhadnuté regresné Kkoeficienty ostatnych
premennych na zéklade hodnoty y* Statistiky Statisticky vyznamné na jednopercentnej hladine
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vyznamnosti. Jednotlivé odhadnuté parametre predstavuju vplyv vysvetlujlce] premenng na
zmenu pravdepodobnosti, Ze vysvetlovana premennd (napr. VEK2) sa bude nachadzat’ prave
vtgto druhg vekove) skupine anie v referencngl skupine (VEK1). Kladné znamienka
odhadnutych  parametrov  vysvetlujlucich premennych znamengjl, Ze sich narastom
(vysvetlujuacich premennych) klesd pravdepodobnost’, Ze vysvetlovana premenna nadobudne
vy&Siu anie nizSiu kategdriu anaopak (Hebak, 2005). Napriklad u uchadzata z druhej vekovey
skupiny Vv porovnani suchadzatom zprvej vekove] skupiny je pravdepodobnost, Ze bude
ohodnoteny ako ,neurcity aebo ,dobry” vysSia aje vySSia g vo vsetkych ostatnych vekovych
skupinéch vy&Sia: ngjviac u podedne vekovej skupiny (VEK3), je viac ako dvakrét vySsia (e*¥ %=
2,394). Tieto hodnoty pomeru Sanci pre kazdu zvysvetlujucich premennych si uvedené
v poslednom stipci tabul’ky 6.6.

Testy vypovedace] schopnosti modelu

Na za&klade minimélnych hodndt Akaikeho a Schwarzovo informacného kritéria bola potvrdena
vhodnost zvoleného modelu. Statisticka vyznamnost v3etkych odhadnutych regresnych
koeficientov zarovei bola testovana pomocou y° &tatistiky (test pomeru vierohodnosti, skorovy test
aWaldov test). Tabulka6.7 uvadza Statistiky, ktoré hodnotia vypovedaciu schopnost’ modelu.

TabuPka 6.7 Testy vypovedace schopnosti MLM

Statistika | Hodnota &tatistiky | Statistika Hodnota $tatistiky
R 0,698 | Giniho koeficient 0,436
R 0,113 | Gamma 0,455
c-Statistika 0,718 | Tau-a 0,229

Celkova zhoda kazdého odhadnutého regresnéno koeficienta sudgmi merana pomocou
Statistiky podielu spravnych odpovedi R dosahuje takmer 70%, hodnota McFaddenovho indexu
podielu vierohodnosti R?, je viac ako 11%. Odhad c-Statistiky je rovny takmer 72% apredstavuje
pravdepodobnost’, Ze dobry klient bude mat’ vySSu hodnotu (skére) nez klient neurcity azly aje
upravenou funkciou asymetrického Somersovho koeficienta (napr. Hebak, 2005). Hodnota Giniho

koeficientu je 0,436, program SAS ju uvadza pod ndzvom Somers' D (vyberova miera asociécie).
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Skoérova karta

Vysledna skorova funkcia po odhade MLM je prezentovana vo forme skoérove karty. Je to
formulér, kde sl hodnotenému klientovi prirad’ované body v zavislosti od Urovne, ktora dosiahol
v jednotlivych charakteristikach. Skérova karta je odvodena zodhadnutych regresnych
koeficientov skorove) funkcie, kde boli hodnoty jednotlivych koeficientov kvoli prehl’adnosti
ajednoduchSg interpretécii vynasobné hodnotou 100 azaokrdhlené. Skoérova karta ma tvar

uvedeny v tabul'ke 6.8.

TabuPka 6.8 Skorova karta
Parameter Hodnota Body
Dizkaleasingu do 28 mesiacov 0

29-52 mesiacov 27
53 mesiacov aviac | 127
Vek do 38 rokov 0
39-60 rokov 42
61 rokov aviac 87
Vyskadepozitu do 13% 0
13,01-41% 135
41,01-55% 170
55,01 aviac 193

Predikované pravdepodobnosti u ML M

Vyrovnané hodnoty pravdepodobnosti p; uchadza¢a ohodnoteného ako dobrého, neurcitého
alebo zlého klienta si definované na prikladoch troch reprezentativnych zastupcov z kazdej
skupiny podra(5.27).

1. Skupina dobrych klientov — klient vo veku 43 rokov, ktory Ziada o leasing na 52 mesiacov
aposkytol depozit vo vySke 37% dosiahne podra navrhnutel skoérovej karty 197 bodov.
Pravdepodobnost’, Ze uchadza¢ bude financnou spolocnostou ohodnoteny ako dobry klient je
0,5568, teda takmer 56%, neurc¢itym klientom s pravdepodobnost’ou 0,2633 a zlym klientom
s pravdepodobnost’ou 0,1798.
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2. Skupina neurd¢itych klientov — 40-rocny klient, ktory Ziada oleasing na 50 mesiacov
aposkytol depozit vo vySke 40% dosiahne podra navrhnutel skoérovej karty 204 bodov.
Pravdepodobnost’, Ze uchadza¢ bude financnou spolocnostou ohodnoteny ako dobry klient je
0,5761, neur¢itym klientom spravdepodobnostou 0,2553 a zlym  klientom
s pravdepodobnost’ou 0,1685.

3. Skupina zlych klientov — klient vo veku 36 rokov, ktory Ziada oleasing na 54 mesiacov
aposkytol depozit vo vySke 23% dosiahne podra navrhnutel skoérovej karty 262 bodov.
Pravdepodobnost’, Ze uchadza¢ bude finan¢nou spolocnostou ohodnoteny ako dobry klient je
0,7079, teda takmer 71%, neurcitym klientom s pravdepodobnostou 0,19 a zlym klientom
s pravdepodobnost’ou 0,1021.

Margindlne efekty u MLM

Margindlne efekty zmeny v priemeroch vysvetlujlcich premennych DiZka leasingu, Vek a

VWska depozitu na zavisli premenni Typ klienta (dobry, neurcity alebo zly) uvadza taburka6.9.
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TabuPka 6.9 Margindlne efekty MLM

Premenna Typ klienta — Typ klienta — Typ klienta —
dobry neur ¢ity zly

DLZKALEASINGU2 | =0 0,6410 0,2695 0,0895
DLZKALEASINGU2 | = 1 0,7007 0,0697 0,2296
ZMENA -0,0597 0,1998 -0,1401
DLZKALEASINGU3 | =0 0,4965 0,3525 0,1510
DLZKALEASINGU3 | = 1 0,7787 0,0475 0,1738
ZMENA -0,2822 0,3050 -0,0228
VEK2 =0 0,6196 0,2832 0,0972
VEK?2 =1 0,7131 0,0659 0,2210
ZMENA -0,0935 0,2172 -0,1238
VEK3 =0 0,5833 0,3053 0,1114
VEK3 =1 0,7702 0,0497 0,1801
ZMENA -0,1869 0,2556 -0,0687
VYSKADEPOZITU2 | =0 0,5487 0,3252 0,1261
VYSKADEPOZITU2 | =1 0,8248 0,0359 0,1392
ZMENA -0,2761 0,2893 -0,0132
VYSKADEPOZITU3 | =0 0,5893 0,3018 0,1089
VYSKADEPOZITU3 | =1 0,8869 0,0219 0,0913
ZMENA -0,2976 0,2799 0,0177
VYSKADEPOZITU4 | =0 0,5156 0,3429 0,1415
VYSKADEPOZITU4 | = 1 0,8796 0,0235 0,0970
ZMENA -0,3639 0,3194 0,0445

Margindlne efekty si vypocitané vzdy pre jednotlivd umeld nulajednotkovd premennd za
podmienky, Ze za hodnoty ostatnych umelych nulajednotkovych premennych dosadime ich
priemery podra (5.28). Suma margindnych efektov kazdej premennegj jg vzdy rovna jedne
azmena je jednoducho rozdielom medzi zahrnutim a nezahrnutim danej premennej do ML M.

Grafy 6.1 az 6.3 znazornuju pravdepodobnosti toho, Ze uchadza¢ bude ohodnoteny ako dobry,
neurcity alebo zly klient, kde na vertikdlnem osi Sl znazornené ich pocetnosti.
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Graf 6.1 Graf pravdepodobnosti ohodnotenia uchadzaca ako dobrého klienta
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Graf 6.2 Graf pravdepodobnosti ohodnotenia uchadzaca ako neurcitého klienta

Pocetnost

Pravdepodobnosti (Y =1)
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Graf 6.3 Graf pravdepodobnosti ohodnotenia uchadzaca ako zlého klienta
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M ultinomicky probitovy model

Zavidost Typu klienta na vybranych charakteristikich sme anayzovali g pomocou
multinomického probitového modelu pomocou systému DCM (Discrete Choice Modeling),
ktory pracuje na platforme ekonometrického programu GiveWin. Nie je beZznou sicastou tohto
programu, vyZaduje komplikovani dodato¢nu instalaciu  apokrocilejSie programovacie znalosti.
Samotna proceddra odhadu je ¢asovo vel'mi naro¢na (odhad nasho modelu trval priblizne jeden a
pol hodiny) v porovnani sodhadom multinomického logitového modelu (niekor’ko sekind napr.
v SAS, EViews debo v Sata). Rozdiel medzi oboma modelmi nebol Statisticky vyznamny, preto ho

v dizertatnej préci neuvadzame.
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7ZAVER

Dizertatné préca prinasa historické a teoretické sivislosti vyvoja modelov diskrétnegj vorby, ich
odvodenie a zhodnotenie praktického vyuZitia pri analyze dvoch rozsiahlych originanych
datovych siborov zpraxe. Mikroekonomické vychodiska tedrie spotrebitel’ského spravania
neoklasickej ekonomickel Skoly a historia vyvoja modelov diskrétnej volby su popisané
aobjasnené v druhej atretej kapitole. Vo Stvrtej kapitole dizertacnej prace si odvodené modely
sbinarnou zéavislou premennou, ato linearny pravdepodobnostny, logitovy aprobitovy model.
Uvedena je ich matematicka formulécia, metddy odhadu, testovanie hypotéz a problémy spojené s
interpretéciou tychto modelov. Modelom usporiadang aneusporiadang multinomickej volby

amoznostiam ich vyuZzitia je venovana piata kapitola.

Pri hodnoteni aplikovatelnosti modelov diskrétnej vorby je jednym z hlavnych problémov
nedostupnost’” vhodnych dat, pripadne nedostato¢ny rozsah datového stboru ur¢eného na analyzu
modelov diskrétngj vorby. V dizertatng praci sl analyzované dva redlne datové subory velkého
rozsahu. Prvy datovy sibor tvorilo 10 599 domécnosti z vyberovéno Setrenia Socialni situace
domécnosti 2001, ktory uskutocnil Cesky statisticky Uiad. Détovy stbor obsshuje podrobné
informacie o socio-ekonomickych charakteristikéch doméacnosti, ich ndzoroch na byvanie, apod.
V tejto aplikécii bola analyzovana apredikovana vybavenost’ domacnosti predmetmi dlhodobe)
spotreby v zavislosti na vybranych socio-ekonomickych charakteristikéch prostrednictvom
modelov binarnegj volby. Vysvetfovanou binarnou premennou bolo pripojenie domacnosti na
internet, vysvetlujacimi premennymi boli pomocou metddy pomocngj regresie vybrané premenné
Cisty prijem, pohlavie, vek, vzdelanie arodinny stav osoby, ktora je v ¢ele hospodériace)
domacnosti. Spojité vysvetlujlice premenné museli byt diskretizované resp. kategorizované z
dbvodu nizkej robustnosti odhadovej funkcie vzh'adom k malym zmenam tychto premennych.
Boli skimané vlastnosti odhadnutych parametrov modelov na rézne velkych vyberovych
vzorkach. So zmenami rozsahu vyberu nedochadzal o ku zmenam hodnét odhadnutych parametrov
aich Statistickej vyznamnosti, takze kone¢nu vyberova vzorku tvorilo 3000 domécnosti. Linearny
pravdepodobnostny model bol, vzhl'adom k nemeniacemu sa rozptylu nahodnych zloZiek,
odhadnuty MNS. U tohto modelu boli zistené, v stilade s predpokladom, uréité nedostatky spojené
sjeho odhadom a interpretaciou. Patrili medzi ne nizka hodnota, predikované pravdepodobnosti
lezali mimo nulajednotkového intervalu, ¢i samotny predpoklad linearity medzi zévislou
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anezavidymi premennymi modelu. Uvedené problémy boli odstranené pouZitim nelinedrnych
modelov binarngj vorby, a to logitovym aprobitovym modelom, ktoré boli odhadnuté MMYV.
Statisticka vyznamnost vetkych parametrov uoboch modelov bola testovand pomocou y°

&tatistikya odhadnuté parametre su &atisticky vyznamné na jednopercentnej hladine vyznamnosti.
Pomerne vysoké hodnoty McFaddenovho indexu podielu vierohodnosti R potvrdili vhodnost
pouzitych modelov. Logitovy model binarnej volby je citlivy naoblast’ interpretécie dosiahnutych
vysledkov v podobe Sance, pomeru Sanci skimang alternativy, ¢i pri skimani margindnych
efektov.

Druhd aplikécia pochédza z oblasti hodnotenia bonity klientov z hradiska Gverového rizika
Redlne Udaje (15 646 pozorovani) leasingove] spoloc¢nosti boli  analyzované pomocou
kumulativneho multinomického logitového modelu. Aplikécia uvedeného modelu patri, podl'a
dostupnych informécii, medzi prvé aplikacie multinomického logitového modelu na redlne data
v Ceskej republike & na Slovensku. Vysvetlovanou premennou v modeli bolo hodnotenie
Ziadatel'a o leasing ako tzv. dobrého, neurcitého alebo zlého klienta. Kazdy Ziadatel' poskytol
leasingove spolo¢nosti 21 socio-ekonomickych charakteristik, ktoré tvorili vychodiskovi mnozinu
vysvetlujacich premennych modelu. Pri spracovavani tohto datového sliboru bola uskutocnena
podrobna prvotnd kontrola Udajov z hladiska ich vecneg] spravnosti (napr. preklepy, zdvojené
hodnoty, apod.), d'a€ nasledovao prekddovanie premennych s pozorovaniami uvedenymi slovne
do ¢iselngj podoby. Predvyber vysvetlujacich premennych bol uskutoéneny pomocou
jednorozmernej analyzy ato y* testom dobrej zhody u kategorialnych premennych a K olmogorov-
Smirnovovym testom u spojitych premennych. Findlnym vyberom vysvetlujacich premennych
modelu na zakl ade postupnej regresie boli vybrané len tri charakteristiky z 21 (diZka poskytnutého
leasingu, vySka depozitu avek Ziadatel'a vo forme umelych nula-jednotkovych premennych), ktoré
vplyvau na rozhodnutie poskytovatel'a Gveru pri hodnoteni Ziadatel'ov o tento Uver alebo leasing.
Vlastnosti odhadnutych parametrov boli skimané simulovanim na rézne vel’kych vyberovych
vzorkéch, konecnu vyberova vzorku tvorilo 720 uchédzatov ohodnotenych ako dobri klienti, 180
zlych klientov a220 klientov neurcitych. Kumulativny multinomicky logitovy model bol
odhadnuty MMV v programe SAS pomocou modulu SAS Enterprise Miner. Tento modul
umoziuje prepojenie techniky dolovania déat s ekonometrickou analyzou a pomocou procesnych
diagramov vytvorenie celkovel schémy procesu analyzy apredikovania modelov. Na zéklade
vlastnych skusenosti je SAS Enterprise Miner vel'mi ¢asto vyuZivany bankami alebo leasingovymi
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spolocnostami pri analyze UGverového rizika klienta. Pomocou skorovel karty, vytvorene)
z odhadnutych parametrov modelu, bolo priradené kazdému atributu bodové skore na zaklade
ekonometrickgl analyzy, ktoré zohladiuje prediktivnu silu charakteristiky, korelacie medzi
charakteristikami addSe faktory. Celkové skére uchadzata je vydedkom sUétu bodov
jednotlivych atribatov, ktoré si sOc¢astou skorove) karty. Predikcia vyrovnanych hodnét
pravdepodobnosti ohodnotenia uchadzata bola prezentovana na troch typickych predstavitel’och
z kazdej kategbrie, uvedené si g marginalne efekty zmien v priemeroch vysvetl'ujicich umelych

nula-jednotkovych premennych.

Pri oboch aplikaciach modelov dikrétngj vorby boli pouzité Statistické aekonometrické
programy EViews, SPSS, Stata, SAS, GiveWin s modulmi PcGive aDCM. Z hradiska predpripravy
datového siboru, ktora zahiiada kddovanie, triedenie anahodny vyber povazujem za uzivatel'sky
najvhodng§i program SPSS. Programy EViews a Sata boli vyuZité ngma pri testovani
Statistickych hypotéz modelov diskrétnegj volby. Modul SAS Enterprise Miner, ktory bol vyuZzity
v druhej aplikécii, predstavuje, po zviadnuti techniky dolovania dat a SAS programového kodu,
velmi vhodny nastroj pri spracovani vel'kého mnozstva udgov. Ocenila som jeho moznost’
vytvorenia komplexného procesného diagramu ekonometrickgy anayzy, ktord umoZziuje
bezproblémovy navrat k niektorym procediram aich jednoduchi modifikaciu pri Uprave
premennych, vorbe odhadovej funkcie, apod. DalSou velkou vyhodou tohto programu je, Ze

podporuje sicasne pracu viacerych uzivatel'ov najednom projekte.

Multinomicky probitovy model bol odhadnuty prostrednictvom programu PcGive a modulom
DCM (Discrete Choice Modeling). Multinomicky probitovy model patri medzi modely ¢asovo
vel’'mi narocné na vypocet, takze programovy produkt potrebny na jeho odhad anasledni anayzu
nie je beznou sicast’ou ekonometrickych programov avyzZaduje znalost” programovacieho jazyka
Ox. Bola uskuto¢nena celd rada simulacnych experimentov na rézne velkych vyberovych
vzorkéch as rézne definovanymi pociatocnymi podmienkami (napr. volba tvaru kovariancne
matice, poZzadovana presnost metdédy Monte Carlo, apod.) Vypoéty u niektorych modelov boli
komplikovanejSie, na osobnom pocitati sbeznym parametrami trvali aZ hodinu apol. Hodnoty
odhadnutych parametrov probitového modelu multinomickej vorby sa, podl'a ocakavania, nelisili
od multinomického logitového modelu, z tohto dévodu neboli zaradené medzi vystupy.
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Zaverom mozno na zéklade vysledkov oboch uskuto¢nenych aplikéacii konStatovat’, Ze sa
preukézala vhodnost modelov diskrétnej volby pre anayzu problémov z ekonomickej praxe.
Domnievam sa, Ze modely diskrétnej vorby predstavuju jeden z ngjpraktickegjSich néastrojov
mikroekomickej analyzy.
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VYSTUPY ODHADNUTYCH M ODELOV

Linearny pravdepodobnostny model binar nej volby

The REG Procedure
Model: MODEL1
Dependent Variable: net net
Analysis of Variance
Sum of Mean
Source DF Squares Square F value Pr > F
Model 41 32.18783 0.78507 11.05 <.0001
Error 2958 210.22684 0.07107
Corrected Total 2999 242 .41467
Root MSE 0.26659 R-Square 0.1328
Dependent Mean 0.08867 Adj R-Sq 0.1208
Coeff Var 300.66620
Parameter Estimates
Parameter Standard Standardized
Variable Label DF Estimate Error t Value Pr > Jt] Estimate
Intercept Intercept 1 0.29953 0.03395 8.82 <.0001 0
dprijl dprijl 1 -0.20324 0.03948 -5.15 <.0001 -0.12520
dprij2 dprij2 1 -0.17840 0.03871 -4.61 <.0001 -0.11211
dprij3 dprij3 1 -0.15631 0.03959 -3.95 <.0001 -0.09481
dprij4 dprij4 1 -0.17022 0.03792 -4.49 <.0001 -0.11352
dprij5 dprij5 1 -0.20107 0.03855 -5.22 <.0001 -0.12697
dprij6 dprij6 1 -0.16518 0.03841 -4.30 <.0001 -0.10531
dprij7 dprij7 1 -0.16668 0.03863 -4.31 <.0001 -0.10526
dprij8 dprij8 1 -0.11753 0.03937 -2.99 0.0029 -0.07166
dprij9 dprij9 1 -0.14972 0.03899 -3.84 0.0001 -0.09316
dprijl0 dprijl0 1 -0.14040 0.03968 -3.54 0.0004 -0.08471
dprijll dprijll 1 -0.15300 0.03995 -3.83 0.0001 -0.09032
dprijl2 dprijl2 1 -0.16187 0.03822 -4.24 <.0001 -0.10465
dprijl3 dprijl3 1 -0.15328 0.03875 -3.96 <.0001 -0.09818
dprijl4 dprijl4 1 -0.13295 0.03706 -3.59 0.0003 -0.09238
dprijl5s dprijl5 1 -0.19498 0.03973 -4.91 <.0001 -0.11638
dprijl6 dprijl6 1 -0.15043 0.03896 -3.86 0.0001 -0.09407
dprij17 dpriji17 1 -0.16079 0.03824 -4.20 <.0001 -0.10202
dprijl8 dpriji8 1 -0.15538 0.03883 -4.00 <.0001 -0.09717
dprijl9 dprijl9 1 -0.16863 0.03945 -4.27 <.0001 -0.10228
dprij20 dprij20 1 -0.17150 0.03822 -4.49 <.0001 -0.10830
dprij21 dprij21 1 -0.16677 0.03749 -4.45 <.0001 -0.10978
dprij22 dprij22 1 -0.13262 0.03755 -3.53 0.0004 -0.08613
dprij23 dprij23 1 -0.12499 0.03946 -3.17 0.0016 -0.07419
dprij24 dprij24 1 -0.09510 0.03673 -2.59 0.0097 -0.06424
dprij25 dprij25 1 -0.18106 0.03824 -4.73 <.0001 -0.11378
dprij26 dprij26 1 -0.12347 0.03872 -3.19 0.0014 -0.07567
dprij27 dprij27 1 -0.09649 0.03767 -2.56 0.0105 -0.06152
dprij28 dprij28 1 -0.12779 0.03751 -3.41 0.0007 -0.08186
dprij29 dprij29 1 -0.10702 0.03719 -2.88 0.0040 -0.06951
kodpoh kodpoh 1 -0.00503 0.01715 -0.29 0.7694 -0.00735
dvekl dvekl 1 0.05983 0.04081 1.47 0.1428 0.02947
dvek2 dvek2 1 0.08135 0.02301 3.53 0.0004 0.10402
dvek3 dvek3 1 0.14852 0.02203 6.74 <.0001 0.19822
dvek4 dvek4 1 0.09772 0.02090 4.68 <.0001 0.14605
dvek5 dvek5 1 0.00226 0.02126 0.11 0.9153 0.00292
dvek6 dvek6 1 -0.00455 0.02024 -0.22 0.8221 -0.00566
dvzdell dvzdell 1 -0.16805 0.01716 -9.80 <.0001 -0.28937
dvzdel?2 dvzdel2 1 -0.07432 0.01780 -4.18 <.0001 -0.11835
dstavl dstavl 1 -0.04839 0.02487 -1.95 0.0518 -0.05091
dstav2 dstav2 1 0.01611 0.02126 0.76 0.4486 0.02746
dstav3 dstav3 1 -0.04615 0.02138 -2.16 0.0309 -0.05454
Test of First and Second
Moment Specification
DF Chi-Square Pr > ChiSq
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427 559.58 <.0001
Durbin-Watson D 1.993
Number of Observations 3000
1st Order Autocorrelation 0.003

L ogitovy model binar ngj vorby

The DMREG Procedure

Training Data Set: EMDATA.DMDB6UVZ
DMDB Catalog: EMPROJ.DMDB6UVZ
Target Variable: net (net)
Target Measurement Level: Ordinal

Number of Target Categories: 2

Error: MBernoulli

Link Function: Logit

Number of Model Parameters: 42

Number of Observations: 3000

Target Profile

Ordered Total

Value net Frequency
1 1 266
2 0 2734

Dual Quasi-Newton Optimization
Dual Broyden - Fletcher - Goldfarb - Shanno Update (DBFGS)
Parameter Estimates 42

Optimization Start

Active Constraints 0 Objective Function 898.32622356
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Max Abs Gradient Element 210.264
Objective Max Abs Slope of
Function Active Objective Function Gradient Step Search
Iter Restarts Calls Constraints Function Change Element Size Direction
1 0 5 0 755.15725 143.2 142 .4 0.941 -398.3
2 0 7 0 707.57035 47.5869  25.4002 1.000 -107.7
3 0 9 0 698.31988 9.2505 22.8475 1.000 -16.054
4 0 11 0 692.64878 5.6711 8.8341 1.000 -9.458
5 0 13 0 690.79666 1.8521 6.9858 1.000 -2.933
6 0 15 0 690.23773 0.5589 122565 2.397 -1.931
7 0 19 0 689.04686 1.1909 4.0054 1.503 -1.859
8 0 22 0 688.71250 0.3344 1.8214 2.179 -0.318
9 0 24 0 688.51577 0.1967 4.2640 3.987 -0.210
10 0 26 0 688.25649 0.2593 2.4638 1.440 -0.341
11 0 28 0 687.98391 0.2726 2.8635 4.185 -0.155
12 0 31 0 687.87066 0.1132 0.8871 1.330 -0.170
13 0 33 0 687.77511 0.0955 2.1751 5.159 -0.0549
14 0 35 0 687.72503 0.0501 2.6054 2.380 -0.100
15 0 37 0 687.68692 0.0381 1.5716 1.681 -0.0745
16 0 40 0 687.67013 0.0168 0.3859 1.406 -0.0241
17 0 42 0 687.66094 0.00920 0.8069 6.599 -0.0064
18 0 44 0 687.65690 0.00404 0.8890 2.329 -0.0099
19 0 46 0 687.65214 0.00476 0.1441 1.271 -0.0079
20 0 49 0 687.64932 0.00282 0.2027 4.639 -0.0013
21 0 52 0 687.64794 0.00139 0.1299 1.700 -0.0017
22 0 55 0 687.64715 0.000785 0.0795 2.190 -0.0008
23 0 58 0 687.64677  0.000383 0.0653 2.150 -0.0004

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald Pr >
Parameter DF Estimate Error Chi-square Chi-square exp(Est)
Intercept 1 3.0790 136.7 0.00 0.9820 21.736
dprijl 0 1 0.9508 0.2937 10.48 0.0012 2.588
dprij10 0 1 0.4934 0.2657 3.45 0.0633 1.638
dprijl1l 0 1 0.6412 0.2777 5.33 0.0209 1.899
dprijl2 0 1 0.6354 0.2741 5.37 0.0204 1.888
dpriji3 0 1 0.5336 0.3027 3.11 0.0779 1.705
dprijl4 0 1 0.4354 0.2394 3.31 0.0689 1.546
dprijis 0 1 1.4797 0.5270 7.88 0.0050 4.392
dprijl6 0 1 0.6153 0.2989 4.24 0.0395 1.850
dprijl7 0 1 0.5977 0.2443 5.99 0.0144 1.818
dpriji8 0 1 0.6571 0.2972 4.89 0.0270 1.929
dprij19 0 1 0.8512 0.3336 6.51 0.0107 2.342
dprij2 0 1 0.6393 0.2308 7.68 0.0056 1.895
dprij20 0 1 0.6112 0.2552 5.74 0.0166 1.843
dprij21 0 1 0.6349 0.2559 6.15 0.0131 1.887
dprij22 0 1 0.3697 0.2059 3.22 0.0725 1.447
dprij23 0 1 0.3773 0.2213 2.91 0.0882 1.458
dprij24 0 1 0.1837 0.1898 0.94 0.3332 1.202
dprij25 0 1 0.6960 0.2289 9.25 0.0024 2.006
dprij26 0 1 0.3010 0.2109 2.04 0.1536 1.351
dprij27 0 1 0.3014 0.1847 2.66 0.1027 1.352
dprij28 0 1 0.3673 0.1900 3.74 0.0532 1.444
dprij29 0 1 0.2654 0.1838 2.08 0.1488 1.304
dprij3 0 1 0.5314 0.2263 5.51 0.0189 1.701
dprij4 0 1 0.5768 0.2256 6.54 0.0105 1.780
dprij5 0 1 0.8600 0.2525 11.60 0.0007 2.363
dprij6 0 1 0.6572 0.2442 7.24 0.0071 1.929
dprij7 0 1 0.6708 0.2558 6.88 0.0087 1.956
dprij8 0 1 0.2919 0.2122 1.89 0.1689 1.339
dprij9 0 1 0.5503 0.2568 4.59 0.0321 1.734
dstavl 0 1 -0.0651 0.3101 0.04 0.8338 0.937
dstav2 0 1 -0.4845 0.2984 2.64 0.1044 0.616
dstav3 0 1 -0.1031 0.2969 0.12 0.7284 0.902
dvekl 0 1 -5.5077 34.1652 0.03 0.8719 0.004
dvek2 0 1 -5.6924 34.1639 0.03 0.8677 0.003
dvek3 0 1 -6.0000 34.1638 0.03 0.8606 0.002
dvek4 0 1 -5.7875 34.1638 0.03 0.8655 0.003
dvek5 0 1 -5.0734 34.1640 0.02 0.8819 0.006
dvek6 0 1 -4.7394 34.1644 0.02 0.8897 0.009
dvzdell 0 1 0.9668 0.1039 86.52 <.0001 2.630
dvzdel2 0 1 0.2168 0.0890 5.93 0.0149 1.242
kodpoh 0 1 -0.0966 0.1550 0.39 0.5329 0.908
Odds Ratio Estimates
Input Odds Ratio
128
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dprijl O vs 1 6.697
dprijl0 0 vs 1 2.682
dprijll1 0 vs 1 3.606
dprijl2 O vs 1 3.564
dprijl3 0 vs 1 2.907
dprijl4 O vs 1 2.389
dprijl5 0 vs 1 19.286
dprijl6 O vs 1 3.423
dprijl7 0 vs 1 3.305
dprijl8 O vs 1 3.721
dprijl9 O vs 1 5.487
dprij2 0 vs 1 3.592
dprij20 O vs 1 3.396
dprij21 0 vs 1 3.560
dprij22 0 vs 1 2.095
dprij23 0 vs 1 2.127
dprij24 0 vs 1 1.444
dprij25 0 vs 1 4.023
dprij26 0 vs 1 1.826
dprij27 0 vs 1 1.827
dprij28 0 vs 1 2.085
dprij29 0 vs 1 1.700
dprij3 0O vs 1 2.894
dprij4 O vs 1 3.170
dprij5 O vs 1 5.585
dprij6 O vs 1 3.722
dprij7 O vs 1 3.825
dprij8 O vs 1 1.793
dprij9 O vs 1 3.006
dstavl O vs 1 0.878
dstav2 O vs 1 0.379
dstavd O vs 1 0.814
dvekl O vs 1 0.000
dvek2 O vs 1 0.000
dvek3 O vs 1 0.000
dvek4 O vs 1 0.000
dvek5 O vs 1 0.000
dvek6 O vs 1 0.000
dvzdell O vs 1 6.914
dvzdel2 O vs 1 1.543
kodpoh 0 vs 1 0.824
The FREQ Procedure
Table of F_net by I_net
F_net(From: net) 1_net(Into: net)
Frequency,
Percent ,
Row Pct ,
Col Pct ,0 ,1 , Total
SFSFSs55s SES5S55f SEFF555S
0 \ 2718 , 16 , 2734
, 90.60 , 0.53 , 91.13
., 99.41 , 0.59 ,
, 91.55 , 51.61,
SISSSssss SEs5fsfs SFEFf555f
1 ) 251 , 15 , 266
\ 8.37 , 0.50 , 8.87
, 94.36 , 5.64 ,
5 8.45 , 48.39 ,
IISSssfs SEssssff SFFfs555f
Total 2969 31 3000
98.97 1.03 100.00
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Probitovy model binarnej vorby

The DMREG Procedure

Training Data Set: EMDATA .DMDB6UVZ
DMDB Catalog: EMPROJ . DMDB6UVZ
Target Variable: net (net)
Target Measurement Level: Ordinal

Number of Target Categories: 2

Error: MBernoul li

Link Function: Probit

Number of Model Parameters: 42

Number of Observations: 3000

Target Profile

Ordered Total

Value net Frequency
1 1 266
2 0 2734

Dual Quasi-Newton Optimization
Dual Broyden - Fletcher - Goldfarb - Shanno Update (DBFGS)
Parameter Estimates 42

Optimization Start

Active Constraints 0 Objective Function 898.32622356
Max Abs Gradient Element 417.89382904

Objective Max Abs Slope of

Function Active Objective Function Gradient Step Search

Iter Restarts Calls Constraints Function Change Element Size Direction

1 0 5 0 711.07506 187.3 107.4 1.000 -351.8

2 0 9 0 689.28306 21.7920 20.7839 2.046 -21.432

3 0 13 0 686.49174 2.7913 15.5324 2.000 -2.965

4 0 17 0 685.04840 1.4433 6.3451 2.401 -1.196

5 0 21 0 684.61127 0.4371 5.3162 2.225 -0.392

6 0 23 0 684.47141 0.1399 11.0209 6.114 -0.179

7 0 27 0 684.17289 0.2985 1.5288 1.423 -0.492

8 0 30 0 684.05481 0.1181 3.3595 3.205 -0.0811

9 0 32 0 683.97294 0.0819 2.4454 3.741 -0.0789

10 0 35 0 683.92066 0.0523 0.8398 1.423 -0.0734

11 0 38 0 683.89134 0.0293 0.9541 4.255 -0.0164

12 0 41 0 683.88507 0.00626 0.3708 2.230 -0.0057

13 0 44 0 683.88146 0.00362 0.3936 2.577 -0.0030

14 0 47 0 683.87943 0.00203 0.3081 2.455 -0.0018

15 0 50 0 683.87837 0.00106 0.1926 2.680 -0.0009

16 0 53 0 683.87803 0.000343 0.1139 2.314 -0.0003

Optimization Results

Iterations 16 Function Calls 55
Gradient Calls 24 Active Constraints 0
Objective Function 683.87802566 Max Abs Gradient Element 0.1138518389
Slope of Search Direction -0.000332232

GCONV convergence criterion satisfied.

NOTE: At least one element of the (projected) gradient is greater than le-3.

Testing Global Null Hypothesis BETA=0

Intercept
Intercept and
Criterion Only Covariates Chi-Square for Covariates
-2 LOG L 1796.652 1367.756 428.896 with 41 DF (p<-0001)
The SAS System 13:59 Sunday, March 12, 2000 15

The DMREG Procedure

Type 111 Analysis of Effects
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Wald Pr >
Effect DF Chi-Square Chi-Square
dprijl 1 12.0743 0.0005
dprijlo 1 4.1563 0.0415
dprijlil 1 5.6866 0.0171
dprijl2 1 5.1510 0.0232
dpriji3 1 3.6185 0.0571
dprijl4a 1 3.1683 0.0751
dprijis 1 9.9324 0.0016
dprijl6 1 4.8156 0.0282
dprijl7 1 6.4756 0.0109
dprijls 1 5.5550 0.0184
dprijl9 1 7.4020 0.0065
dprij2 1 8.0281 0.0046
dprij20 1 6.8122 0.0091
dprij21 1 6.6760 0.0098
dprij22 1 3.6149 0.0573
dprij23 1 3.0571 0.0804
dprij24 1 1.2221 0.2690
dprij25 1 10.2379 0.0014
dprij26 1 2.1039 0.1469
dprij27 1 2.0292 0.1543
dprij28 1 3.7196 0.0538
dprij29 1 1.8882 0.1694
dprij3 1 5.7388 0.0166
dprij4 1 7.3606 0.0067
dprij5s 1 13.2152 0.0003
dprij6 1 7.4834 0.0062
dprij7 1 7.8189 0.0052
dprij8 1 1.8776 0.1706
dprijo 1 5.3296 0.0210
dstavl 1 0.0000 0.9956
dstav2 1 2.7149 0.0994
dstav3 1 0.0257 0.8727
dvekl 1 0.0431 0.8356
dvek?2 1 0.0465 0.8293
dvek3 1 0.0560 0.8129
dvek4 1 0.0494 0.8242
dvek5 1 0.0322 0.8576
dvek6 1 0.0264 0.8709
dvzdell 1 88.7760 <.0001
dvzdel2 1 6.1947 0.0128
kodpoh 1 0.3709 0.5425

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald Pr >
Parameter DF Estimate Error Chi-square Chi-square
Intercept 1 -3.4757 34.7736 0.01 0.9204
dprijl 0 1 0.5263 0.1515 12.07 0.0005
dprij10 0 1 0.3038 0.1490 4.16 0.0415
dprijl1l 0 1 0.3607 0.1513 5.69 0.0171
dprijl2 0 1 0.3159 0.1392 5.15 0.0232
dpriji3 0 1 0.3123 0.1642 3.62 0.0571
dprijl4 0 1 0.2320 0.1303 3.17 0.0751
dpriji5s 0 1 0.8059 0.2557 9.93 0.0016
dprij16 0 1 0.3452 0.1573 4.82 0.0282
dprijl7 0 1 0.3385 0.1330 6.48 0.0109
dpriji8 0 1 0.3682 0.1562 5.56 0.0184
dprij19 0 1 0.4679 0.1720 7.40 0.0065
dprij2 0 1 0.3493 0.1233 8.03 0.0046
dprij20 0 1 0.3638 0.1394 6.81 0.0091
dprij21 0 1 0.3532 0.1367 6.68 0.0098
dprij22 0 1 0.2191 0.1153 3.61 0.0573
dprij23 0 1 0.2184 0.1249 3.06 0.0804
dprij24 0 1 0.1199 0.1085 1.22 0.2690
dprij25 0 1 0.4015 0.1255 10.24 0.0014
dprij26 0 1 0.1690 0.1165 2.10 0.1469
dprij27 0 1 0.1484 0.1042 2.03 0.1543
dprij28 0 1 0.2067 0.1072 3.72 0.0538
dprij29 0 1 0.1430 0.1041 1.89 0.1694
dprij3 0 1 0.2923 0.1220 5.74 0.0166
dprij4 0 1 0.3308 0.1219 7.36 0.0067
dprij5 0 1 0.4904 0.1349 13.22 0.0003
dprij6 0 1 0.3591 0.1313 7.48 0.0062
dprij7 0 1 0.3881 0.1388 7.82 0.0052
dprij8 0 1 0.1607 0.1173 1.88 0.1706
dprij9 0 1 0.3207 0.1389 5.33 0.0210
dstavl 0 1 -0.00084 0.1527 0.00 0.9956
dstav2 0 1 -0.2391 0.1451 2.71 0.0994
dstav3 0 1 -0.0230 0.1436 0.03 0.8727
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dvekl 0 1 -1.8014 8.6790 0.04 0.8356
dvek2 0 1 -1.8713 8.6778 0.05 0.8293
dvek3 0 1 -2.0542 8.6777 0.06 0.8129
dvek4 0 1 -1.9281 8.6777 0.05 0.8242
dvek5 0 1 -1.5567 8.6778 0.03 0.8576
dvek6 0 1 -1.4101 8.6781 0.03 0.8709
dvzdell 0 1 0.5200 0.0552 88.78 <.0001
dvzdel2 0 1 0.1267 0.0509 6.19 0.0128
kodpoh 0 1 -0.0499 0.0819 0.37 0.5425
The FREQ Procedure
Table of F_net by I_net
F_net(From: net) 1_net(Into: net)
Frequency,
Percent
Row Pct ,
Col Pct ,0 ,1 , Total
SFSFSs55s SS55S5ff SEFf555f
0 \ 2720 , 14 , 2734
, 90.67 , 0.47 , 91.13
., 99.49 , 0.51 ,
, 91.52 , 50.00 ,
SISSSsss SEssssff SEFf555f
1 , 252, 14 , 266
\ 8.40 , 0.47 , 8.87
, 94.74 , 5.26 ,
R 8.48 , 50.00 ,
IISSSs5ss SSs5ssff SEFF555§
Total 2972 28 3000
99.07 0.93 100.00
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M ultinomicky logitovy model

The LOGISTIC Procedure

Model Information

Data Set _PROJ_ .KREDITNESKOROVANIE
Response Variable REC012 RECO012

Number of Response Levels 3

Number of Observations 1120

Model cumulative logit
Optimization Technique Fisher®s scoring

Response Profile

Ordered Total
Value REC012 Frequency

1 2 720

2 1 220

3 0 180

Probabilities modeled are cumulated over the lower Ordered Values.

Model Convergence Status

Convergence criterion (GCONV=1E-8) satisfied.

Score Test for the Proportional Odds Assumption
Chi-Square DF Pr > ChiSq
51.7821 7 <.0001

Model Fit Statistics

Intercept

Intercept and
Criterion Only Covariates
AlC 2008.236 1796.713
SC 2018.265 1841.846
-2 Log L 2004.236 1778.713

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood Ratio 225.5227 7 <.0001
Score 211.1512 7 <.0001
Wald 201.6665 7 <.0001

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq
Intercept 2 1 -1.7406 0.1838 89.6395 <.0001
Intercept 1 1 -0.4515 0.1756 6.6112 0.0101
DZLUSLE2 1 0.2709 0.1863 2.1143 0.1459
DZLUSLE3 1 1.2719 0.1654 59.1051 <.0001
VEKTRI12 1 0.4225 0.1530 7.6266 0.0058
VEKTRI3 1 0.8730 0.1656 27.8038 <.0001
DDEPNOV2 1 1.3541 0.1721 61.8912 <.0001
DDEPNOV3 1 1.6980 0.2182 60.5515 <.0001
DDEPNOV4 1 1.9258 0.1891 103.7550 <.0001

0Odds Ratio Estimates

Point 95% Wald
Effect Estimate Confidence Limits
DZLUSLE2 1.311 0.910 1.889
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DZLUSLE3 3.567 2.580 4.934
VEKTRI2 1.526 1.130 2.059
VEKTRI3 2.394 1.731 3.312
DDEPNOV2 3.873 2.764 5.427
DDEPNOV3 5.463 3.562 8.379
DDEPNOV4 6.861 4.736 9.938

Association of Predicted Probabilities and Observed Responses

Percent Concordant 69.8 Somers® D 0.436

Percent Discordant 26.2 Gamma 0.455

Percent Tied 4.1 Tau-a 0.229

Pairs 324800 c 0.718
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