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Pozndamka k piispévkiim ze Statistickych dnit v Ostravé

Statistické dny poradd kazdorotné Ceskd statisticka spole¢nost v riiznych
mistech Ceské republiky s cilem umoznit setkani statistikii a uZivatelt
statistiky z regionu, poskytnout jim prostor pro presentovani piispévki i pro
diskusi aktualnich otazek, a tak pfispivat ke zvySovani statistické vzdélanosti
v Ceské republice.

Ostravské statistické dny se konaly ve dnech 20. -21. ¢ervna 2000 na
Ptirodovédecké fakulté Ostravské university a na jejich organizaci se podilela
i katedra aplikované matematiky VSB-TU Ostrava. Celkovy pocet uéastnikii
byl okolo tficeti. V programu pievazovali pfednasejici z Ostravy a blizkého
okoli, méli jsme vSak i potéSeni z prednaSek tii ucastnikd vzdalené&jsich.
Vétsina ucastnikli pfipravila i pisemné verse svych sd€leni, ktera jsou
uvedeny v nasledujicich dvou ¢&islech Bulletinu CStS. Pokud jste zklamani,
7ze mezi nimi nenalézate to, co prave vy jste si chtéli precist, obratte na
doty¢né autory, jisté maji néco v Supliku. V Bulletinu nejsou texty téchto
dvou prednasek:

e A. Bartkowiak (Wroclawska universita, Institut informaticzny):
Recognizing shape and atypical observations in multivariate data.
* R Bri§ (TUO, Fakulta elektrotechniky a informatiky):
Efektivni postup pro implementaci provoznich dat pri verifikaci
spolehlivosti vysoce spolehlivych prvikai.

Pokracovani na str. 23.



Vliv vybranych charakteristik struktury trhu prace
na vyvoj nezameéstnanosti v CR!

Jana Handclové, Milan Simek
Ekonomicka fakulta, VSB-TU Ostrava

Abstrakt: Clanek se zabyva zkoumanim modifikované Beveridgeovy kiivky.
Vzéijemny bivariantni vztah mezi nezaméstnanosti a volnymi pracovnimi
misty selhava pii identifikaci dlouhodobého rovnovazného vztahu, jestlize
toky nezaméstnanych jsou endogenni. Modifikace Beveridgeovy kiivky
spoc¢iva vrozsiteni bivariantniho vztahu o dal$i proménné popisujici
strukturu trhu prace a zavedeni nahodnych slozek, coz nam umoziuje provést
kointegracni analyzu pii zkoumani dlouhodobych (ne)rovnovaznych vztaht
na trhu prace. Empiricka studie je vénovana Ceskému trhu prace za obdobi
1992 - 2000.

Kli¢ova slova: kointegracni analyza, nezaméstnanost, Beveridgeova kiivka,
struktura trhu prace

Uvod

Vzajemny inverzni vztah mezi nezaméstnanosti a volnymi pracovnimi misty
lze charakterizovat Beveridgeovou kfivkou a v pfipadé exogennich toki
nezaméstnanych je mozné hledat dlouhodoby rovnovazny bivariantni vztah.
Clanek sleduje rozsifeny dlouhodoby rovnovazny model trhu prace pii
respektovani  vlivu dlouhodobé nezaméstnanych nebo mladistvych
nezaméstnanych. Empiricka studie byla provedena na kvartalnich Casovych
fadach pro Cesky trh prace od roku 1992 do konce prvniho pololeti 2000. Pii
hledani dlouhodobého rovnovazného vztahu v modifikované Beveridgeove
ktivece bylo pouzito kointegracni analyzy a odhadu modelu korekce chyb.

Modifikace Beveridgeovy kiivky
Rada ekonomil se ve svych empirickych studiich zabyvala nerovnovaznymi
modely tokli ekonomicky aktivnich osob na trhu prace. Absolutni piirtstek
poctu zaméstnanych Ize vyjadfit nasledujicim vztahem:

AE, =E,-E,_=H, -0, (1)
kde H; je pocet prijatych zaméstnancl, Q, pocet ukoncenych pracovnich
poméru.

" Tento piispévek vznikl spodporou grantu GACR & 402/00/1165 a v ramci
institucionalniho vyzkumného ukolu  na EkF VSB-TU Ostrava
CEZ:J17/98:275100015



Funkce nové pfijatych pracovniktl lze vyjadrfit jako homogenni Cobb-
Douglasovu produkéni funkei s konstantnim vynosem:

H, =By WL L, @

kde B, je efektivnost hledani prace (podil uspésnych kontakti k celkovému

poctu kontaktti pfi hledani prace za obdobi #), U, pocet nezaméstnanych, V,
pocet volnych pracovnich mist.

Pocet ukonCenych pracovnich poméri je linearn€¢ zavisly na poctu
zaméstnanych v Case (#-/) s parametrem 50. Absolutni zménu poctu

zaméstnanych vyjadiuje nerovnovazny model trhu prace:

AEI =By ?—1 Dytl—_la =0y LE, 3)
a relativni pfirtstek zaméstnanych e,
e, = By e, B (' =6, 4

kde e, =AE, /E, |, ue,,=U,,/E,_, ve,_, =V, /E,.

Dlouhodoby rovnovazny model trhu prace, ktery je odvozen v
logaritmické form¢ v rovnici (5) jako hyperbolicky vztah, respektuje
podminky, ze mnozstvi prace a zdroje pracovni sily jsou konstantni tj.
e, =0.

1-a

Inue, | =- Onve, | + 1 On(d, / By) - Q)
a

Anthony (1999) zavedl ve své praci do tohoto deterministického modelu
nahodnou slozku €, v multiplikativni formé do rovnice (3):

AE[ =By za—l Wzl—_la [{e‘uﬂ} =0, {]ev,,} LE, (6)
resp. ve forme logaritmické
Inue, =% fnve, +--n(3, / By) +— (&, (7)
a a

— 2 2
kde £,=v, -u,, M, ~N(0,0,), v,~N(0,0;) .
Rovnice (7) umoziiuje zkoumat existenci dlouhodobého rovnovazného
vztahu mezi proménnymi ue, a ve, za ptedpokladu, Ze jsou tyto proménné

nestacionarni a jsou integrovany fadu jedna’ a nahodna & , je staciondrni.

2 S o R Ly

Stacionarni procesy se oznacuji 1(0). Pokud se nestaciondrni Casova fada
transformuje prvni diferenci na proces s kratkou paméti tzn. stacionarni, je pivodni
Casova fada integrovana fadu jedna tj. I(1).



Bivariantni model trhu prace pfedpoklada, ze parametry f3, a d, jsou

fixni, tzn. toky mezi nezaméstnanosti a pracovnimi misty jsou exogenni.
V dalsi casti piispévku rozsifime bivariantni rovnovazny model, ktery bude
predpokladat, Ze toky mezi nezaméstnanosti a volnymi pracovnimi misty jsou
endogenni a jsou determinovany vyvojem struktury trhu prace, kterou budou
reprezentovat nasledujici zakladni charakteristiky:

lg, — pocet registrovanych dlouhodobé nezaméstnanych (déle nez 1 rok),

¥, — pocet registrovanych mladistvych nezaméstnanych (15 —19 let).

Modifikovany nerovnovazny model trhu prace lze nyni vyjadiit Gpravou
rovnice (6):

AE, = By Ogbyvf i, w5 derof-o, fe} o ®
a tudiz rozsireny rovnovazny model trhu prace je dan vztahem:

Inue, = Jlza Onve, B Onlge, B {n ye, oL Eﬂn%%l g, )
a a a a oo oa
lg Y
kde £,=v, -, 1ge,=?;, yet:é

Empiricka studie

Testovani bivariantniho a rozsifeného rovnovazného modelu trhu prace bylo
provedeno na kvartalnich ¢asovych fadach v Ceské republice od roku 1992
do 2. kvartalu 2000 (tj. 32 pozorovani). VSechny ¢asové fady byly sezénné
ocistény multiplikativnim modelem v softwarovém produktu SPSS.
Nasledujici obrazek 1 prezentuje vyvoj ¢asovych fad ue; a ve,.
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Obrazek 1: Vyvoj pomérovych ukazatelti ue, a ve,.



Z obrazku 1 vyplyva relativné stabilizovany vyvoj ,,miry* nezaméstnanosti i
poctu volnych pracovnich mist vobdobi 1992-1996. Vroce 1997
v souvislosti s prohlubujicimi se problémy ceské ekonomiky nastal prudky
zlom ve stavajicich trendech. V pfipad¢ ,miry”“ nezaméstnanosti doslo
k intenzivnimu rastu az ke hranici 10% s urCitou stagnaci v prvni polovingé
roku 2000. K poklesu poctu volnych pracovnich mist dochazelo jiz v roce
1996 s nejnizsi urovni ke konci roku 1999. V roce 2000 doSlo k mirnému
narGistu, coz miZe souviset suréitym ekonomickym ozivenim v Ceské
republice. Koncem roku 1998 zacal narGstat pocet dlouhodobé
nezaméstnanych, coz bylo duisledkem prohlubujicich se problémui
v ekonomice a na ¢eském trhu prace. Pocet mladistvych nezaméstnanych se
mirné rozkolisal od roku 1997 a jiz v roce 2000 se ustalil na ptivodni arovni.

Vsechny sledované casové fady v logaritmické formé byly testovany na
pritomnost jednotkového kotene prostiednictvim ADF (rozsifeného Dickey-
Fullerova) testu a PP (Phillips—Perronova) testu. Vysledky shrnuje tabulka 1.
Je ziejmé, ze vSechny casové fady jsou nestacionarni a jsou integrovany
fadem 1 pro ob¢ testovaci statistiky. Na zéklad¢ ziskanych vysledki mtizeme
pristoupit ke kointegracni analyze.

Tabulka 1: Testovani nestacionarnosti asovych fad

proménna ADF Pp proménna ADF Pp
statistika | statistika statistika | statistika
yue, =Inue, -1,407 | -2,464 | due, = yue, — yue,_, | -2,449 | -3,325

yve, =Inve, | -1,786 | -1,633 | dve, = yve, — yve,_; | -2,436 | -3,092

vlge, =Inlge, | -1,851 | -0,321 | dlge =ylge, ~ylge_, | -1,839 | -2,542

yye, =In e, —2,642 -2,382 dyet = yyve, —yye, '4,766 '4:540

5% kriticka | -4.271 | -4,261 5% kriticka hodnota | -1,521 | -1,952
hodnota

Testy kointegrace budou aplikovany pro nasledujici modely:
*  Model 1 - bivariantni vztah yue, a yve, podle odvozené rovnice (5),
e Model 2 -rozsifeny model - yue, yve, yige;,
¢ Model 3 -rozsifeny model - yue, yve, yye,
¢ Model 4 - modifikovany model - yue, yve, yige, yye,.
Testy kointegrace, které byly realizovany prostfednictvim statistického

softwaru Eviews 3.1, sledovaly Johansenovu metodu (Johansen (1991,
1995)), ktera vychazi z restriktivnich vektorovych autoregresivnich modelt.



Model 1 testoval dlouhodoby rovnovazny vztah mezi yue a yve.
Johansenliv test nezamitl hypotézu, ze neexistuje Zadny dlouhodoby
rovnovazny vztah mezi priristkem casové rady ue, a ve, na 5% hladiné
vyznamnosti. Tento vysledek potvrzuje, Ze nelze sledovat toky jako exogenni,
protoze jsou determinovany dal$imi faktory (viz napt. Gottvald, 1999).

Model 2 (yue, yve, ylge) — rozsitil bivariantni model o proménnou
podilu dlouhodobé nezaméstnanych logaritmickém vyjadieni. Johansentiv
test - indikoval jednu kointegracni rovnici:

EQ1 = -2348+0,052 [@rend + yue, —0,6850ve, —1821" B ige, (10)
Dosazené vysledky ukazuji, ze z dlouhodobého pohledu existuje statisticky
vyznamny pozitivni vliv miry dlouhodobé nezaméstnanych na ,,miru”
nezaméstnanosti (1,821). Tento vztah lze oznacit za statisticky vyznamnéjsi
nez je vliv hlaSenych volnych pracovnich mist.

Model korekce chyb byl odhadnout:

OAyue, 0 00,0090 U 0,004 0

Ox 0_ 0 g u 0
oA wve, o= @ 0,012+ - 0,003 drend +

Fylge, B B00078 H 0,004'H (11)

0-0,143 -0,127 -0,574'0 0Ayue,_, 0 00,1880
O MElge 0 g
+07 0,459 0391 0,668 D[%Ayvet_l O+ 70,220 [TEQ!

H0146 0103 0136 HFAylge_H F 0.222°H

Z kratkodobého hlediska plisobi na zménu nezameéstnanosti negativné
prirastek dlouhodobé nezaméstnanych z ptedchazejiciho obdobi (-0,574).
Odchylka od dlouhodobé rovnovahy na trhu prace mize byt vyrovnana
tempem 18.8% (viz. koeficient zatizeni).

Model 3 (yue, yve, yyve) — modifikoval bivariantni model o
logaritmickou proménnou podilu nezaméstnanych mladistvych ve véku 15 —
19 let. Johanseniv test op€t zaznamenal jednu statisticky vyznamnou
kointegracni rovnici:

EQ2 =-1,484" —0,033" [drend + yue, + 0,616 Gve, —0,553" Dyye, (12)
Kointegracni rovnice EQ2 empiricky dokazuje dlouhodoby statisticky
vyznamny negativni vliv volnych pracovnich mist na ,,miru“ nezaméstnanosti
(-0,616), ktery je ve srovnani s faktorem mladistvych nepatrné silnéjsi, ale
ma opacny smér pusobeni (0,553).

Model korekce chyby lze opét prostiednictvim softwaru Eviews pro délku
zpozdéni jednoho kvartdlu odhadnout vrovnici (13). Z kratkodobého

* Odhadnuté koeficienty jsou statisticky vyznamné na 5% hlading vyznamnosti.



hlediska je ,,mira“ nezaméstnanosti statisticky vyznamné ovlivnéna pouze
ptirtstkem volnych pracovnich mist negativné (-0.334).
BAyue,0 00,0270 00,321 -0,334" -0,149 O (A yue ,_, O
DAve, B= 0,006 [+ [ 0,034 0,692 0,034 DEEA we, B
HAwe, H H0032 H Ho146 0,103 0136 H HA e, g (13

[+ 0,013 O

0 0

o 0,142 . DD‘EQ 2
H 0.849 'H
Model 4 (yue, yve;,ylge, yye) — zahrnul do bivariantniho modelu obé&

proménné popisuyjici strukturu registrované nezaméstnanosti. Johansendv
test, ktery je vhodny pfi zkoumani dlouhodobého rovnovazného vztahu pro
vicerozmérné modely indikoval dvé statisticky vyznamné normalizované
kointegracni rovnice:

EQ3 =-2,564+0,002 [@rend + yue, —0,711" 3 Ig e, —1,409 Brye,

EQ4=0266"—0,091" [rend + yve, +1,505" I lg e, —1,659 Gyye,
Model korekce chyby lze opét prostiednictvim software Eviews pro délku
zpozdéni 1 kvartalu odhadnout v nasledujici formé:

OAyue, O 00,040 -0154 -0,525" —0103D DAyuet -1 D
EAyve, Ez 00471 0424 0,667 —00185% yve,_, D

(14)

BAylgetD ELo,o44 0,063 0,156 —0072'3 vige,_ 1
Hayve 5 0212 -0753 -0205 -00760 Aye o (15)
0do,111°0 0 0,071"0
5—0134 g Q5+E|—O,072*g
D33’y 5 00s7°8
0112 50013 §
kde
EQ5=-22845" +0,098 [@rend + yue, —=1,057 Brve, —2,301" T ig e, (16)

+0,344 Qrye,

Dlouhodoby rovnovazny vztah mezi ,,mirou nezaméstnanosti a dlouhodobé¢
nezaméstnanymi je statisticky vyznamny s pozitivnim pisobenim, ale
kratkodobé¢ je vliv opacny. Dalsi proménna popisujici strukturu trhu prace
(mladistvi nezaméstnani) neni statisticky vyznamna nejen v ptipadé

* Odhadnuté koeficienty jsou statisticky vyznamné na 5% hlading vyznamnosti.



dlouhodobého pohledu, ale i zhlediska kratkodobého odchyleni se od
dlouhodobé rovnovazného vztahu. Statisticky vyznamna rychlost
prizptisobeni se rovnovaznému vztahu byla prokdzana pro faktory
nezaméstnanost (0,111) a dlouhodobé nezaméstnani (0,133).

Shrnuti a zavér

Johansentiv test kointegrace pro model 1 ukazal, ze neexistuje
statisticky vyznamna dlouhodoba rovnovaha pro zmény vzajemného vztahu
podilovych ¢asovych fad nezaméstnanych a volnych pracovnich pro ¢esky trh
prace za obdobi 1992 — polovina roku 2000 (tzn. model hledani prace
nezahrnuje pouze exogenni vztah, nybrz také endogenni vztah ).

Rozsitena Beveridgeova krivka indikovala statisticky vyznamny
dlouhodobé rovnovazny vztah mezi nezaméstnanymi a volnymi pracovnimi
misty pii zahrnuti dalSich strukturdlnich proménnych. Vysledky dalSich
modeltl dokumentuji, Ze problematika dlouhodobé nezaméstnanosti patii ke
klicovym problémim ceského trhu prace. Pocet a struktura volnych
pracovnich mist na trhu prace zde pusobi jako vyznamny determinant
procesu snizovani nezaméstnanosti i dlouhodobé nezaméstnanosti a
z hlediska ptizptisobeni se dlouhodobé rovnovaznému vztahu na trhu prace
patii mezi klicové faktory, coz potvrzuje zakladni Beveridgetv vztah.
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Ekonometricky model OKD-1

Miroslav Liska

Piirodovédeckd fakulta, Ostravska univerzita

Abstrakt: Clanek pojednava o ekonometrickém modelu OKD-1 pro analyzu
a progndzu vyrobni, technické a ekonomické ¢innosti Ostravsko-karvinskych
doli (OKD). Predstavuje ho soustava 114 simultdnnich rovnic, které
vyjadiuji regresni a technicko-bilan¢ni vztahy mezi 205 proménnymi. Jedna
se o rekurzivni model ekonometricko-normativniho typu, respektujici
nelinearni a dynamicky charakter modelovanych vztahtl. Zakladem
ekonometrického modelu OKD-1 je soustava vzajemné provazanych
produkénich funkci. Hlavni produkéni funkei ekonometrického modelu
OKD-1 je produkéni funkce pro tézbu uhli. Vyslednym tvarem je
vicefaktorova produkéni funkce, vyjadfujici zavislost primérné denni tézby
dohromady na 12 vyrobnich faktorech v¢etné ukazateld dulné-geologickych
podminek.

Kli¢ova slova: eckonometricky model, soustava simultinnich rovnic,
produkéni funkce, Ostravsko-karvinské doly (OKD), tézba uhli, dalné-
geologické podminky.

Uvod

Ekonometricky model OKD-1 pfedstavuje aplikacni vysledek [1], ktery
presahuje svym vyznamem hranice Ostravy a ¢asovy horizont svého vzniku.
Rada poznatkli a zkuSenosti zistava doposud aktualni a nékteré navraty
k ekonometrickému modelu OKD-1 v 90.létech potvrzuji platnost a
pouzitelnost dosazenych vysledkd.

Pivodni oblasti ekonometrického modelovani jsou makroekonomické
problémy [3]. Objevuji se také piipady vyuzivani na podnikové urovni (napft.
modely CHEPOS, SIGMA, VITKOVICE) [2].

Ostravsko-karvinské doly (OKD) jsou diilezitym podnikem, jenz plni hlavni
vyrobni ukoly v odvétvi hlubinné tézby cerného uhli. Koncepce sestaveni
prvni verze ekonometrického modelu ¢innosti OKD (ozna¢. OKD-1) byla
zvolena tak, aby co nejlépe formulovala obsahové a vécné stranky podstaty



vztahl mezi hlavnimi vyrobnimi faktory dilnich i povrchovych vyrobnich
procesit OKD. Bylo nutno vyfesit nasledujici dil¢i ukoly:

identifikovat zékladni vztahy mezi rozhodujicimi ukazateli vyrobni,
technické a ekonomické ¢innosti OKD

formalizovat a kvantifikovat tyto vztahy pomoci prostiedki
ekonometrického modelovani na zaklad¢ regresni analyzy
dosavadniho vyvoje

pro tyto Ucely vytvorit bazi dat ¢asovych fad vymezeného souboru
ukazateld

na zakladé¢ vysledka identifikace, analyzy a kvantifikace pfislusnych
vztahll mezi ukazateli vytvofit a ovéfit ekonometricky model pro
analyzy a prognézy ¢innosti OKD, umoznujici variantni vypocty
mozného vyvoje vyrobné-technickych a ekonomickych ukazateld
podle zvolenych scénart

Soustava simultannich rovnic ekonometrického modelu OKD-1

Vysledna struktura ekonometrického modelu OKD-1 je vyjadfenim pfiijaté
urovné desagregace. Vzhledem k specifickym podminkdm cinnosti OKD
byla v modelu uplatnéna desagregace na 5 skupin podniki a organizaci:

dtlni podniky

koksovny

strojirenské podniky
stavebni podniky

ostatni podniky a organizace

Se zfetelem na predpokladané vyuziti modelu se ukédzalo vhodné vyjadrit
vztahy mezi nasledujicimi skupinami ukazatelt (obr. 1):

pracovnici

zakladni prostiedky

dilné-geologické podminky tézby uhli
produkce, vykony

materialové naklady a sluzby
produktivita prace a primérné vydelky
zéasoby, naklady, zisk a rentabilita
investice

Z charakteru zékladnich kauzalnich a technicko-bilan¢nich vztahii vyplyva,
ze pracovni sily a dalné-geologické podminky maji exogenni charakter.
Zakladni prostfedky jsou ze znacné casti vysledkem vlastnich investicnich
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dodavek. Pracovni sily, zakladni prostiedky a dulné-geologické podminky
rozhodujicim zptisobem ovliviiuji produkci a vykony. Z vyvoje vykont se
odvozuje vyvoj materidlovych ndkladl, zasob, nakladi, zisku, rentability atd.
Pocty pracovnikli maji vliv na produktivitu prace a spolecné¢ s dulne-
geologickymi podminkami téz na primérné vydelky, na nichz potom zavisi
mzdové naklady.

Ekonometricky model OKD-1 tvofi 114 vzdjemné provazanych simultannich
rovnic, které vyjadfuji regresni a technicko-bilanéni vztahy mezi 205
proménnymi. Z celkového poctu 114 rovnic je 20 regresnich a 94
deterministickych. Vyjadiuji vztahy mezi 205 proménnymi, z toho je 91
exogennich a 114 endogennich.

Hypotetické kauzalni vztahy mezi ukazateli jsou vyjadfeny regresnimi
rovnicemi, zpravidla o vétSim poctu faktord zaruCujicim vétsi vypovidaci
schopnosti ekonometrického modelu i vyssi stabilitu.

Kromé regresnich rovnic obsahuje model OKD-1 deterministické rovnice
vyjadiujici vztahy normativniho charakteru, definicni vztahy (napf.
produktivita prace), rizné technicko-bilan¢ni vztahy apod.

Produkcni funkce ekonometrického modelu OKD-1

Zakladna ekonometrického modelu OKD-1 je formulovana jako soustava
vzajemné provazanych produkénich funkci. Vychozim tvarem je klasicka
Cobbova-Douglasova substitucni produkéni funkce. Pro praktické ucely bylo
tfeba zohlednit plisobeni dalSich faktorti a charakteristik vyrobnich procest
OKD.

Vazby mezi produkénimi funkcemi vyjadiuji predavky vysledné produkce
mezi skupinami podnikt:

= pfedavku uhli ke koksovani
=  vyrobu dulnich stroju a zatizeni
= dulné stavebni prace

Hlavni produkéni funkci ekonometrického modelu OKD-1 je produkéni
funkce pro tézbu uhli. Jeji konstrukce vychdzi jednak z obecnych
teoretickych a empirickych poznatkli o modelovani vyrobniho procesu,
jednak se snazi zobrazit pisobeni specifickych faktort hlubinného dobyvani
uhli v OKD. Vyslednym tvarem je komplexni vicefaktorovd produkéni
funkce vyjadiujici zavislost primérné denni tézby celkem na 12 vyrobnich
faktorech véetné riznych ukazatelli dilné-geologickych podminek. Finalni
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tvary produkénich funkci ekonometrického modelu OKD-1 obsahuji faktory,
pro které jeSt¢ nelze nalézt jednoznacnou podporu v radmci obecné
uznavanych principt teorie produkcnich funkci. Jedna se zejména o nékteré
noveéjsi teoretické poznatky, podle nichz se specifické faktory zahrnuji do
jediné produkéni funkce soucasné.

Dynamické vlastnosti ekonometrického modelu OKD-1

Pro model OKD-1 byl zvolen rekurzivni tvar. Jedna se o rekurzivni model
tzv. ekonometricko-normativniho typu, respektujici nelinearni a dynamicky
charakter znacné Casti modelovanych vztahii. Zpétné vazby lIze zachytit
pomoci interdependentni soustavy rovnic, v praxi ekonometrického
modelovani se vSak dava prednost zachyceni téchto vazeb pomoci Casové
zpozdénych proménnych v rekurzivnich soustavach. Casové zpozdéné
proménné dodavaji soustavé rovnic ekonometrického modelu dynamicky
charakter.

Mezi ekonomickymi veli¢inami (napf. pfi investicnim procesu) se vyskytuji
casové posuny mezi pisobenim urcitych faktori a vyvolanymi zménami
ovliviiovanych veli¢in. S tim souvisi urcitd setrvacnost ve vyvoji
ovlivilovanych veli¢in, které se postupné pfizplisobuji zménam pfislusnych
faktord. Adekvatni vyjadieni si proto vyZaduje pouziti dynamizovanych
ekonometrickych modelt a tedy piechod k jinému modelovému zobrazeni
zachycujicimu dynamiku sledovanych jevii. Uspokojivym feSenim v tomto
smyslu maze byt napt. Koyckova transformace.

Datova baze a casové rady ekonometrického modelu OKD-1

Pro tvorbu ekonometrického modelu OKD-1 bylo nutno vytvofit datovou
bazi. Odhad a testovani parametri regresnich rovnic spolu s ovéfenim
fungovani ekonometrického modelu vyzaduje vytvoteni rozsdhlého souboru
dostatecne dlouhych a vnitin€ i vzdjemné konzistentnich c¢asovych fad vSech
modelovych proménnych.

V piipadé ekonometrického modelu OKD-1 byly ¢asové fady sestaveny za
16 let, 1970-1985, pro ¢asoveé posunuté proménné také za rok 1969.

Bylo nutné provést mnozstvi pfepoctl: agregace udaji za skupiny podnikd,
rekonstrukce nékterych ukazateld za star§i léta, pfepocty udaji na
srovnatelnou metodickou zakladnu (zakladni prostiedky, vykony,
materialové naklady, finan¢ni ukazatele atd.), pfepoCty na srovnatelné ceny
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(hruba vyroba) a v nékterych pfipadech i aproximace chybéjicich udaju
(vyroba zbozi, n€které slozky investic, likvidace zakladnich prostiedki).

Vysledky ovéieni ekonometrického modelu

Predpokladem uspésné aplikace modelu pro zpracovani analyz a progndz je,
aby model dobie reprodukoval skute¢ny vyvoj v retrospektivé. Celkové
fungovani ekonometrického modelu OKD-1 bylo ovéfeno dynamickou
simulaci skute¢ného vyvoje v obdobi 1971-1985. Podle vysledkd této
simulace primérnd absolutni odchylka modelem generovanych hodnot od
skutecného vyvoje 114 vystupnich proménnych za 15 let dosahuje 0,82%.
Agregatni koeficient korelace R mezi modelem generovanymi a skute¢nymi
hodnotami endogennich proménnych za obdobi 1971-1985 dosahuje 0,9962.
Podle koeficientu determinace R° model vysvétluje 99,24% rozptylu hodnot
souboru endogennich proménnych. Tyto koeficienty jsou pfitom pfiznivé
rovnéz za vSechny proménné i 1éta. Vyhovujici jsou rovnéz hodnoty
primérnych absolutnich odchylek proménnych (vyjadienych v procentech k
praimérnym skutecnym hodnotdm). Primérna kompenzovana odchylka
vyjadiujici. systematické vychyleni modelem generovanych hodnot od
skute¢nych dosahuje 0,18%.

Kromé retrospektivniho ovefeni celkového fungovani. modelu byl
ekonometricky model OKD-1 ovéien té€Z aplikaci na vypocet experimentalni
prognodzy na léta 1986-1990. Za tim ucelem bylo tfeba sestavit vstupni
hodnoty vSech exogennich proménnych na prognézované obdobi, zejména
pro nekteré ukazatele souvisejici s ocekavanym vyvojem dilné-geologickych
podminek, dale byly navrZzeny hodnoty exogennich slozek investic,
koeficienty likvidace zakladnich prostiedkl, podily stavu zakladnich
prosttedkd skupin podnikli na primérném stavu zakladnich prostiedki
nedulnich organizaci atd. Po dosazeni téchto vstupnich dat se vysledky pro
endogenni proménné prognostické aplikace ekonometrického modelu OKD-1
v podstat¢ shodovaly s hodnotami zakladnich agregatnich ukazatelt
uvedenych v Navrhu koncepce rozvoje OKD, zpracovanym obvyklymi
metodami v pfisluSnych odbornych Tttvarech generalniho feditelstvi.
Vyznamné odchylky této varianty modelové prognoézy mély v podstaté dvoji
vysvétleni: bud’ naznaCovaly, ze do vstupnich dat pro prognézu nebyly
promitnuty vSechny piedpoklady o ménicich se podminkach dalsiho rozvoje,
nebo signalizovaly, Ze v 1udajich navrhu existuji nckteré rezervy a
nekonzistence.  Experimentalni modelova prognéza ukazala, Ze
ekonometricky model OKD-1 je vhodnym nastrojem pro vypocty dalSich
variant prognéz s odliSnymi vstupnimi piedpoklady. Simulacni vypocty

13



podle aktualnich dat v 90./étech byly stale pozoruhodné a reflektovaly mj.
silnou setrvacnost pusobeni hlavnich faktori vyrobné-technické a
ekonomické ¢innosti OKD.
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Teorie a praxe dolovani znalosti z dat

Jana Sarmanova

Abstract: The great expansion of data mining in the last decade may lead to
expectations that are more optimistic than the practice usually shows
afterwards. The methods used for mining in marketing are often satisfied
with simple or less precise conclusions since the speed of processing is
usually the most important criterion. For classical research, more exact
methods and complex analyses are needed, which is not easy to carry out in a
fully automatic way. In this paper, we use two examples from practice to
suggest some problems of practical data mining. The experience was
obtained during analysing data on assisted reproduction, which was done as a
part of grant IGA MZ no. 4916-3.

Uvod

V poslednich letech se mnoho napsalo o multioborové discipling, nazyvané
dolovanim znalosti z dat (Data Mining). Vznikla spojenim a rozsifenim
metod a technologii pfevzatych z databazi, matematické statisticky, metod
analyzy mnohorozmérnych dat, ekonomie a mnoha dalsich ,,uzivatelskych*
obort. V heslech si zopakujme jeji zékladni pojmy.

Definice dolovani znalosti: Proces netrividlniho ziskavani implicitni, dfive
neznamé a potencionalné uzitecné informace.

Odkud se doluje — jak je moZno ke znalostem p¥ijit

neautomatizované
= pozorovanim, pamatovanim skute¢nosti svéta, zobeciiovanim,
odvozovanim

=  od experta - ¢lovéka s nadprimérnym vzdélanim, zkusenosti, schopnosti
zobectiovat a formulovat znalosti ve svém oboru

= 7z textové, obrazové a zvukové informace jiz expertem zpracované
automaticky

= 7z dat specialn€ pro tento el nasbiranych nebo z databazi pivodné
slouzicich jinym ucelim

= 7z textovych a multimedialnich dokumentd, které se obvykle riznymi
technikami pfevadi na pfedchazejici ptipad

V dal$im se budeme zabyvat jen automatickym ziskavanim znalosti z dat.
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Kdo doluje - potieby dolovani z hlediska uzivateld

*  priizkum - marketing, bankovnictvi, vyroba, pojistovnictvi, ...

e vyzkum — medicina, biologie, hutnictvi, ...

*  sociologicky pruzkum — vetejné minéni, s¢itani lidu, lokalni vécné
problémy, ...

Pro¢ doluje — jaké divody vedou k dolovani znalosti

=  komer¢ni - ziskani obchodnich vyhod
= vyzkumné - ziskani novych odbornych znalosti, hypotéz
= priuzkumné, sociologické - ziskani politickych vyhod

Jak doluje - pi‘ehled klasickych metod automatického dolovani

= analyzy asociaci ASOC

= analyzy pficin a nasledkt IMPL

= analyzy shlukovaci SHLUK

= hledani rozhodovacich stromiit STROM
=  agregace, asové a dimenzionalni fady

Cim doluje — jaké SW prosti-edky jsou k dispozici

=  pouzitim fady hotovych SW produkti, specializovanych na nékteré
metody

= pouzitim specialniho hotového SW systému ur¢eného pro dolovani z dat

=  spolupraci s programatory, ktefi potiebny SW implementuji na miru
problému

=  sam sob¢ byt analytikem datovym i problémovym, programatorem i
interpretem

Teoreticky postup pri dolovani znalosti

Obdobné, jako u kazdé slozité cinnosti, jsou pro projekty dolovani
znalosti definovana mnoha teoretickd pravidla: etapy projektu, teSitelské
tymy, metody, algoritmy, SW ndstroje, zplisoby prezentace a interpretace
vysledkli, doporuceni dalSich postupd. Prakticky vSechny se shoduji
v nésledujicich etapach a nasledujicich typech spoluiesiteli:
Formulace problému
Vécna analyza ulohy, dé€li na datovou analyzu a problémovou.
Sbér nebo vybér udaji
Hruba4 filtrace
Ptredzpracovani dat

I
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6. Vlastni analyzy
7. Prezentace vysledki
8. Interpretace a vyhodnoceni vysledki.

V souCasném softwarovém svété je nabizena fada produktl, jejichz slogany
zni velmi slibné jak z hlediska automatickych postupt, tak uzivatelského
prostfedi. Zadny znich neslibuje dfinu, nutnost mnoho studovat, dlouho
analyzovat, znovu a znovu analyzovat, probirat se mnozstvim banalit casto
krasné barevné provedenych, 95% svych pracné ziskanych vysledki zahodit
a jen pii nemalém $tésti se dobrat malého mnozstvi skute¢né novych znalosti.
A to vSe za ceny produktli desetitisicové, statisicové i milionové.

Protoze se léta zabyvam teoretickymi metodami dolovani dat i
praktickym ziskdvanim znalosti vramci riznych druhG vyzkumia a
sociologickych pruzkumi, pokusim se zformulovat nckteré praktické
zkuSenosti do pragmatickych rad zacinajicim analytikiim. Snad to bude ku
prospéchu i uzivatelim, jejich datim i z nich ziskanym vysledktim.

Profese matematika-analytika a programatora, dlouholetd neexistence
vhodného SW nebo jeho vysoka cena, prakticka potfeba mnoha uZzivatelti ve
vyzkumu, to vSe bylo jiz pfed mnoha léty divodem k rozhodnuti vybudovat
vlastni programovy systém pro analyzy dat. Hluboko v dobé, kdy se jesté
data nedolovala, ale analyzovala. Systém byl nékolikrat implementovan
vnovém prostiedi a vzdy rozSifovin o nové metody, pokryvajici cely
uvedeny cyklus projektu.

Cilem bylo nejen nabidnout pfipadnému wuzivateli —metody
predzpracovani, dolovani a prezentaci vysledkt, ale i automatizovaného
experta-analytika. Ten za pomoci metadat (popisu dat, dat o datech) a
vlastnich zabudovanych analytickych pravidel bude privodcem uzivateli,
bude mu doporu¢ovat metody na miru jeho datim a pomiize mu vysledky
interpretovat. V krajnim pifipad€¢ bude umeét provést vsechny analyzy
automaticky sdm. Praxe se ukazala opét slozitéjsi, nez nékolik Skolnich
testovacich priklada.

Prakticky postup nad konkrétnimi daty

Nasledujici 2 ptiklady jsou voleny jako protiklady v mnohém sméru:
oblasti vyzkumu, typem dat, zdanlivou slozitosti problému, dobou
zpracovani, zkusenostmi analytika, rozsahem dat, tispé$nosti vysledkti. Prvni
uvadime jako ptiklad rychlého a ispéSného dolovani z dat obtiznych pouze
analytikem. Druhy jako dlouhé, pracné, zatim malo objevné dolovani z dat
rozsahlych a slibnych. Oba piipady byly feSeny pomoci vlastniho SW.
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Ptiklad 1. Technologicky problém

Pii valcovani trub za studena na poutnickych valcovacich stolicich je
mozno nastavovat ruzné technologické parametry, které vedou ke
kvalitativné rozdilnému prubéhu zpracovani i vysledkiim valcovani. Cilem
bylo vysledovat vliv ovlivnitelnych parametri na optimalni priabéh
valcovani. Praktické testovani vSech moznych kombinaci a sledovani
vysledkt je pfili§ pracné, zdlouhavé a drahé. Neni moZno je proto podle
potieby opakovat.

Charakteristiky prabéhu valcovani trub za studena. Vlastnosti modelu byly
definovany s odborniky na valcovani trub. Z provedenych méfeni byly
zadany pro rizné kombinace niZe uvedenych parametri a jim odpovidajici
vysledky tyto nastavitelné technologické parametry:

e n [ot/min] pocet otaCek klikového hiidele

e p [mm] posuv na otacku
e 0o [m] pocet odvalcovanych metri (=>opotiebeni néstrojl)
* m typ maziva

e k  typ kalibrace (typ trnu)

Vystupem experimentll je axialni sila ve tvaru grafického zdznamu, na
papirovych rolich zaznamenany pribéh nékolika valcovacich cykli pro
kazdy vzorek.

Analyza. Teoreticky pribéh axidlni sily je zndm. Idealni stav valcovani ma
vSechny cykly shodné, pfi Spatné nastavenych podminkach tahova slozka
axialni sily postupné nariistad v prubehu nékolika cykld, potom se trn "utrhne"
a proces zacind znovu. Na teoretickych kiivkach je vytipovano nékolik
charakteristickych bodd, které spoleéné urcuji typ pribéhu axialni sily, od
optimalni 1 po nejhorsi 6, zpiisobujici az pretrzeni trubky.

Viastni zpracovani. Digitalizovand, filtrovana a standardizovand data tvori
tedy n-tice, kazda n-tice popisuje jeden cyklus jednoho méfeni. Tyto n-tice
byly pomoci shlukové analyzy rozdéleny do skupin vzdjemné si podobnych
cyklt. Porovnanim s teoretickym pribéhem byly vysledkim pfifazeny typy
teoretickych kfivek, kazdému méfeni pak nehorsi typ kiivky, kterého dosahl
néktery jeho cyklus. Poslednim krokem bylo nalezeni souvislosti mezi
mnozinami nastavenych parametrd a vyslednym typem kiivky. K hledani
hypotéz o prfi¢inach rtizného pribéhu procesu valcovani byla pouzita
procedura IMPL s pouzitim kvantifikatort implikac¢nich.
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Slovné interpretované vysledné hypotézy: Pro dosazeni nejlepsi kiivky je

tfeba nasledujici nastaveni:

e Pocet otacek muze byt nastaven libovolné, dilezity je vzajemny vztah
otacek a posuvu.

¢ Vhodngjsi jsou posuvy vyssich hodnot (od 4.5 mm), nejlepsi je 6 mm.

¢ Nejvhodnégjsi kombinace otacek a posuvu jsou: 80 /7.5, 120/ 6, 160/ 4.5,
180/6

e Vliv nastaveni trnu se vyrazng¢ neprojevil.

e Vliv mazani nebyl prikazny

* Vyznamny je naopak vliv kalibrace: pfi stejném mazani a nastaveni trnu
byla nejlepsi kiivka dosazena pouze na kalibracich typt 1-3, kalibrace 4
a 5 souvisely vzdy s hors$imi typy kiivek.

Kfivka typu 2 vznika vétSinou pfi mirném nedodrzeni vySe doporucenych

kombinaci. Naopak nehorsich kiivek dosahly vSechny ty kombinace, které se

nedoporucuji pro dosazeni kiivek dobrych — to vSe naznacuje, Ze nové

nalezené vztahy skute¢né existuji. Zavérem poznamenejme, ze nekteré

dalezité vysledky dosazené popsanym zpracovanim nebyly znadmy ani

dlouholetym praktikim ve valcovani, ani odbornikim teoreticky se

zabyvajicich timto problémem. Nésledné praktické ovérovaci zkousky daly

témto vysledkim zapravdu.

Piiklad 2. Medicinsky problém - Asistovana reprodukce

Ve Fakultni porodnici v Brn€ se jiz 15 let provadi asistovana reprodukce
(AR), po celou dobu se o pribéhu a vysledcich 1écby vedou zaznamy
v databazi, kterd ma 3 zakladni evidence (mimo fadu Ciselniki). Celkem jsou
ulozeny udaje o vice nez 8500 vykonech u 3500 pacientek. Je sledovano
celkem asi 180 atributl. V rdmci grantu MZ se tato data v pribéhu letosniho
roku analyzuji.

Data sbirana od roku 1984

Karta [4470 x 15] objekty: pacienti, vykony, vysledky
Anamnézy [3161 x 65] atributy: numerické, textové,
datumové

Vykony [8516 x 58] neovlivnitelné,
ovlivnitelné

Gravidity [666 x 54] prubézné,
vysledné
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Cilem je najit souvislosti mezi neovlivnitelnymi i ovlivnitelnymi atributy na
strané jedné a vysledkem 1é€by na stran¢ druhé a na zikladé této
znalostiurcovat ovlivnitelné atributy 1écby.

Analyza. Definovany cil nabizi pouziti analyzy pfi¢in a nasledkd, analyzy
asociaci, pfipadn€ konstrukci rozhodovaciho stromu. Pfi rozdélovani atributti
na ovlivnitelné, neovlivnitelné, vysledné se ukazuje, ze cely cyklus AR se
dé€li na diléi vykony, kazdy z nich ma své vstupy a vystupy a celkové se da
znazornit schématem na obr. 1. Odtud pak plyne fada dil¢ich analyz, z nichz
kazda zavisi na predchazejicim prubéhu tohoto cyklu i piipadné cykla (u téze
pacientky) predchazejicich a na nové vstupujicich atributech. Idedlem je
vysledovat, jak mohou ovlivnitelné parametry (podavané léky, volba dne
vykonu, metoda vykonu apod.) v souvislosti s objektivnimi skute¢nostmi
(v€k pacientky, diagnéza apod.) ovlivnit UspéSnost vysledku (odebrani
dostatecného poctu vajicek, jejich oplodnéni, otéhotnéni pacientky, donoSeni
plodu). Na zikladé vyslednych pravidel pak doporuCovat hodnoty
ovlivnitelnych parametrii, aby bylo dosahovano optimalnich moznych
vysledkt.

KRYO 7 Pogo
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ﬂl TRANS < [ AB
7 FERTI NIC
L
7 01)11:12 \ POLYP EU
| CYKL |& | NIC |
NIC NIC

Obr. 1

Vilastni zpracovani. Prvnim a pak celym zpracovanim se prolinajicim
problémem jsou zdrojova data. Jejich strukturu pivodné navrzenou jen pro
evidenci a obcCasné vyhledavani udaji bylo nutno upravit — odstranit
redundance, rozdélit kumulované udaje, piekodovat nékteré Cciselniky,
kategorizovat n¢které hodnoty apod. Nejen struktura, i obsah dat byl mnohdy
chybny, redundandni udaje nekonzistentni, i pfi analyzach se objevovaly stale
nové nesrovnalosti, negativné ovliviujici vysledky a tak se znovu
dohledavala a opravovala data.

Dalsi velky problém nastal pfi vlastni analyze. Podle typu problému se
jevi zékladni vhodnou metodou analyza pfic¢in a nasledktt — IMPL. OvSem
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v datech, kde primérna uspésnost vysledka vykont (po etapach) je 17% az
50%, vychédzi klasickou metodou IMPL (pfi nastavené minimalni
spolehlivosti hypotézy napi. 70%) jen mnohé vysledky typu Jestlize podm
pak pacientka neotéhotni s vahou V % a prakticky zadny vyuzitelny pfimy
pozitivni vysledek. Jednou moznosti jeinterpretovat negativni vysledek jako
dopln€k hledaného pozitivniho (kdyZz za podm pacientka neot€hotni s vahou
V%, pak za stejné podminky otéhotni s vahou 100-V) a dale zkoumat, zda
tento vysledek je statisticky vyznamny.

Podstatou tohoto problému je fakt, ze v téchto datech nestaci
hledat jen hypotézy tvaru implikace s vysokou spolehlivosti (a dostate¢nou
podporou, poctem vyskyti tohoto piipadu), ale vSechny statisticky vyznamné
odchylky od primérnych hodnot. Pro tuto ulohu bylo potieba vyvinout novou
metodu hledani hypotéz (kterou jsme nazvali GRIMPL = grupované
implikace) a jeji dostatecné rychlou implementaci.

Metoda GRIMPL testuje vSechny teoretické kombinace hodnot
moznych pfi¢in a pro kazdou skupinu vypocita hodnoty piedem (analytikem)
definovanych ukazateli uspe€Snosti. Proti metodé¢ IMPL navic vypocte
statistickou vyznamnost odchylek téchto hodnot od primérnych hodnot
ukazatell za cely soubor. Metoda tedy testuje vyrazy tvaru
Jestlize A=a OB=b [... , pak Ul=ul (S1) OU2=u2 (S2) O... s podporou P
kde A,B,C,... jsou atributy = mozné pfiiny, a,b,c,... jejich aktualni hodnoty,
UL,U2,... jsou definované ukazatele, ul,u2,... jejich hodnoty pro testovanou
skupinu charakterizovanou levou stranou implikace. Hodnoty S1, S2, ... bud’
numericky nebo symbolicky oznacuji, zda je ukazatel Ui primérny nebo
neprumeérny vzhledem k zakladnimu souboru.

Praxi vydolovana pravidla pro dolovani dat

Data i plan zpracovani u druhého piikladu se zdaji velmi transparentni.
Ptesto se postupné objevuje tolik novych i vééné zelenych problémd, ze se je
pokusime zformulovat do bezpochyby netplného seznamu nésledujicich
pravidel a zkuSenosti. Skutecné vysledky ziskané ztéchto analyz ptesahuji
ramec tohoto prispévku a patii do jiné — medicinské oblasti.

= Neslibuj jakékoliv vysledky pfedem, az data ukazi, co je v nich.
=  Bez (zivého) experta to (potad jesté) nejde.

= [ vkazdé analyze (nejen v programu) je chyba.

= Cykly, cykly, cykly = chyby, napady, upfesnéni, vybery.

= ] kdyz jsi hotov, nikdy nejsi hotov.

= Nikdy nejsi hotovy analytik.
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KVALITNI PRIPRAVA DAT JE 90% USPECHU

Bez dobrych metadat to nejde
= potadek pomaha zvladnout data
= predpocitané hodnoty urychluji analyzy (NULL, min, max, ...)
= dokumentace, protokol, evidence i detailli, chyb, navratd, divoda

Problém integrity a konzistence

e parovani soubort

e kontrola atributd: NULL-nula; chybé&jici dohledat, dofesit; opakované
proveérit; Spatn€ kodované opravit;

Problém kategorizace

e nutnost opakované kategorizace, nutnost verzi atributl

MozZnosti odvozenych atributi

e vyuziti polozek datumovych, textovych; doplnit chybéjici odvoditelné;
respektovat profesni zvyklosti, ...

Nutnost transformaci

e standardizace, normalizace, hlavni komponenty, ...

Vybéry — projekce a selekce

e jinak pro SHLUK, IMPL a ASSOC, STROM, ...

VLASTNI ANALYZY

Princip: rozdél a pokus se panovat

Problém exploze vysledkii

* nutnost redukce redundance

e automatizovat i zpracovani vysledka

e  nutnost podpory databazi vysledka

I negativni vysledek muze byt vysledek - nejhorsi NE mutze byt nejlepsi
ANO

Problém malych ¢etnosti - co je dost vyznamné?

Bez statistiky to ¢asto nejde - vyznamnost vyslednych hypotéz je nutno
otestovat

Se statistikou to cCasto nejde - statistické charakteristiky nékdy
necharakterizuji

Problém rychlych algoritmi - vSechny cesty vedouci k cili nevedou stejné
rychle

Problém rozsahlych dat - vzorkovani, reprezentanti, nové piistupy
k algoritmtiim
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Prezentace vysledkll - ani genialni objevy nedojdou ocenéni bez slovniho
polopatizmu, obrazkd, grafi

Zavér
Nova definice dolovani znalosti: Proces hledani zlatych zrnek na
pousti,kdyZ nevime, jestli tam jsou, a musi to byt rychle.
Nic nového: Nic neni snadno a rychle. Kazdy dobry napad je vitan
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obzvlast tém, ktefi dodali text k publikaci v Bulletinu a trpélivé se snazili
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HIGH BREAKDOWN POINT REGRESSION
ANALYSIS OF THE CZECH ECONOMY

Jan Amos Visek, Prague’

Abstract

The least trimmed squares-estimator of regression coefficients
is recalled and its advantages and disadvantages are discussed.
Then it is employed for an analysis of the Czech economy, from
the point of view of its export possibilities. Results revealed at
least two things.

Firstly, that high breakdown point estimators may be effi-
ciently used as diagnostic tools. It is in some sense a result, by an
example confirming a general expectation that it should work.

Secondly, the results indicate that the industries may be di-
vided into two groups, one containing industries behaving like in
(stabilized) market economy and another which gathers industries
which work like under centrally planned economy. The result is
not too much surprising (after the analysis), as the Czech econ-
omy was (and still surely is) under a transition. What is much
more valuable is that the example shows that a direct division of
industries into two groups is not possible and the approach via
an regression analysis is (probably) the only one having a hope to
succeed.

AMS classification: 62F35, 62J20
Key words: Regression, high breakdown point, the least trimmed squares,
economic application.

INTRODUCTION AND NOTATION

Sometimes we meet with a situation when the OLS-analysis fails. It gives
e.g. for any combination of explanatory variables too small value of co-
efficient of determination and/or other characteristics as normal plot,
Durbin-Watson etc. are not satisfactory. It may be just a consequence
of our inappropriate idea about relations among variables in question.
Sometimes however it may be caused by the fact that our data consist of
two (or more) subpopulations and/or it may be a result of the presence

! Research was supported by Grant Agency of Academy of Sciences of the Czech
Republic, number A 2075803.



of a contamination of data. In such a case we would like either rid of the
contamination or to divide the data on the respective subpopulations.
However a characteristic (or a factor, or how we shall call it) which indi-
cates for each single observation whether it belongs into the first or the
second subpopulation (if they are only two), need not be either available
or may be just that, what we have not yet unfortunately recognized in
data. Maybe, and our numerical example below demonstrates it, that no
simple factor indicating how to divide the data exists at all. Of course,
there can be a relation between some factors (e. g. between explanatory
variables) which can a posteriori “confirm” that the division of data can
be justified. But as we shall see from our example, even in the case when
we knew that “confirmating” relation, we cannot divide data according
to it, because this relation does not distinguish uniquely all observations.

In the above described situation, we can try to find (the largest “ho-
mogeneous” ) subpopulation by means of some techniques from the offer
of modern robust statistics (or, econometrics, as you want). Of course,
having found some subpopulation with a satisfactory model (from statis-
tical point of view), we should subject the result to heuristic discussion
whether the result is acceptable or senseless from a point of view of given
branch of science, the data came from.

A large collection of methods is nowadays supplied by robust regres-
sion. The methods with high (and usually easy controllable) breakdown
point can serve excellently for the purpose, as we shall try to demon-
strate below. First of all, let us recall that the breakdown point is one of
characteristics of the point estimators, indicating an upper limit of the
level of contamination for which the estimator is still able to give rea-
sonable results. From the demonstration we are going to present below
it will be quite clear what is meant by “reasonable”. So let us recall only
the definition of breakdown point. In order to be able to do it, let us
denote by m the Prokhorov metric.

DEFINITION 1 The estimator T, of the parameter 6 € © has break-

down point
e*= sup {e : IK(e) C ©,K(e) compact :
0<e<1C

m(F,G)<e=G(T, € K(e)) = 1 for n > x}.

As it follows from that what was already said, the advantage of robust
methods in comparison with OLS is that they work even for contami-



nated data. Of course, models that are found by such a method, give
different weights to observation, and in an extreme case they depress
some observations completely. On the other hand, let us realize that
“classic” weighted least squares do make sometimes precisely the same.

Another advantage, in this case in comparison with “classic” diag-
nostics, is that they need not lose the information that is carried by
leverage points in the case when these leverage points do not represent
contamination. Of course, due to the fact that some kind of a law of the
preservation of a mass applies anytime, these advantages should be paid
for by something. In the case of robust procedures, we luckily repay only
partially, by a complexity of estimation, and of course by a loss of effi-
ciency. And the objections of “classic” statisticians and econometricians
speak about a considerable loss of efficiency.

Firstly, the loss of efficiency, in the case that there is no contamina-
tion, is much smaller than it is commonly assumed. Moreover, we may
(and we strongly recommend it) anytime calculate the results by several
methods and in the case that the results are not significantly different,
which indicates no or low contamination, we can accept that one which
we assume to be most efficient. Of course, the best way is to do it by all
available methods on given computer.

Secondly, the loss of efficiency of classic methods, in the case when
the contamination is present, is however deteriorating. The fact was
known already to Sir Ronald Alyner Fisher but it was later discreetly
forgotten (see Fisher (1922) for a shocking example of the inefficiency
of the most commonly used classic methods of estimating location and
scale; for a lot of other nice examples, see Hampel et al. (1986)).

Much more serious disadvantage of the methods with a high break-
down point is however their computational complexity. Since the corre-
sponding estimators are defined implicitly by an extremal problem, no
close formula for their evaluation is usually available (or even such for-
mula cannot exist at all). Hence an invention of a special ¢rick which
allows to establish an effective algorithm for evaluation of an efficient ap-
proximation to precise value to the estimator has to be found. Moreover,
even when the trick is “discovered”, it still needs usually an elaborate
implementation and another step of invention, namely an invention of a
way how to verify that the evaluation has really given an efficient approx-
imation (for larger discussion see Hettmansperger & Sheather (1992),
Visek (1994), (1996a) and (2000a)). On the other hand, this disad-
vantage (with evaluation of the estimator) is irrelevant for the potential



user whenever the method is implemented and available. But there are
still other difficulty, namely that the application of such a method needs
somewhat more time then the OLS and that the interpretation of results
requires much more care and knowledge. We may compare it with the
situation when an aspirin can treat a simple disease and may be used
by a layman but the employment of a more complicated treatment re-
quires usually presence of a physician. And this disadvantage cannot be
quickly and easily removed but it should not lead to (hasty) rejection
of such methods, similarly as more complicated medical treatment were
not simply rejected due to their higher requirements on physicians. At
the end of this discussion we should also admit that some robust esti-
mator may have still one another disadvantage, namely high subsample
sensitivity. For details see Visek (1996b) and (2000b).

What concerns the time, which is spend for the performance of one
task, it may be very different. One can imagine that in the case of two,
relatively separated clouds of data, the evaluation can be very quick?.
On the other hand, sometimes the structure of data (and especially, of
contamination) may be very complicated and evaluation takes rather
large time (for details see Visek (1996a)).

An intensive study of the robust method has begun at the middle
of sixties but it lasted as long as up to the middle of eighties when the
first methods for estimating regression coefficients, having breakdown
point as high as 50%, have appeared. It was a consequence of the fact
that the methods which were a straightforward generalization of the
robust estimators of location parameter, namely M-estimators, suffered
by disadvantage of dependence of the breakdown point on the dimension
of the underlying model (see famous result of Maronna, Bustos and Yohai
(1979)). At a first glance the roots of the problem are in bad results
of M-estimators under the presence of leverage points which, however,
can be removed (or at least substantially depressed) by employment of
redescending -functions. Much more difficult however is, that the M-
estimators are not generally scale- and regression-equivariant without a
studentization of residuals by a scale-invariant and regression-equivariant
estimator of scale of random fluctuations, see Bickel (1975), Jureckova
& Sen (1993) or Visek (1999 a).

2Tet us stress that even in such situation the clouds need not be visible (or rec-
ognizable) even by good graphical editor allowing to rotate data, just due to the fact
that we are able to draw every time only three dimensions from multidimensional
data.




So it seems that it is preferable to use an estimator with high (and
moreover controllable) breakdown point, which is scale- and regression-
equivariant. One such estimator is so called the Least Trimmed Squares.
The definition is rather simple. Let us consider for any size n € N (N-
set of all integers) a linear regression model

P
Yi:ZZEijﬁ?-FEi, 1=1,2,...n
j=1

where Y; is the value of response (dependent) variable for the i-th case,
x;; is the value of the j-th explanatory (independent) variable (again
for the i-th case), ﬂ? is the j-th coordinate of (true) vector of regression
coefficients 4° and finally e;’s are independent identically distributed
random variables. Further, for any 8 € RP (RP - p-dimensional Euclidian
space) denote the i-th residual by r;(8) = Y; = 3_7_, @;8; and by r¢; (8)
the i-th order statistic among the squared residuals, i.e. we then have

iy (8) <1y (B) < .. <1y (B)

Finally, let us define for an integer h, § < h < n the Least Trimmed
Squares estimator as

h
ﬂ(LTSm,h) — a,rgger;pin Zra)(ﬁ) (1)
i=1

in difference with OLS which are given by

n
3(LSm) —  argmin 2
B g 1 ; 3 (6)-
In both cases arg min means argument which minimizes the expression
which stays behind this sign. So that in our former case we are looking
for such B € RP for which the sum of the h smallest squared residuals
(among all residuals evaluated for given ) is minimal among all possible
sums, i.e. among sums evaluated for all 3 € RP. The heuristics, which
are behind the definition, are straightforward. The estimator takes in
fact into account only a subset of data containing h cases, for which
the sum of squared residuals is the smallest one among all subsets of
size h. In turn, it means that the presence of contamination or another
subpopulation up to the size n—h is irrelevant for the result of estimation.



Let us stress that there is another estimator, namely (757 which
is sometimes falsely assumed to be the same as 3(E7S7) . But as the
orders of letters of superindeces indicate, B(TLS’”) is evaluated on a sub-
population which is obtained by trimming off n — h cases according to an
external rule (see e.g. Ruppert & Carroll (1980)) while 375 defines
the subpopulation itself implicitly. It means that the former is usually
much easier to evaluate than the latter. On the other hand, the for-
mer lacks some good (and plausible) properties of the latter, namely an
ability to cope with leverage points without any loss of useful informa-
tion, i.e. without any loss of efficiency with respect to the true underlying
model. It is of course rather complicated to prove that (X751 is consis-
tent, asymptotically normal and it has breakdown point approximately
equal to h/n. But it is not important for applications. What matters is
the fact that there is an algorithm which appeared to be effective for its
evaluation in the sense that it gave good approximation in the case when
we were able to find the precise solution of the extremal problem (1), see
again Cizek 6 Visek (2000) and Visek (1994), (1996 a) and (2000a). We
shall leave aside all other details about B(LTS’”) (some of them may be
found either in Hampel et al. (1986)) or in Rousseeuw & Leroy (1987) or
in Visek (1996a) and (2000a); in the last two references the algorithm
for the evaluation and its testing is described and results on examples
are also discussed).

RESULTS

Now, let us turn to the models, which can be established by means of
BUETSM) for data describing the Czech economy in 1994. First of all, let
us give an explanation of the abbreviations.

X/S - export per sales

US/VA - number of university students per value added
HS/VA - number of high school students per value added
K/VA - capital per value added

CRs - market power (concentration in given industry)
TFPW - total factor productivity related to wages

BAL - Balsa index

DP - price development after opening-up




These abbreviations hint that for each of 91 industries of the Czech
economy we had at hand data about the export, sail, the human capital,
the capital equipment, Ballasa index (which is one of characteristics
recording relation between the export and the import into the industry
in question; in the case of Balasa index it is difference between the export
and import divided by the sum of export and import), the total factor
productivity, the value added, the wages, the research and development,
the foreigner direct investments, the debts etc. In total we had in our
disposal about 25 explanatory variables.

After a rather long and woeful search?® for a model, we have arrived
at

X; o US,' HSZ' K;
5 " Bo+B1 VA, +52 VA, +83 VA, +p4 - CR3;

4085 - TEFPW; + B¢ - BAL; + 37 - DP; + ¢ (2)

which appeared to hold approximately for a half of our data. In the Table
1 - 6 we give results for h = 52,53, ...., 57. These values were selected due
to the fact that the values of the estimates of coefficients were (relatively)
stable, coefficients of determinations (which are collected in Table 7) of
corresponding models were sufficiently high and indication of normality
of residuals in corresponding subpopulations of data was satisfactory.
Further, let us stress that the corresponding subpopulations (which will
be called in what follows main subpopulations) were nested. Finally, the
fluctuations of the estimates of regression coefficients for i below 48 and
over 60 was (very) large and the corresponding subpopulations were not
nested and the other characteristics, as coefficient of determination or
normal graph were poor.

Moreover, it appeared that the complementary subpopulation (after
deletion of a few points) allows also satisfactory regression models, of
course with different coefficients (see Table 9 below). Finally, it occurred
that this division of data has the following sense. The main subpopula-
tion has a model for relationship between capital and labour which can

3We had to experiment not only with the many combinations of explanatory vari-
ables but for any selected p-tuple of explanatory variables we had to evaluate the
estimate of regression coefficients for several values of h and also check other charac-
teristics which are monitored during regression analysis. It was tiresome, monotone
work.



be called market-economy-like (due to respective production function),
while the complementary subpopulation (even without deletion of any
industry) has a model for relation between labour and capital may be
interpreted as valid in central planned economy (more details are given
below; to save the space we shall write the heads of the second and
the third columns of the next tables as Estimates and Standards instead
of Estimates of regression coefficients and Standard error of estimates,
respectively).

Table 1
Estimates of regression coefficients of model (2) for the main

subpopulations of size 52

Estimates of regression coefficients of model (2) for the main

subpopulations of size 53

Item Estimates | Standard t-value P-value
intercept 0.8663 0.5615 1.5428 0.130045
VS/PH 0.1175 0.0208 5.6592 0.000001
SZ/PH 0.1852 0.0373 4.9678 0.000011
K/PH -0.241 0.0189 -12.7374 0
CR3 1.3439 0.3113 4.3176 0.000088
TFPW -0.9103 0.2209 -4.1201 0.000164
BAL 0.3357 0.2008 1.6718 0.101659
DP 1.1237 0.1572 7.1475 0
Table 2

Ttem Estimates | Standard t-value P-value
intercept 0.8376 0.575 1.4567 0.152135
VS/PH 0.119 0.0213 0.5601 0.000001
SZ/PH 0.1876 0.0382 4.9169 0.000012
K/PH -0.2417 0.0194 -12.4709 0
CR3 1.4048 0.317 4.4319 0.000059
TFPW -0.8967 0.2262 -3.9643 0.000261
BAL 0.3725 0.2046 1.8204 0.075359
DP 1.097 0.1603 6.8419 0




Estimates of regression coefficients of model (2) for the main

Table 3

subpopulations of size 54

Estimates of regression coefficients of model (2) for the main

subpopulations of size 55

Item Estimates | Standard t-value P-value
intercept 0.7284 0.5874 1.24 0.221252
VS/PH 0.1151 0.0217 5.2987 0.000003
SZ/PH 0.189 0.0392 4.8238 0.000016
K/PH -0.2449 0.0198 -12.3556 0
CR3 1.4864 0.3224 4.6106 0.000032
TFPW -0.9796 0.2278 -4.3007 0.000088
BAL 0.2716 0.2027 1.3399 0.186866
DP 1.1807 0.1581 7.4671 0
Table 4

Estimates of regression coefficients of model (2) for the main

subpopulations of size 56

Item Estimates | Standard t-value P-value
intercept 0.5801 0.6025 0.9629 0.340537
VS/PH 0.1135 0.0224 5.0594 0.000007
SZ/PH 0.2011 0.04 5.0229 0.000008
K/PH -0.2476 0.0204 -12.1078 0
CR3 1.2749 0.3157 4.0382 0.000197
TFPW -0.9374 0.2345 -3.998 0.000224
BAL 0.1068 0.1923 0.5553 0.581324
DP 1.244 0.1603 7.7621 0
Table 5

Item Estimates | Standard t-value P-value
intercept 0.7421 0.6217 11.937 0.238447
VS/PH 0.1065 0.0231 4.6146 0.00003
SZ/PH 0.1924 0.0414 4.6467 0.000027
K/PH -0.2452 0.0212 -11.5519 0




Estimates of regression coefficients of model (2) for the main

subpopulations of size 57

Item Estimates | Standard t-value P-value
CR3 1.3457 0.3265 4.1215 0.000148
TFPW -10.264 0.2401 -4.2747 0.00009
BAL 0.0879 0.1998 0.4401 0.661844
DP 1.2492 0.1666 7.4982 0
Table 6

Item Estimates | Standard t-value P-value
intercept 0.9832 0.6306 1.559 0.12544
VS/PH 0.124 0.0238 5.1997 0.00000
SZ/PH 0.2039 0.0428 4.7662 0.00001
K/PH -0.2512 0.0219 -11.4816
CR3 1.1532 0.3367 3.4247 0.00125
TFPW -10.187 0.2496 -4.0812 0.00016
BAL 0.2008 0.2036 0.9863 0.328851
DP 1.1017 0.1654 6.6623 0

In the next table we have collected estimates of regression coefficients
from the previous tables (Table 1 - 6) to enable easier judgment about
stability of these estimates.

Table 7
Estimates of coefficients collected from Tables 1 - 6
Number 52 53 54 55 56 57
of cases
VS/PH | 0.118 | 0.119 | 0.115 | 0.114 | 0.107 | 0.124
SZ/PH | 0.185 | 0.188 | 0.189 | 0.201 | 0.192 | 0.204
K/PH -0.24 | -0.24 | -0.25 | -0.25 | -0.25 | -0.25
CR3 1.344 | 1.405 | 1.486 | 1.275 | 1.346 | 1.153
TFPW | -0.91 | -0.900 | -0.98 | -0.94 | -10.3 | -10.2
BAL 0.336 | 0.373 | 0.272 | 0.107 | 0.088 | 0.201
DP 1.124 | 1.097 | 1.181 | 1.124 | 1.249 | 1.102
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Anybody who sometimes performed regression analysis and was in-
terested in changes of model caused by deletion of influential point(s),
knows that we meet with such behavior (as demonstrated by Table 7)
only in the case when there are no influential points, i.e. when data
are (on rather high level) homogeneous. This fact and the arguments
we gave in previous, supports our belief that we have divided data into
two reasonable parts (other arguments will be given below). Before we
shall continue let us give summarized results for all subpopulations in
question.

Table 8
Sum of squares, estimates of scale, coefficients of
determination and Durbin-Watson statistics of models,
estimates of which are given in Table 1 - 6

Number
of cases 52 53 54 55 56 57
Sum of
squares 12.37 | 13.28 | 14.31 | 15.62 | 17.24 | 18.88
Estimates
of scale 0.281 | 0.295 | 0.311 | 0.332 | 0.359 | 0.385

Coefficients 0.860 | 0.851 | 0.854 | 0.845 | 0.832 | 0.824
of determination
Durbin-Watson | 1.839 | 1.747 | 1.659 | 1.605 | 1.637 | 1.607

In the next two tables the results of robust regression analysis (as
estimates of regression coefficients, sum of squares, estimate of scale,
coefficient of determination and Durbin-Watson statistic are given for
complementary subpopulation which consisted of 37 cases. (In what fol-
lows we shall use this word complementary every time for the population
which is complementary to the main one.) From these 37 cases 4 were
deleted since they “represented” contamination (in the sense explained
above), so that h was equal to 33. These four industries were: pro-
duction of textile and ready-made garment goods (174), agrochemistry
(242), production of musical instruments and records (363+223) and the
remainder of processing industry including weapons (296+366)*.

4Numbers in round parentheses are codes of the industries in OKEC.
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Table 9
Estimates of regression coefficients of model (2) for the
complementary subpopulations of size 37 from which
B(LTS’””’) selected a subpopulation containing 33 cases
Estimates of regression coefficients in model (2)

h =33
Ttem Estimate | Standard t-value P-value
of error of
coefficients | estimate
intercept -15.0073 3.4658 -4.3301 | 0.000211
VS/PH 0.098 0.0705 1.3891 0.177068
SZ/PH 0.9203 0.2418 3.8062 0.000814
K/PH 1.3243 0.2641 5.0137 0.000036
CR3 1.5501 1.1318 1.3696 0.182991
DP 1.0762 0.4548 2.3663 0.026028
TFPW 3.3645 0.9949 3.5828 0.001434
BAL -0.0793 0.6304 -0.1257 | 0.900952
DP 1.076 0.4548 2.366 0.026
Table 10

Sum of square, estimate of scale, coefficient of determination
and Durbin-Watson statistic of model, estimate of which is
given in Table 9

Sum of squares 55.445
Scale estimate 1.4892
Coefficient of determination 0.6564
Durbin-Watson statistic 1.842

Tables 11 and 12 (given below) “prove” that above proposed division
of data exhibit some sense. It seems quite acceptable that capital and
labour are in (stabilized) market economy the substitutes, each of other,
i.e. their product is approximately constant. This fact is formally ex-
pressed (in economic theories) e.g. by Cobb-Douglass production func-
tion, see Kmenta (1986). It is usually written in a form

Q:M‘L)\‘KI_A-
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In other words, we may expect e.g. that the labour will be proportional
to one over capital or to one over square root of capital or to a combi-
nation of both these functions or to some other appropriate function of
hyperbolic character. Roughly speaking, labour times some increasing
function of capital should be constant. But the last formulation shows
that there is a problem. In fact we have in our data industries of different
sizes, so that we would need both variables, labour as well as capital,
to standardize on a “unit” level. We have used for this purpose the ex-
planatory variable wages (for standardizing capital) and variable sale for
labour. And it appeared that for the main subpopulations the model

K; Si n .
Wi:al—kbl-L—i—l—sg), i=12,..,n (3)
has satisfactorily high coefficient of determination (for smaller sample
sizes, i. e. for 52, 53 and 54) as Table 11 shows®.

On the other hand, for the complementary subpopulations the direct
proportionality between labour and capital, i.e. the model

K; L; 2 )

Wi:a2+b2‘§i+€§), i=1,2,..,n (4)
(4) is valid, see Table 12. Moreover, coefficients of determination of
model (4) for main subpopulations are substantially smaller than for
model (3), see again Table 11. Similarly, coefficients of determination of
model (3) for complementary subpopulations are really small.

Table 11
Coefficients of determination of models (3) and (4)
(the last but one and the last row, respectively)
for main subpopulations of given sizes

Number of

cases 52 53 54 55 56 57
Coefficients of
determination | 0.620 | 0.615 | 0.489 | 0.235 | 0.148 | 0.161
Coefficients of
determination | 0.308 | 0.306 | 0.255 | 0.034 | 0.022 | 0.011

5Recent study of possible models for foreigner direct investment indicates that
presumably the numbers 52, 53 or 54 represent the upper limit of the size of a group
of industries in the Czech economy having market economy character.
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Table 12
Coefficients of determination of models (4) and (3)
(the last but one and the last row, respectively)
for complementary subpopulations of given sizes

Number of
cases 39 38 37 36 35 34
Coefficients of
determination | 0.709 | 0.711 | 0.708 | 0.699 | 0.694 | 0.687
Coefficients of
determination | 0.008 | 0.008 | 0.005 | 0.003 0 0.000

Steeply decreasing values of coefficients of determination for main
subpopulations indicate that we are presumably really on an “upper”
bound of the size of subpopulation which still exhibit property which
was called above (stabilized) market economy. Probably it would be rea-
sonable to restrict even somewhat more size of the main subpopulations
(and of course, increase sizes of complementary subpopulations).

CONCLUSIONS

The results of our analysis hinted that the robust methods of estimating
regression coefficients in linear regression model are really powerful tools
for finding “true ” (hidden) structure of data. Not having at hand these
tools we had to conclude (may be with a despair) that the classic least
squares are not able to find the determinants of exports, although it is
intuitively clear that some factors which have an influence on the amount
of exported goods should exist. We have used the least trimmed squares
but there is of course plenty others estimators with high breakdown
point which may contribute to the analysis by their results. E. g. there is
available very reliable algorithm by Bocek & Lachout (1993) for the least
median of squares. Applying more estimators may lead to the diversity
of estimates (for details see Visek (1997) or (2000a)) which may be at
the first glance surprising but then giving more possibilities.

The results gathered in Table 11 and 12 then confirm that there
may be two kinds of industries, first ones which behave like industries
in (stabilized) market economy and the rest which still work as under
centrally planned economy. Of course we should speak probably about a
main feature of given industry because it seems rather unlikely that all
factories in an industry which fell in our analysis into the main subpop-
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ulation behave reasonably. Similarly a factory falling into an industry
belonging into complementary subpopulation need not behave inevitably
as in centrally planned economy. It hints that it may be (much) more
interesting to search for similar division (on (stabilized) market economy
and centrally planned economy) on the level of factories. Let us hope
that also in the Czech republic, similarly as in most countries all over
the world, corresponding data will be soon available.
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