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Abstract: Relations between two Boolean attributes derived from data can
be quantified by functions defined on four-fold tables. In the paper, the
method of a construction of the affiliated (logically nearest) double-impli-
cational and equivalence quantifiers to a given implicational quantifier is
recalled and applied to subclass of ratio-implicational quantifiers. Possible
truth-configurations of the compounded set of four implications, two double-
implications and equivalency (given some threshold) are discussed in details
and interpreted as types of patterns hidden in the four-fold table.
Keywords: Four-fold Table, Implicational Quantifiers, Association Rules.

Abstrakt: Vztahy mezi dvéma boolovskymi atributy odvozenymi z dat mo-
hou byt kvantifikovany pomoci funkci definovanych na ¢tyfpolnich tabulkach.
V tomto predkladaném ¢lanku aplikujeme metodu konstrukce sdruzenych (lo-
gicky nejblizsich) dvojité-implikacnich a ekvivalen¢nich kvantifikdtoru k da-
nému implika¢nimu kvantifikatoru na podtridu podilové-implikac¢nich kvan-
tifikatort. Detailné diskutovany jsou mozné pravdivostni konfigurace slozené
mnoziny ¢tyt implikaci, dvou dvojitych implikaci a ekvivalence (pii zadané
prahové hodnoté), které lze interpretovat jako typy vzoru skrytych ve ¢tyi-
polni tabulce.

Klic¢ova slova: Ctyipolni tabulka, implika¢ni kvantifikatory, asocia¢ni pravidla.

1. Introduction

Assume having a data file and consider two Boolean (binary, dichotomic)
attributes ¢ and . A four-fold table (a,b,c,d) corresponding to these at-
tributes is composed from numbers of objects in data satisfying four different
Boolean combinations of attributes:



a — number of objects satisfying both ¢ and 1,

L B b — number of objects satisfying ¢ and not satisfying 1,
o |al| b . o o
olcl d ¢ — number of objects not satisfying ¢ and satisfying 1,

d — number of objects not satisfying ¢ and not satisfying 1.

Four-fold table quantifier ~ is a function with values from the interval
[0,1] defined on the set of all four-fold tables (a,b,c,d). Several classes of
quantifiers (implicational, equivalency) have been studied in the theory of
the GUHA method [2], [3].

A quantifier ~ (a, b) is implicational if ~ (a’,0") >~ (a,b) when a’ > a,b" < b.
The most common example of implicational quantifier is the quantifier of
basic implication (corresponds to the notion of a confidence of an association
rule used in data mining, see [1], [8]):

a

:>0 (a’7b): CL-I—b

In the paper, a subclass of ratio-implicational quantifiers is investigated.
The method of construction of the affiliated (logically nearest) double im-
plicational and equivalence quantifiers to a given implicational quantifier is
recalled and applied to the subclass of ratio-implicational quantifiers. Possi-
ble truth-configurations of the compounded set of seven formulae (given data
and some treshold) are discussed in details.

2. Ratio-implicational quantifiers

This is one of the main properties of the basic implicational quantifier: the
greater the ratio a/b, the greater the value of the quantifier. This property is
stronger than that used in the definition of implicational quantifiers. There-
fore we introduced a subclass of implicational quantifiers with this prop-
erty [6]:

A quantifier ~ (a,b) is ratio-implicational, if ~ (a’,0") >~ (a,b) when
a’b > ab’. For any 0 > 0 the following quantifier is ratio-implicational:

a
a+0b

=g (a,b) =

It is clear that each ratio-implicational quantifier is also implicational. There
are some other properties of ratio-implicational quantifiers proved in [6]:

(i) If a’b = ab’ then =~ (d/, V") =="* (a,b).



(ii) There are numbers m*, M* from [0, 1] such that

m”* =="(0,b) for all b> 0,
M* ==" (a,0) for all a >0,
m* <="* (a,b) < M* for all a,b> 0.

(iii) There is a non-decreasing function g* defined on non-negative rationals
and oo such that

L (a,b):g*(%).

The function g* is defined as follows:
g (0)=m*, g (c0)=M*, g* (3) =="(i,7) for all integers i,j > 0.
J

Correctness of this definition follows from (i), (ii); monotonicity follows from
the definition of ratio-implicational quantifiers.

The class of ratio-implicational quantifiers is a proper subclass of the
class of implicational quantifiers. For a counterexample, let us observe that
statistically motivated quantifier = (where p is a parameter, 0 <p< 1)

p
? - (a+b)! i a+b—i
: b) = 1-
= (@) =2 v (1o p)

is implicational (see [3]), but is not ratio-implicational because for instance
=, (0,0) = (1-p)* #=, (0,b+1) = (1-p)**".

3. Affiliated double-implication and equivalency quantifiers

In the paper [4], the method of construction of triads of quantifiers is de-
scribed.

Starting from an implicational quantifier =, affiliated double-implicational
quantifier <~ is given by the formula

<" (a,b,¢c) ==" (a,b+c),
and affiliated equivalency quantifier =* is given by the formula

=" (a,b,c,d)==" (a+d,b+c).



Double-implicational quantifier <* measures the validity of bi-implication
(¢ = ¥) A (¢ = ) in data taking into account only cases where ¢ or ¥
is satisfied. Equivalency quantifier =* measures the validity of equivalency
¢ =1 in the whole data. Both affiliated quantifiers <*, =" naturally extend
quantification of implication (given by a definition of particular implicational
quantifier =) for covering also two types of symmetric relations between ¢
and 1 in data.

It is proved that the above constructed double-implicational quantifier <*
is in some sense the least strict one (out of the class of so-called 3-double
implication quantifiers, see [7], [4]) satisfying required inequality:

<" (a,b,¢) <min(="* (a,b), =" (a,c)).

Analogically, the above constructed equivalency quantifier =* is in some
sense the most strict one (out of the class of so-called Y-equivalency quanti-
fiers, see [7], [4]) satisfying inequality:

=" (a,b,c,d) > max(<" (a,b,c),<" (d,b,c)).

In the case when the starting quantifier =" is ratio-implicational, there
are further useful connections between it and affiliated equivalency quantifier
=" (proved in [5]):

For all a,b, c,d the value =* (a,b,c,d) lies both

(i) between the values =* (a,b), and =* (d, ¢);

(ii) between the values =* (a,c), and =* (d,b).

4. Discussion of possible truth configurations

Let =" be a ratio-implicational quantifier, <* and =* be its affiliated double-
implicational and equivalency quantifiers. Assume some truth threshold ¢
from [0,1] is given. A formulae ¢ ~ 1) is treated as true in data if the value
of the quantifier ~ in the four-fold table (a,b,c,d) corresponding to the at-
tributes , 1 is greater or equal to t. Using inequalities presented in the
previous paragraph, we shall discuss possible truth configurations of the set
of formulae

Implications: @ =", Y =", -—p="-1Y, =Y="-p;
Double-implications: ¢ <" ¥, -—p <" -;
Equivalency: ¢ =" 1.



Relations among these formulae are illustrated graphically in Figure 1.
In this example, all above mentioned formulae quantified by the triad of the
basic quantifiers

a a a+d
5 (a,b,c) = =, (a,b,c,d) = ————
a+b’ <o (a:b,¢) =0 (a:b,6,d) a+b+c+d

are not true given the threshold ¢ =0.7.

=0 {0)= arbec

Which subset of these formulae (given some general ratio-implicational
quantifier and some threshold) could be true (in some four fold table)? There
are formally 27 = 128 such truth configurations, but we shall show that most
of them are not possible in any data.

4.1. Discussion according to truthfulness of equivalency

e0) ¢ =" 1) is not true. Then

e at most two implications could be true (but excluding the pair
@ =", ~p =" b, and the pair P =" @, =) =" =p);
e no double implications is true.

el) ¢ =" 1 is true. Then
e at least two implications are true;

e 0, 1 or 2 double-implications could be true.

4.2. Discussion according to truthfulness of double-implications

d0) Both ¢ <* 1), ~p <* —1) are not true. Then

e the equivalency ¢ =* ¢ could be true or not;

e 0,1, 2, 3 or 4 implications could be true.
d1l) One of double-implications is true. Then

e the equivalency is true;

e at least two implications are true.
d2) Both double-implications are true. Then

e the equivalency is true;

e all implications are true.
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Figure 1: Truth configuration of four-fold table (a = 10, b =6,
c=5, d=9), triad of basic quantifiers, threshold ¢ = 0,7.
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Figure 2: Truth configuration of four-fold table (a = 10, b =4,
c=7, d=9), triad of basic quantifiers, threshold t = 0,7.
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Figure 3: Truth configuration of four-fold table (a =10, b=1,
c=4, d=1), triad of basic quantifiers, threshold ¢ = 0,7.
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Figure 4: Truth configuration of four-fold table (a =10, b =2,
c=3, d=2), triad of basic quantifiers, threshold ¢ = 0,7.
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Figure 5: Truth configuration of four-fold table (a =10, b=1,
c=1, d=2), triad of basic quantifiers, threshold ¢t = 0,7.
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Figure 6: Truth configuration of four-fold table (a =10, b= 3,
c=8, d=9), triad of basic quantifiers, threshold ¢ = 0,7.
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Figure 7: Truth configuration of four-fold table (a =10, b=1,
c=8, d=11), triad of basic quantifiers, threshold ¢ = 0,7.
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Figure 8: Truth configuration of four-fold table (a =10, b=1,
c=4, d=3), triad of basic quantifiers, threshold t = 0,7.

.
Y=400

o=,

=(a,b,c,d)

o=
:’o(fl :b)

=(d.b)
0,92
y e N
—\¢ <:>:]—\ P
= Q:I(d b C)
\ /7 085
ﬁq) :",ﬁw i
=y(d, c)
""""" 058

ﬁw:zﬁ(])
=o(d,b)

Y=

=ya.c)

0,71

.
“Y=400

o=
ﬂ0(“ ’b)
0,91
)
Q:'(a b, c) =
0.71 AN
EN

Figure 9: Truth configuration of four-fold table (a =10, b=1,
c=3, d=3), triad of basic quantifiers, threshold ¢ = 0,7.
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Figure 10: Truth configuration of four-fold table (a =10, b= 3,
c=4, d=13), triad of basic quantifiers, threshold ¢ = 0,7.
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Figure 11: Truth configuration of four-fold table (a =10, b = 2,
c=3, d=15), triad of basic quantifiers, threshold ¢ = 0,7.
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Figure 12: Truth configuration of four-fold table (a = 10, b = 2,
c=1, d=17), triad of basic quantifiers, threshold ¢ = 0,7.



4.3. Discussion according to truthfulness of implications

This discussion will be provided in details with distinction of different sit-
uations. Types of configurations will be described by numbers i/d/e of true
implications, double-implications and equivalency, respectively. Each type of
configuration will be provided with an appropriate example of four-fold table
(a,b,c,d) quantified by the triad of the basic quantifiers

a a a+d

=0 (a.0) =777, <o (abe)= =0 (@bed) =

a+b+c’

with the list of true formulae given the threshold ¢ = 0.7.

i0) No implication is true. Then no formulae of double-implication or equiv-
alency could be true.
Type: 0/0/0
Example: Four-fold table (a =10, b=6, c=5, d=9)
Truth configuration: no true formula.
(see Figure 1)

i1) Exactly one implication is true. Then no formulae of double-implication
or equivalency could be true.
Type: 1/0/0
Example: Four-fold table (a =10, b=4, ¢=7, d=9)
Truth configuration: ¢ =7 .
(see Figure 2)

i2) Exactly two implications are true. Two pairs out from six pairs of impli-
cations are excluded (namely the pair ¢ =* 1, - =* <) and the pair
Y =", 1) =7 =, because in these cases also the equivalency would
be true, hence some third implication also would be true). Remaining
four possible pairs of true implications lead to two different cases:

i2a) Either ¢ =* 1, 1 =" ¢ are true or —p =" =1p, =) =" —p are
true. Then corresponding double-implication (either ¢ <* 1 or
-~ <" —1)) could be true and also the equivalency could be true.
Possible types of configurations:

Type: 2/0/0

Example: Four-fold table (a =10, b=1, c=4, d=1)
Truth configuration: ¢ =* ¥, ¥ =" .

(see Figure 3)
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i3)

i4)

Type: 2/0/1

Example: Four-fold table (a =10, b=2, c=3, d=2)
Truth configuration: ¢ =* ¥, ¥ =" ¢, ¢ =* 1.

(see Figure 4)

Type: 2/1/1

Example: Four-fold table (a =10, b=1, c=1, d=2)
Truth configuration: ¢ =* ¥, v =" @, @ <", Y =" 1.
(see Figure 5)

i2b) Either ¢ = ¢, —1) =" —p are true or ¥ =* ¢, —p = —1) are
true. Then no double-implication could be true. Possible types of
configurations:

Type: 2/0/0

Example: Four-fold table (a =10, b=3, ¢=8, d=9)
Truth configuration: ¢ =* ¢, - =" —p.

(see Figure 6)

Type: 2/0/1

Example: Four-fold table (a =10, b=1, ¢=8, d=11)
Truth configuration: p =* ¢, =) =" —p, @ =" .

(see Figure 7)

Exactly three implications are true. Then the equivalency is true and
at most one double-implication is true. Possible types of configurations:

Type: 3/0/1

Example: Four-fold table (a =10, b=1, c=4, d=3)
Truth configuration: p =* ¥, Y =" ¢, - =" =p, =" .
(see Figure 8)

Type: 3/1/1

Example: Four-fold table (a =10, b=1, ¢=3, d=3)

Truth configuration: p =* ¥, ¥ =" ¢, ~ =" =p, p <" Y, Y =* .
(see Figure 9)

All four implications are true. Then the equivalency is true and 0, 1,
or 2 double-implications could be true. Possible types of configurations:

11



Type: 4/0/1

Example: Four-fold table (a =10, b=3, c=4, d=13)
Truth configuration: ¢ =* ¥, ¥ =% @, ~ =" -,
- =" =), p =" ).

(see Figure 10)

Type: 4/1/1

Example: Four-fold table (a =10, b=2, ¢=3, d=15)
Truth configuration: ¢ =* ¥, ¥ =" @, —) =" -,
—p =" 2, et -, =T,

(see Figure 11)

Type: 4/2/1

Example: Four-fold table (a =10, b=2, c=1, d=17)
Truth configuration: ¢ =* ¥, ¥ =" @, =) =" -,
P =" _‘¢7 ¥ <7 ¢7 P <7 _',¢7 ¥ =" ¢

(see Figure 12)

Summary of discussion: only 10 types of configurations are possible out from
5-3-2 =30 formally existing types. More detailed analysis would show that
there are exactly 27 possible configurations out of 128 formally existing ones.

5. Conclusions

In the paper, the class of ratio-implicational quantifiers defined on four-fold
tables was discussed and following properties were presented:

e cach ratio-implicational quantifier can be represented by a non-decreasing
function on rationals;

e there are double-implication and equivalency quantifiers affiliated to
a given ratio-implicational quantifier which leads to the compounded
set of seven formulae

@3* ¢7 lb:>* 2 ﬁ@bz* —P, _‘90:>* _',(pa 90@* ,(pa _'90<:>* ﬁwa ()DE*¢
connected by the set of inequalities among their values in data;

e number of possible truth-configurations of these formulae in data given
some threshold is significantly reduced;

12



e resulting truth-configuration for the given four-fold table could be il-
lustrated by a simple figure.

The approach described in the paper can serve to formulate new data-

mining tasks seeking for both asymmetric and symmetric association rules
in an unified way or to filter or visualize sets of association rules for more
user-oriented outputs of data-mining procedures.
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K ODHADU VEDOMOSTI ZAKU A STUDENTU?

Zdenék Pulpan
Adresa: Prof. RNDr. PhDr. Zdenék Ptlpan, CSc.,

Univerzita Hradec Kralové, Prirodovédecka fakulta,
Katedra matematiky, Rokitanského 62, 50003 Hradec Kralové 3

E-mail: zdenek.pulpan@uhk.cz

Abstrakt: Stat upozornuje na dulezitost analyzy podminek aplikaci statis-
tickych metod a s tim souvisejici mozné omezeni interpretace vyslednych nu-
merickych hodnot. V disledku vysoké variability proménnych, definovanych
v souborech zZivych jedinci, by se méla pedagogika také zamérit na uzivani
informacnich teorii. Nabada k tomu v této souvislosti i moderni pristup ko-
gnitivni psychologie.
Klicova slova: Vzdélavani, kognitivni psychologie, interpretace statistiky,
vyzkumné metody.
Keywords: Education, Cognitive Psychology, Interpretation of Statistical
Methods, Research Methods.
,MEérit je snadné — nesnadné je merit
presnost a spolehlivost merent.
Stanislav Komenda

Myslenky, Olomouc 1997

»lradicni kvantitativné orientované
vyzkumy predstavuji v soucasné dobé
(ve svété i u nds) nejcaste)si
typ pedagogickych vyzkumi.“

Jan Pricha
Pedagogicka encyklopedie,
Portal, Praha 2009, str. 817

1. Rozumime statistice?

Statistika se opirad o matematické modely ndhodnych pokust. Nahodny pokus
je déj, jehoz vysledek neni zcela jednoznacné urcen jeho podminkami. Teo-
rie pravdépodobnosti, ktera pravée studuje matematické modely nahodnych
pokusti, se nezabyva libovolnymi pokusy, ale pouze témi, které se vyznacuji
statistickou stabilitou. Ta je charakterizovana stabilitou relativnich cetnosti.

Snadno je pozorovatelna u déji, kde se nahoda uplatnuje ve své ,cCisté“
podobé, napt. pri hodech minci nebo kostkou. Z uvedenych dé€jt, které jsme
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schopni snadno pochopit, vyplyva, ze napft. se zvySovanim poctu hodl se
pomeér poctu padnuti licti k poc¢tu vSech hod blizi 0,5.

Pozn. Piesto vyznamni matematici i v minulém stoleti tento pokus opa-
kovali, napt. Karl Pearson hézel 24 000krat minci. Pro¢ tak ¢inil, necht si
laskavy ctenar uvédomi treba na zaklade dalsiho naseho vykladu.

Cislo, kolem néhoz kolisaji pomérné éetnosti jevu ,,padnuti lice* se nazyva
pravdépodobnosti tohoto jevu. Mtzeme ale takto realizovat odhad pravdépo-
dobnosti jevu, ze zak X. Y. vyfesi danou matematickou tlohu? Jakou inter-
pretaci dadme ,,pravdépodobnosti vyreseni dané ulohy* zakem X. Y.? Odhad
této pravdépodobnosti mizeme za urcitych predpokladi realizovat nepiimo,
napiiklad konstrukei sady ,,podobnych® tloh (v testu). Pokud zék naptiklad
vytesil sedm z deseti tloh, nabizi se odhad hledané pravdépodobnosti ¢islem
0,7 (to je ta relativni ¢etnost). Muzeme toto ¢islo povazovat za dobry odhad
pravdépodobnosti spravného vyreseni nékteré tilohy? Vzhledem k velmi ma-
lému poctu a nestejné obtiznych tloh asi ne. Musime tedy o postupu zaka
pti feseni uloh vyslovit ne€kolik predpokladii:

a) zak tlohu bud vyfesi, nebo nevyfesi;

b) zak tesi tlohy nezavisle na sobé (vyfeseni nékteré z nich neni ovlivnéno
feSenim tloh predchozich, nezalezi na tom, v jakém poradi zédk tlohy Fesi);

c) zdkova pravdépodobnost vyfeseni kterékoliv tilohy je stejnd a rovna p.

Ziejmé pak uroven zéka (z hlediska schopnosti fesit ilohy daného testu)
je mozné posuzovat podle hodnoty pravdépodobnosti p. Za uvedenych pod-
minek a), b), ¢) je pofet m spravné vyieSenych tloh z danych n = 10 tloh
nadhodnou veli¢inou s pravdépodobnostni funkci P(m,p) ve tvaru

P(m;p) = (ig)'pm-(l—p)m‘m- (1)

Vysledek m =7 je dosazen s pravdépodobnosti
10
P(7;p)=(7)-197-(1—19)3=120p7(1—p)3- (2)

Ve vztahu (2) vsak p nezname. Je pfirozené predpokladat, ze se vysledek
m = 7 realizoval s maximéalni pravdépodobnosti (vysledky s mensi pravdépo-
dobnosti maji mensi Sanci se vyskytnout). Snadno zjistime, ze kdyz p = 0,7,
je hodnota vyrazu (2) nejvétsi a rovna priblizné 0,267. Ziskali jsme tak jednu
moznost interpretce pro p =0,7.

Jak se mtize m ménit, kdyz p bude rovno 0,77 Pravdépodobnosti P(m;0,7)
prom=0,1, 2, ..., 10 jsou uvedeny v tabulce Tab. 1.

Z tabulky Tab. 1 vyplyva, ze s pravdépodobnosti 0,95 za uvedenych pred-
pokladt pri trovni zaka p = 0,7 mtze zak vytesit 4, 5, 6, 7, 8 nebo 9 1uloh
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Tabulka 1: Tabulka pravdépodobnosti P(m;0,7).

m 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
P(m;0,7)| 0O 0 0 |0,01|0,040,10]0,200,27 (0,23 0,12 | 0,03

(nebo také 5, 6, 7, 8, 9 nebo 10 tloh). Jakou informaci o trovni Zadka ndm pak
dava pocet m = 7 spravné vyreSenych tloh? Nebo, jinak feceno, jaké muiize
byt p, kdyz m =77

Testujeme proto hypotézu Hy: p = 0,4 proti alternativé H: p # 0,4 (pri-
padné alternativé H*: p<0,4).

Kdyz by zak z 10 uloh vytesil m tuloh, pak za predpokladu Hy je

10
f«nup:(p@::( )-Q4m-05””m
m

Tabulka 2: Tabulka pravdépodobnosti P(m;0,4).

m 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
P(m;0,4)| 0 [0,04]0,120,210,25|0,20|0,11{0,04 | 0,01 | 0,00 | 0,00

Z tabulky Tab. 2 vidime, ze s pravdépodobnosti 0,95 (pfipadné 0,96) je
mozné, aby m bylo pfirozenym ¢islem z intervalu (2;7), (pfipadné z inter-
valu (2;10)). Tedy pfi m = 7 se nezamita hypotéza Hy: p = 0,4 na hladiné
vyznamnosti 5 % (pripadné 4 %).

Podobné se ukaze, ze se nezamita na stejné hladiné a za stejnych podmi-
nek (m = 7) ani hypotéza Hy: p = 0,9. Uroven zaka, odhadovana ¢islem p,
tedy muze byt s pravdépodobnosti 0,95 v dosti Sirokém intervalu (0,4;0,9).
Uvedenou situaci popisuje také graf zavislosti (2), viz Graf 1.

Informace o irovni respondenta, odhadovana z relativni ¢etnosti 0,7 sprav-
né vytresenych tloh je v tomto pripadé velmi mala. Statistik by tu doporucil
zvetsit pocet TeSenych uloh aspon na 30, coz je z pedagogického hlediska
nerealistické. Pro n = 30 a stejnou relativni ¢etnost 0,7 je vSak 95% inter-
val spolehlivosti (odhadovany na zadkladé hrubé normélni aproximace) pro
uroven respondenta p jen o malo uzsi:

1 1
<p<0,7+1,96- —— =0,88.
21/30 2v/30

Pozn. Odhad ziskany presnéjsi aproximaci ale nebude podstatné uzsi.
Zkusme proto dat poc¢tu spravné vyresenych tloh jesté jinou interpretaci.

0,52=0,7-1,96 -
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Obréazek 1: Graf zavislosti pravdépodobnosti P(7;p) na p.

Nebudeme-li sledovat pri feseni testu jen jediného zaka, ale napt. 30 zaki,
muzeme z jejich vysledkt x1,zo,...,x39 vytvorit usporadanou posloupnost

T(1) $T2) ... <T(30)
a z té pak empirickou distribu¢ni funkci Fso(x):

0; x< T(1)

Fao(x) = {45 e {20y, 2gis1))
1, T > x(30)

Z hodnoty F3(7) lze odhadnout troven naseho respondenta ve zkou-
mané populaci na skale (0;1); ¢im je tato hodnota blizsi 1, tim vyssi tro-
veni vykazuje. Uroven respondenta je viak zde poméfovana nejen s arovni
testu (jako ovSem i v predchozich uvahach), ale i s trovni vybrané sku-
piny 30 zakl. Pouzivame-li dany test vicekrat, pak jeho objektivni skalovani
bychom mohli odvodit z mnohonasobné aplikace aproximaci empirickych dis-
tribu¢nich funkci funkci ,limitni“ Fo (). To je ovSem jen teoreticka uvaha.

Predchozi tvahy o odhadu tUrovné respondenta pomoci pravdépodob-
nosti p a spravné odpovédi byly podminény predpokladem nezavislosti tes-

17



tovych polozek. Obsahovou analyzou polozek vsak vétSinou zjistime, Ze tes-
tové polozky jsou ,obsahoveé® zdavisle. Statisticka zavislost polozek v pripadé
malého poc¢tu respondentii se obtizné prokazuje. Jak tedy mame postupovat,
kdyz chceme ohodnotit vykon respondenta a polozky nebudou obsahové nebo
statisticky nezavislé? Interpretace vykonu se muze opirat o normu danou bud
testem a urcitou populaci nebo danou jen testem (u tzv. vykonovych C' - R
testi).

V prvnim pripadé pro dany test a urcity druh populace stanovime teore-
tickou distribu¢ni funkci Foo(x) € (0;1). Interval (0;1) rozdélime do k dis-
junktnich intervala I, I, ..., I, kde

Ii:<0§1>

k
=1

(2

a uréime intervaly F~1(I;) = J;,J; ¢ (0;10), i = 1,2,...,k, kterymi ,po-
kryjeme“ mnozinu moznych testovych vysledka {0,1,2,...,10}. Pak ovSem
musime jesté pristoupit k interpretacim zakovskych vykonti dané populace
z intervala J;. Interpretace musi byt podlozeny dalsim studiem, jehoz vysled-
kem je k tvrzeni tvaru: ,,Jestlize zak dosahl vykonu V' = v; z intervalu J;, pak
by mél znat. ...

Ve druhém pripadé je apriorni normou test, konstruovany na zakladé jis-
tych pozadavkili, nezavisle na populaci. Takovy test by ovSem mél projit
i ovérenim ve vybérovém souboru, ktery je hodné podobny tomu, ve kte-
rém bude test pouzivan. Od respondenta se vyzaduje splnit ur¢itou (mini-
malni) podminku, tj. napf. vyfesit aspon 7 tloh z 10. Splnéni této minimalni
podminky by mélo byt podminéno urcitym souborem znalosti. Interpretace
,splnil podminky testu® zde je ,zdk ma (minimélné nasledujici znalosti. . . ¢.

Uvazujme jesté jednou test s celkem n polozkami, ktery resi respondent
urovné p. Pak pri statistické nezavislosti a rovnocennosti testovych polozek
muzeme predpokladat, ze vysledek X = m bude dosazen s pravdépodobnosti

P(m|p) = (Z)pm(l -p)" (3)

Je prirozené predpokladat, ze p neni pevné dano, ale je ndhodnou velici-
nou. Zavedeme proto veli¢inu p, kter4 bude mit beta rozdéleni, konjugované
s (3), s parametry «, [3:

f(p) = K(a,)-p* - (1-p)", pe(0;1), (4)
_ _I'(a+B) : :
kde K(«,B) = )T (3)” I' je gama funkce:

18



I'(\) = f e e,
0

Aposteriorni rozdéleni p, pti kterém uvazujeme jak apriorni rozdéleni (4),
tak vysledek pozorovani, ziskdme ze spojité verze Bayesova vzorce ([12])

P(mlp) - f(p)
Jo P(mlp)- f(p)dp
Vysledna aposteriorni hustota f(p|m) pak je

f(plm) = ()

fplm) = K(m+a;n+ B -m)-p™+ . (1-p) Pt (6)

Nyni méame dvé moznosti odhadu pravdépodobnosti p (tirovné respon-
denta) v pripadé, ze jeho testovy vysledek X byl m:
a) pomoci stredni hodnoty rozdéleni (6):

m+«
— - - 7
P Ty B’ (7)
b) pomoci modu rozdéleni (6):
m+a-—1

(8)

P2 o+ -2

Hodnoty a a 8 urcCujeme na zékladé apriorni zkusenosti. Nemame-li zad-
nou apriorni zkusenost, volime a = 8 = 1 (pak je apriorni rozdéleni rovno-
mérné na intervalu (0;1)). Pak ze (7) pro nas diskutovany ptiklad n = 10
a m =7 dostavame Py = 0,67 a z (8) za stejnych predpokladiu pro p» = 0,70;
pfislusny bayesovsky 95% oboustranny interval spolehlivosti pro py je (0,40;
0,94). Pro testy s n polozkami, u nichz mame k£ nabidnutych moznosti odpo-
védi, z nichz pravé jedna je spravna, mizeme za apriorni hodnoty «, 8 volit
hodnoty, predpokladajici jen hadani:

a="v1 genf1-1)41.
K k

Z této volby dostaneme pti n =1, m =7, k =4 odhady

D1 = 0,43; pa = 0,475,

a pak bayesovsky 95% interval spolehlivosti pro pi je (0,21;0,65). Pozn. Ale
i zde jsme vzhledem k malému rozsahu statistického souboru na hrané pou-
zitelnosti. Ctenaii davam k tivaze interpretaci tohoto bayesovského intervalu
spolehlivosti.
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Bayesovské odhady umoznuji vyuzivat jak prvotni zkusenost, tak i zku-
Senost aktudlni (experimentélni) a hodi se pro odhady v souborech malého
rozsahu. Pozn. Davaji obecné napt. uzsi intervaly spolehlivosti nez postupy
klasické.

Pro volbu urc¢itého matematického prostredku ke zpracovani vysledki
testu je dilezita informace o tom, zda testem chceme hodnotit napi. vysledky
vyuky nebo také jednotlivce. Dulezita je také adekvatni predstava pedagoga
o mechanismu tvorby odpovédi na polozky (tady statistik nemiize pedagoga
zastoupit). Teorie odpovédi na polozku (item response theory) z uréitych
matematickych predstav o charakteru rozlozeni odpovédi vychazi. Ukazeme
jesté, jaka je vyznamnost celkovych skért v testu s k& nabidnutymi odpovédmi.
Z nasich uvah napriklad vyplyne, ze test s 10 polozkami a 4 nabidnutymi od-

N/

povédmi je pro spolehlivéjsi diagnézu jedince bezcenny.

2. Vyznamnost celkovych skort v testu
s k nabidnutymi odpovédimi

Uvazujme test s n polozkami, z nichz kazdda ma k& moznych odpovédi. Po-
stavme se na nejextrémnéjsi pozici respondenta, ktery ,fesi“ test s nabidnu-
tymi odpovédmi jen hadanim. Respondent vi, Ze pravé jedna z nabidnutych
odpovédi je spravna; pravdépodobnost uhodnuti spravné odpovédi je pak
p = 1/k (a nespravné 1 - 1/k). Pocet X vsSech takto uhodnutych odpovédi
oznacenych jako ,,spravné“ ma binomické rozlozeni:

P(X:@:(Z)(%)x(u%)n_x. (9)

Porovname-li stfedni hodnotu tohoto rozlozeni p,, = n-1/k se smérodatnou

odchylkou o, = \/n - 1/k(1 - 1/k), vidime, Ze sice pro velké hodnoty n, tj. pii
velkém poctu polozek, je smérodatnd odchylka mnohem mensi nez stiedni
hodnota:

on  Vk

Hn, \/ﬁ7
ale v redlném pripadé, kdy je napriklad k = 4, n = 25, je o5 = 6,25 a 095 =
2,17. Modus binomického rozlozeni xy by za uvedenych okolnosti spliioval
podminku p, — (1 -1/k) < g < pn, + 1/k, a tedy pro nase hodnoty zy = 6.
K uvedenym charakteristikam by tedy konvergovaly pii zvétSujicim se poctu
respondenti jejich odhady z vybérovych soubort jen ,hadajicich® respon-
dentti. Protoze se zvétsujicim se n se zmensuje pomeér velikosti intervalu
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moznych hodnot okolo np vzhledem k np na stupnici vysledki testu pro ,,ha-
dajici“ respondenty, je pro diagnostikovani hadani vyhodnéjsi test s vétsim
poctem polozek.

Upresnéme jesté trochu uvedena tvrzeni a zeptejme se takto: Kolik po-
lozek musi mit nas test, aby u libovolného respondenta ,resSiciho* test byla
pravdépodobnost, ze vysledek testu X je mensi nebo roven x, rovna nejméné
0,97 Na tuto otédzku snadnéji odpovime, kdyz si napiSeme prislusnou nerov-
nost v nasledujicim tvaru:

P(X < piy + Boy) 20,9; x = py + Boy,. (10)

Pro jednoduchost aproximujme binomické rozlozeni ndhodné velic¢iny X
s parametry n, p = 1/k rozloZzenim normélnim s odhadovanou stfedni hodno-
tou p = np a rozptylem o = np(1 - p). Vzhledem k této aproximaci mizeme
urcit velic¢inu 8 z podminky

P(X —Hn o /3) = 0,9. (11)

On

Z tabulek hodnot distribuc¢ni funkce normalniho rozlozeni dostaneme od-
had S = 1,28. Dosazenim tohoto odhadu do vyrazu X < u,+B0, =, je mozné
pro kazdé n stanovit horni mez x,, vysledku testu s n otazkami pri hadani
z k nabidnutych moznosti, z nichz pravé jedna je spravna, viz tabulka 3 pro
k=4.

Tabulka 3: Tabulka hornich mezi x,, vysledku testu s n polozkami pfi hadani
a za predpokladu (5).

n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
rn | 0,8 | 1,2 | 1,7 | 2,2 | 2,56 | 29 | 3,2 | 3,6 3,9 4,2

n 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Tn | 45 | 49 | 52 | 55 | 59 | 6,2 | 6,5 | 6,8 7,2 7,4

n 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
Tpn | 0,7 | 80 | 84 | 87 | 90 | 93 | 96 | 99 | 10,2 | 10,5

Je-li tedy napriklad n = 25, pak respondent, ktery v celém testu jen hada,
by v celém testu hodnoty vétsi nez 9 ,,spravné zodpovézenych® polozek dosahl
nejvyse s pravdépodobnosti 0,1.
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Nas vsak bude zajimat, kolik z X ,spravné zodpovézenych“ polozek mohl
(s jistou pravdépodobnosti) respondent uhodnout a kolik jich skute¢né nejmé-
né musel vyfesit. Uvazujme takto. Jestlize zna spravnou odpovéd napiiklad
na m = 7 poloZek, pak v pripadé zbyvajicich 25 - 7 = 18 polozek hada (coz
je lepsi strategie nez nefesit, a tedy ,nebodovat“). Potom ale (viz Tab. 3)
hadanim mutze dosdhnout nejvyse x1g = 7 ,,spravnych” polozek. Tedy mini-
malné s pravdépodobnosti 0,9 miize dosdhnout nejvyse X = 13 ,spravnych*
polozek. Podobné i v ostatnich ptripadech, jak ukazuje nasledujici Tab. 4.

Uvédomme si, ze tabulka 4 zatim udava, ze za predpokladu m (nebo m%)
skutecné vytesenych polozek muiize byt s pravdépodobnosti nejméné 0,9 ma-
ximalni zisk X. Je vSak moznd i obracend tivaha: jestlize byl dosazen zisk X,
pak respondent musel vyfesit (nejméné s pravdépodobnosti 0,9) minimalné
m (m%) polozek bez hddani. Obracena tvaha je mozna proto, ze funkce
X = X(m), definovana tabulkou 4, je monoténni. MiZeme tedy Fici, Ze re-
spondent, ktery ziskd 17 bodu, ovlada... (nejméné s pravdépodobnosti 0,9)
minimalné 48-52 % udiva.... zahrnutého v testu.

Tabulka 4: Tabulka miniméalniho po¢tu m polozek, které musel vyfesit (bez
hadani) respondent s testovym vysledkem X.

m 9110111121314 (15|16 |17 (1819|2021 |22|23|24| 25
Tos—m | 6| O | D | D | 4|44 33132221100
X |15(15]16|17|17(18]19|19|20|21|21|22|23|23|24|24| 25

m% |36|40 |44 |48 |52 |56 |60 |64|68|72|76|80|84(88[92|96 100

Nase tivahy vedou k tomu, ze kdyz budeme naptiklad v didaktickych
testech uzivat poloZek s nabidnutymi odpovédmi, tak je, vzhledem k poza-
davkim spolehlivosti, nutné, aby pocet polozek byl co nejvétsi (n > 25). To
je vSak na hranici jejich praktické upotrebitelnosti. Konkrétnéji, pii n = 5
a k =4, zék, ktery nezna spravnou odpovéd na urc¢ité dvé polozky, s vysokou
pravdépodobnosti (0,43) miZze mit uzitim strategie hadani zisk vétsi nez 3.
Takovy test neni schopen odlisit vykon odpovidajici skute¢nym znalostem od
vykonu ziskaného nadhodné.

Na prvni pohled se zda, ze by mohlo byt jednodussi se soustfedit (s ohle-
dem na moznosti statistiky) misto na jedince, na popis urcité vybérové po-
pulace. Uvazujme proto opé€t dotaznik s 10 polozkami. Hodnotime-li odpo-
védi na dotaznik jen dichotomicky (ano - ne, splnil — nesplnil apod.), coz je
nejjednodussi zptisob, mizeme ziskat ale az 2'° = 1024 réiznych odpovédi.
Abychom tento velky pocet moznych odpovédi zmensili, pouzijeme nahod-
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nou veli¢inu m, ktera je poc¢tem kladnych odpovédi. Ta mlize nabyvat jen 11
ruznych hodnot z mnoziny {0;1;2;...;10}. Nahodna veli¢ina m je diskrétni
a z pokusu pro ni pak hleddme odpovidajici typ teoretického rozdéleni z em-
pirického rozdéleni relativnich éetnosti. Resit tento tikol miize mit smysl jen
tehdy, je-li vybérovy soubor dostatecné rozsadhly a mtzeme-li predpokladat
urcitou stabilitu odhadovanych relativnich cetnosti. To je ovSem velmi tézky
ukol, zvlasté v pedagogice, protoze zkusenost 1ika, ze variabilita feseni iloh
respondenty je vysokd a ma vliv na rozlozeni relativnich cetnosti. Pritom
ale vime, Ze stejného vysledku (stejného m) miZe dosdhnout velké mnoz-
stvi jedinct s rozdilnymi rozlozenimi spravnych odpovédi. Jak pak miazeme
interpretovat urcity vysledek, hodnoceny ¢islem m?

Proto napriklad kognitivni psychologové jsou v pouzivani statistickych
metod zdrzenlivi (Eysenck, Keane, 2008). Z hlediska strategii feseni tloh se
doporucuje studovat informacni procesy misto ,,nejistych“ statistickych ana-
1z testli. Informacni pristup totiz musi respektovat i Sirsi vazby experimentu
na prostredi, historii pfijmu informace i predpokladany , model* ukladani in-
formace, napt. s ohledem na informace ,drive ulozené. Nova informace pri
uceni nemiize byt ulozena jako nezavisly soubor svych prvki, ale jako doplnek
jiz drive ulozené struktury, do které se ,,vnori“ tak, ze s ni vhodné kooperuje,
pojmove i sémanticky je kompatibilni s informaci pivodni.

3. Testy statistickych hypotéz maji také sva omezeni

Pri testovani statistickych hypotéz by se mély uvazovat obé chyby, chyba
prvniho druhu s hodnotou pravdépodobnosti « i chyba druhého druhu s hod-
notou pravdépodobnosti 5. Praxe je ovSem takova, ze se uvazuje ,,jen‘ chyba
prvniho druhu v hodnotach pravdépodobnosti 0,05 nebo 0,01, pripadné jesté
0,1 (plati to pro humanitni obory). Pfitom se predpoklada, ze za vhodnych
podminek, tj. pri dostateéném rozsahu zkoumaného souboru a dostatecné
,vzdalenosti“ hypotézy nulové od hypotézy alternativni, pravdépodobnost
chyby druhého druhu S neptekro¢i neptijatelnou mez (neptijatelnéd je napft.
B > 0,2). Porusime-li vSak néktery z uvedenych dvou predpokladi, hodnota g
se nam 15) muze zvétsit nekontrolované nad inosnou mez a znehodnotit tak
celou proceduru testovani aniz to zjistime. Ukazeme si to na jednoduchém
prikladé.

Uvazujme znovu nas dotaznik s n = 10 zcela rovnocennymi a statisticky
nezavislymi polozkami a testujme hypotézu Hy: p = 0,7 proti alternativé H:
p < 0,7 (tato formulace alternativni hypotézy je rozumna zvlasté u vykono-
vych testt a usnadnuje interpretaci).
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Kritickou oblasti W (viz Tab. 1) je za predpokladu « = 0,05 (nebo 0,10)
mnozina Wy 05 = {m;m € {0,1,2,3,4}}, a tedy

Q= P(m € W0,05|H0) X 0,047 < 0,05 (].2)

Volba kritické oblasti ndm urcuje podminku zamitnuti nulové hypotézy
(je to m < 4 na hladiné vyznamnosti a = 0,05). Zamitneme-li nulovou hypo-
tézu, prijimédme hypotézu alternativni. Jinak ponechavame platnost nulové
hypotézy. Pozn. Platnost nulové hypotézy tedy nepotvrzujeme experimen-
tem, nulovou hypotézu volime na zakladé vyzkumného programu, neni to
zalezitost jen statisticka, je to zalezitost zde i pedagogickych zkusenosti, bez
apriornich informaci tedy k testovani hypotéz pristupovat nemutizeme.

Hodnota (3 je zavisla jak na hodnoté «, tak i na alternativni hypotéze.
Volme proto alternativni hypotézu H: p = 0,6. Pak 8 = 8(a =0,05; H : p =
0,6) = P(m ¢ Wy,05/H) = 0,83. (Zmensujeme-li «, roste ndm /. Pro o = 0,10
dostaneme v nasem pfipadé hodnotu stejnou, 5 = 0,83.) Takovy test ma
Spatnou vypovidajici hodnotu, v této formulaci ho nemtzeme pouzivat.

Poznamenejme jesté, ze jednostranny interval spolehlivosti pro pravdé-
podobnost p, vyplyvajici z naseho predpokladaného vysledku m = 7 je pro
a = 0,05 roven 0,39 <p<1aproa=0,10je 0,44 <p<1. (V tomto ptipadé je
vSak 8 = (a=0,00001; H:p=0,6)>0,9.)

Pro a =0,00001 dostaneme ,,podminku®, ktera p omezuje jen na interval
0,10 < p < 1; z vysledku m = 7 v tom pripadé ziskdme velmi méalo informace
o pravdépodobnosti p.

Z uvedenych uvah vyplyva, ze néktera pouziti statistickych metod kladou
na test pozadavky, které jsou v rozporu s pozadavky dobré informovanosti
o zékové vykonu (zde to byl rozsah testu, rovnocennost polozek a jejich sta-
tistickd nezavislost).

Podobné jako o podminkach testovani statistickych hypotéz, je treba uva-
zovat i o interpretacich rtznych statistickych ukazateltd. Piikladem jsou ko-
relac¢ni koeficienty (jako uvazované miry zavislosti, pfipadné sily vztahu ¢i
shody) a rizni ukazatelé ,spolehlivosti* (Cronbachova alfa, KRs4, Spearman-
-Browniv vzorec, ... ). Ukazatelé ve svych hodnotach kombinuji vice vlast-
nosti méfeného nez je ,jen“ urcita zavislost nebo spolehlivost (Rehak, 1998,
51-60; Zvara, 2002, 13—-20; Pulpan, 2004, 40-43, Hendl, 2006, 297-335).

e - . P71 dukladnéjsim rozboru libovolne metody
teorie pravdépodobnosti zjistime, Ze jeji pouZity
vyZaduje castokrat mevsedni usili, chceme-li
ziskat vérohodnée vysledky.“

V. N. Tutubalin ([12], str. 27)
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4. Zavér

Autor (statistik) chtél ukazat, ze i elementarni aplikace statistickych metod
vyzaduji konzultace se statistikem. Upozornuje na to, ze ucitel ve tfidé (ne
vyzkumny pracovnik) mé daleko lepsi moznost ziskat informace o znalostech
informace o znalostech zakl nez je ,testovani“. Informac¢né nejucinnéjsi je
metoda dialogu se zaky a pozorovani (napf. jak déti reaguji na otazky ucitele).

Chce-li vyzkumny pracovnik pouzit statistickych metod, pak je tfeba jiz
pri pripravé vyzkumného planu s tim pocitat. Je tieba si uvédomit, ze méri-
cimi prostredky jsou na jedné strané test a na druhé strané statisticka tech-
nika, ktera ,normu® spoluvytvari. Test vytvari ucitel, statistickou techniku
si jen voli. Proto pravé test by mél byt vytvaren s nejvétsi peclivosti. Vétsi
zdjem se vétSinou soustfeduje jen na statistickou techniku (a to jesté jen
opravdu na ,techniku®, nikoliv smysl). A to je Spatné. Uziti statistickych
metod je tfeba hloubéji analyzovat; vysledkem statistické analyzy musi byt
zasvéceny komentar interpretace, ne jen ,,proklikana“ ¢isla z pocitace. Presto
statistice neprislusi posledni slovo.
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Abstrakt: Zhlukova analyza sa pouziva v réznych oblastiach ekonomickych
vied. Statisticka analyza formou zhlukovania je siborom metdd, ktoré umo-
znuju hladat v empirickych tdajoch zoskupenia podobnych objektov. Pou-
zitie metdd zhlukovej analyzy je obzvlast vhodné najméi v Stadiu exploracie
problému. Pri analyze a komparacii roznych ukazovatelov tispesnosti podni-
katelskych subjektov sa okrem inych Statistickych metdd ¢asto vyuziva prave
zhlukova analyza. Cielom ¢lanku je poukazat na moznosti aplikécie zhlukovej
analyzy a jej vyuzitia v manazérskych podnikovych analyzach.

KIicové slova: Podnikova analyza, zhlukovéa analyza, Statistické metddy.

Abstract: The cluster analysis is used in various fields of economics. The
clustering form of statistical analysis is a set of methods that allow finding
in the empirical data groups of similar objects. Using this cluster analysis
method is particularly useful in the stage of exploration of the problem. By
the analysis and comparison of various business success indicators is between
other statistical methods often cluster analysis used. The aim of this paper
is to point out possible applications of the cluster analysis and its use in the
managerial business analysis.

Keywords: Business Analysis, Cluster Analysis, Statistical Methods.

1. Uvod

Zhlukova analyza sa zaoberd tym, ako by mali byt objekty teda Statistické
jednotky zaradené do skupin tak, aby bola ¢o najvicsia podobnost v rameci
skupin a ¢o najvicsia rozdielnost medzi skupinami. Zhlukova analyza sa po-
uziva napr. pri segmentacii trhu, pricom klasifikacia spotrebitelov je zaloZena
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na kombinacii viacerych premennych. Premennymi, teda segmentacnymi kri-
tériami mozu byt: pohlavie, vek, vzdelanie, Zivotny S$tyl, nidboZenstvo, skiise-
nosti s produktom, velkost spotreby, frekvencia spotreby a pod. [5]

Statistickd analyza formou zhlukovania je siborom metéd, ktoré umo-
znuju hladat v empirickych tdajoch zoskupenia podobnych objektov. Pou-
zitie metdd zhlukovej analyzy je obzvlast vhodné najméi v Stadiu exploracie
problému. Na rozdiel od faktorovej analyzy sa pri uplatneni zhlukovej analyzy
zvicsa nevenuje pozornost zékladnym dimenzidm popisu sledovanych javov
(premennym), ale zdkladnym typom sledovanych javov ako takych (objek-
tom), ich podobnosti a nepodobnosti (hoci je niekedy problematické vyme-
dzit, ¢o vlastne podobnost je). Zhlukova analyza sa teda vyuziva na hladanie
typov objektov, ktoré sa vyznacuju Specifickymi charakteristikami, tzn. slazi
ako primerany nastroj generovania predpokladov o klasifikacii objektov. [4]

Pri analyze a komparécii réznych ukazovatelov tspesnosti podnikatels-
kych subjektov sa okrem inych Statistickych metod casto vyuziva prave zhlu-
kova analyza. Pomocou tejto metédy je mozné podniky zaclenit do zhlukov
tak, aby v rdmeci skupiny podnikatelskych subjektov bola ¢o najvicsia po-
dobnost. Moznosti aplikacie zhlukovej analyzy v podnikovych analyzach na
urovni roznych stupnov manazmentu je teda mnoho.

Pri zohladneni iba jednej premennej je nadjdenie zhlukov jednoduché: hod-
noty premennej sa nanesu na c¢iselni os a zhluky sa identifikuju vizualne
(napr. podla veku najdeme v stibore 2 skupiny respondentov: jednu okolo
napr. 15 rokov a druhi okolo 40 rokov). Podobne pouzitim X-Y grafu mo-
7no jednoducho identifikovat zhluky pri zohladneni 2 premennych. V pries-
tore (trojrozmerné usporiadanie) sa pomocou interaktivneho X-Y-Z grafu tiez
daju najst zhluky vizuédlne. Vizualne identifikovat zhluky pri zohladneni viac
ako 3 premennych sucasne sa vSak uz neda. Prave vtedy je mozné pouzit
zhlukovl analyzu. Zhlukova analyza zahtna mnozstvo metdd. RozliSujeme
dve zakladné skupiny:

e Hierarchické zhlukovacie metddy.

e Nehierarchické zhlukovacie metdody.

Hierarchické zhlukovacie metédy vychadzaja z jednotlivych objektov, ktoré
reprezentuju zhluky. Ich spajanim sa v kazdom kroku pocet zhlukov postupne
zmensSuje az sa nakoniec vSetky zhluky spoja do jedného celku. Hierarchické
metédy veda k hierarchickej (stromovej) struktire, ktord sa graficky zobra-
zuje ako stromovy diagram (dendrogram). Stromové zhlukovacie metédy za-
¢inaji vypoctom vzdialenosti medzi objektmi. [2] Euklidovska vzdialenost
medzi objektmi i a j s n charakteristikami (premennymi) sa vypocita:
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Alternativnu vzdialenost prestavuje vzdialenost Manhattan (City-block):

n
dij = ) |zik —
k=1

Euklidovska vzdialenost vyjadruje vzdusnt vzdialenost medzi dvoma ob-
jektmi a Manhattanovska vzdialenost najkratsiu vzdialenost, ktortt musi ob-
jekt prejst, aby sa dostal z jedného miesta na druhé. Vyhoda vzdialenosti
Manhattan spociva v znizeni dopadu extrémnych pripadov na vysledky. Exis-
tuju este viaceré iné typy vzdialenosti, ktoré sa pouzivaja napr. pri katego-
rickych premennych.

Nehierarchické zhlukovacie metddy nevytvaraja stromovt struktaru. Naj-
znamejsSia nehierarchickd zhlukovacia metdda je metdda k-priemerov. Tato
metdda sa vyznacuje tym, ze vyprodukuje presne k-zhlukov tak, aby bol
vnutroskupinovy sucet Stvorcov miniméalny. [2] Najvhodnejsia je na formova-
nie malého poc¢tu zhlukov z velkého poc¢tu pozorovani. Vyzaduje vsak inter-
valové premenné bez extrémnych hodnét. Nominalne premenné sa daju po-
uzit, ale mozu spésobovat problémy. Uzitoénou metddou je neurdité zhluko-
vanie (fuzzy zhlukovanie), ktoré na rozdiel od ostatnych zhlukovacich metdd,
umoznuje c¢iastoéné zaradenie objektu do viacerych zhlukov a to pomocou
pravdepodobnosti. Cielom je zabranit skresleniu zhlukovania kvoli pritom-
nosti nezaraditelnych objektov. Takéto individuum sa nepriradi ku Ziadnemu
zhluku (od kazdého sa prili§ odlisuje), ale priradia sa mu pravdepodobnosti
s ktorymi sa bude nachadzat v jednotlivych zhlukoch. Metéda sa ¢asto po-
uziva pri odhalovani podvodov v roznych oblastiach. Napr. v bankovnictve
sa bez vopred formulovanej definicie podozrivej operacie z milionov operacii
klientov identifikuje par desiatok takych, ktoré sa od zvysnych (zoskupenych
do niekolkych zhlukov) pri pouziti viacerych premennych (napr. obrat, typ
operéacie, konstantny symbol, ¢as od zadania po jej splatnost atd.) vyrazne
odlisuj.

Analyza pomocou zhlukovania je technika pre zgrupovanie dat a objavo-
vanie Struktar v datach. NajpouzivanejSou aplikaciou zhlukovacich metdd je
delba datovych mnozin na zhluky, alebo triedy, kde sii podobné data prira-
dené do spolo¢ného zhluku, a kde by rozdielne data mali patrit do rozdielnych
zhlukov. Teda tlohou metdéd zhlukovania je vhodne ¢iselne vyjadrit vlastnosti
objektov a zoskupit podobné objekty do zhlukov. V realnych aplikaciach nie
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je velmi Gasto ostra hranica medzi zhlukmi, teda fuzzy zhlukovanie sa ¢asto
lepsie hodi pre data. Funkcie prislusnosti medzi nulou a jednotkou st pou-
zivané vo fuzzy zhlukovani namiesto ,crisp“ (pevna hodnota) prideleni dét
pre zhluky. [7] Klasické typy zhlukovania pracuju s objektami, ktorych po-
pis v sebe neobsahuje neurcitost, vagnost. Existuju objekty, ktoré sa nedaju
popisat inak, nez s ur¢itou mierou vagnosti. Na tieto objekty nie je mozné
pouzit klasické zhlukovacie metddy.

Fuzzy zhlukovanie moze byt pouzité ako stratégia ucenia bez ucitela v na-
hliadnuti na zgrupovanie dat. Ale fuzzy zhlukovanie je tiez velmi uzito¢né
pre zostavovanie fuzzy if — then pravidiel pre data. Struktura pravidiel zavisi
na pozadovanej aplikacii. Pre chybna diagnézu a iné klasifikacné tulohy, sa
pravidla zameriavaji na rozhodovani do ktorej triedy v kone¢nej mnozine
tried (ako v poriadku/prijatelné/chybné) by zadany tdaj mal byt zaradeny.
spojité prepojenie medzi roznymi premennymi (ako pri fuzzy riadeni).

Dalsia oblast aplikacii analjzy fuzzy zhlukovania je analyza obrazu a roz-
poznavania. Segmentacia a detekcia Specidlnych geometrickych tvarov, ako
st kruhy a elipsy, moze byt dosiahnutd pomocou takzvanych zapuzdrovacich
zhlukovacich algoritmov.

2. Material a metody

Cielom ¢lanku je poukazat na moznosti aplikicie zhlukovej analyzy a jej vy-
uzitia v manazérskych podnikovych analyzach. Parcidlnymi cielmi st: objas-
nit vlastnosti hierarchickych a nehierarchickych zhlukovacich metéd, objasnit
moznosti fuzzy zhlukovej analyzy a ukazat prakticka aplikaciu zhlukovej ana-
Iyzy s vyuzitim pocitacového programu. Zo softvérovych produktov sme pre
nazornud ukazku vyuzili program Matlab. Pri spracovani prispevku sme vy-
uzili sekundarne literarne pramene, predovsetkym prispevky vo vedeckych
casopisoch a zbornikoch z medzinarodnych konferencii. Z vedeckych metéd
boli vyuzité logicko-poznavacie metddy.

3. Vysledky a diskusia

Je zrejmé, Ze ako ktorakolvek metéda manazérskej podnikovej analyzy i zhlu-
kova analyza ma okrem vyssSie uvedenych pozitiv aj svoje nedostatky. V na-
sledujticej casti clanku vymedzime niektoré z nich.
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3.1. Negativa klasického zhlukovania

Objekty, ktoré zhlukujeme pomocou klasického zhlukovania, si1 popisané po-
mocou priznakov. Priznaky objektov mézu nadobudat 3 zakladné typy:

e Kvantitativne: hodnota znaku vyjadruje mnozstvo. NajcCastejsie je
znak tohto typu popisany ¢islom patriacim do spocitatelnej, alebo ne-
spocitatelnej mnoziny.

e Kvalitativne: hodnota znaku je vybrana z konecnej mnoziny moznych
stavov. Hodnoty tychto znakov mézu byt aj disjunktné intervaly.

e Binarne: hodnota znaku je vybrana z dvojprvkovej mnoziny, kde je-
den prvok znamené, Ze objekt nemé pozadovanu vlastnost a druhy zna-
mend, ze dana vlastnost ma. NajcastejSie sa tato dvojprvkova mnozina
definuje v tvare {0,1}.

Popis objektu méze obsahovat aj kombindciu menovanych znakov. Vy-
sSie uvedené typy priznakov objektu predpokladaju, ze pre dany objekt je
potrebné vybrat jednu konkrétnu hodnotu. Pokial vybranému priznaku zvo-
leného objektu priradime hodnotu, potom dany objekt vo vybranom priznaku
uz nemoze nadobudat dal§iu hodnotu. Priznaky objektu a tym i zvoleny ob-
jekt st presne definované a nad tymito objektmi je definované zhlukovanie.

Takéto objekty budeme nazyvat klasické objekty a zhlukovanie nad nimi
zhlukovanie klasickych objektov. V praxi sa casto vyskytuju objekty, ktoré
nie je mozné popisat vyssie uvedenymi typmi znakov. Takyto objekt obsa-
huje znak, ktorého hodnoty nie je mozné presne definovat, t.j. existuje znak
objektu, ktory moze sucCasne obsahovat viac hodnét alebo pre dany znak
existuje ,neurcitost®, ,vagnost® vo vyjadreni hodnét tohoto znaku. Potom
klasické zhlukovanie nie je mozné aplikovat priamo na takéto typy objektov.
V klasickom zhlukovani sa tento pripad riesi tym, ze danej ,,vagnej“ hodnote
znaku priradime hodnotu, ktord najlepsie vystihuje dany znak objektu. Vy-
berie sa tzv. ,hlavna hodnota“. Tym, ze z celej ,vagnej“ hodnote vyberieme
iba tuto ,hlavni hodnotu®, alebo zo vSetkych moznych hodnoét vyberieme
iba jednu hodnotu, stracame informéaciu, ktoré je obsiahnuta vo ,,vagnosti“
a ktord moze mat na vysledok zhlukovania vplyv.

3.2. Zovseobecnenie typov znakov a objektov

Bolo by vhodné zaviest také typy priznakov objektov a zhlukovani nad ty-
mito objektmi, ktoré by brali do ivahy aj tuto ,vagnost“. Je teda uzito¢né
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wvagnost“ pouzit pri popise hodnét priznaku a tym ju zapojit do zhlukova-
cieho procesu. Existuje viac moznosti, ako ,,vagnost* popisat. Pretoze ¢lovek
dokaze triedit i objekty, ktorych popis znakov je ,vagny“, je vhodné vybrat
takyto popis ,,vagnosti“ hodnot znakov, ktory sa najviac priblizuje Tudskému
uvazovaniu. Ako sa uz ukazalo v podobnych oblastiach, kde sa snazime na-
hradit Tudsky vplyv na rieSeni problémov je vhodné tato ,,vagnost“ popisat
pomocou fuzzy mnozin. Takto definované hodnoty priznakov objektov, okrem
popisu vagnosti, zovSeobecnenie hodnoty priznakov klasickych objektov.

Objekty popisané fuzzy mnozinami budeme nazyvat fuzzy objekty. Tieto
fuzzy objekty mozu byt popisané tiez pomocou jazykovych hodnoét predom
definovanych jazykovych premennych. Pri zhlukovani sa vyuziva zovsSeobec-
nenie Standardnych zhlukovacich metdéd, kde sa miesto podobnosti (nepodob-
nosti) objektov zavadza pojem fuzzy podobnosti (fuzzy nepodobnosti), fuzzy
objektov a s vyuzitim tohoto pojmu je definované zhlukovanie nad fuzzy
objektami.

3.3. Teoria zhlukovania

Intuitivne chapeme, Ze dva objekty s si podobné, ked maju niektoré vlast-
nosti rovnaké. Cim viac rovnakych vlastnosti maji, tym st si podobnejsie.
Z hladiska mnozinovej tedrie podobnosti méZeme objekt P; charakterizovat
istou mnozinovou vlastnostou {V;} a objekt P, mnozinou {V5}.

Vzéjomni podobnost mozeme urcit pomocou koeficientu podobnosti, kto-
ry definujeme nasledovne:

|P1 N Py _ > Viny Vs
|PLuP| X ViuX Vy

p(P17P2) =

t.j. podielom mohutnosti prienikov a mohutnosti zjednotenia mnozin. Po-
dobne moézeme vyuzit aj koeficient rozdielu definovany ako:

d(Pl,P2) = 1—p(P1,P2)

Zhluk moézeme definovat ako mnozinu objektov, pri ktorych je hodnota
koeficientu podobnosti vyssia, ako je hodnota istého prahu.

Vo vseobecnosti sa analyza dat tyka objektov, ktoré s popisané pomo-
cou priznakov. Uvazme priklad, ktory obsahuje data niektorych dopravnych
prostriedkov. Kazdy riadok takejto tabulky popisuje objekt, a kazdy stipec
popisuje priznak. Priznak moze byt povazovany za sibor hodnét, z ktorého
vystupuja skutoéné hodnoty v danom zobrazenom stlpci. Priznaky z osi ab-
straktného priznakového priestoru, v ktorom je kazdy objekt reprezentovany
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pomocou bodu. Ak aplikujeme nase teoretické vedomosti na podmienky prie-
myselného podniku, mézeme ako priklad uviest napriklad zhluky motorovych
vozidiel (obrézok 1).
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1500 [~ Stredné trhové auté

1000 |- o .
(o]

Kamiény —

Véha [kg]

e
100 150 200 250 300
Maximalna rychlost [km/h]

Obr. 1: Zhluky motorovych vozidiel v priznakovom priestore.
Zdroj: Vystup zo softvéru Matlab.

Napriklad, v stvorrozmernom stiradnicovom systéme ohraniceného pomo-
cou osi mazimdlna riychlost, odpor vzduchu, farba a vdha, dopravny pros-
triedok V3 je reprezentovany pomocou bodu (x1, 2,23, 24) = (220; Cervend;
0,30; 1300). Farebna os je odlisnd od ostatnych osi pretoze jej hodnoty st
vykreslované z diskrétnej domény skor ako z domény realnych éisiel. Za uce-
lom udrzania myslienky priznakového priestoru, musi byt diskrétna doména
z tohto dovodu usporiadana.

Priznaky mozu byt vybrané priamo, alebo mozu byt generované pomocou
vhodnej kombinécie priznakov. Druhd mozZnost je nutnd v pripade SirSich
¢iselnych priznakov, ktoré je nutné zredukovat na mens$i pocet priznakov.
Objekty su fuzzy, ak jeden, alebo viac priznakov si popisané fuzzy vyrazmi.
Ako priklad zoberme dopravny prostriedok s ,,velmi rychlym“ motorom auta,
radsej ako maximalnu rychlost rovna nejakému ,,crisp“ ¢islu. Zhluky su fuzzy,
ked kazdy objekt je asociovany so stuptiom prislusnosti skor ako s ,crisp*
prislusnostou. Prikladom je zhluk ,Sportovych aut®, konkrétne auto bude
prislusnost urcitého stupna zavisiaceho na jeho maximaélnej rychlosti, odporu
vzduchu a vahe.
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Hard c-means algoritmus sa snazi lokalizovat zhluky v mnohorozmernom
priznakovom priestore. Cielom je priradit kazdy bod v priznakovom priestore
do konkrétneho zhluku. Zakladny pristup je nasledovny [1]:

e Manuéilne oznacit ,,c“ centrd zhlukov pre algoritmus, jedno centrum
pre kazdy zhluk, ktory hladame. Toto pozaduje predoglé informaécie
z vonkajsieho sveta o pocte rozdielnych zhlukov do ktorych budu body
rozdelené, takZe algoritmus patri do triedy algoritmov s ucitelom — su-
pervizorom.

e Kazdy bod je priradeny do zhluku podla toho, ku ktorému centru
zhluku je najblizsie.

e Nové centrum zhluku je vypocitané pre kazdua triedu vzatim priemer-
nych hodnét koordinatov bodov ktoré s mu priradené.

e Ak neskonci v zhode s nejakou zastavovacou podmienkou, je potrebné
ist na krok 2.

Mozu byt pridané aj niektoré doplnkové pravidlé, pre odstranenie potreby
poznat presne kolko sa tam nachadza zhlukov. Pravidla dovoluju susednym
zhlukom spéajanie a zhluky ktoré majua Siroké standardné odchylky v koordina-
toch dovoluju delenie. Na obrazku 2 mézeme sledovat priklad dvoch zhlukov.
Centra zhlukov s oznacené pomocou plnych kruhov.
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Obr. 2: Priklad s dvomi zhlukmi.
Inspiracie: Jang & Gulley (1995).
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V dalsej ¢asti ¢lanku uvazujme nad datovymi bodmi z obrazku. Zhluko-
vaci algoritmus najde jedno centrum v favom dolnom rohu a druhé v pravom
hornom rohu. Pociato¢né centra st viac menej v strede obrazku a pocas
iteracii sa pohybuju k ich koneénym poziciam. Kazdy bod patri do jednej,
alebo druhej triedy, takze zhluky st ,,crisp“, teda ostré. Vo vSeobecnosti, data
priznakov musia byt normalizované spravne pre vzdialenostné porovnavanie,
aby to pracovalo spravne.

Hard c-means algoritmus mé pit krokov. Ide o nasledovné:

1. Inicializécia centier zhlukov ¢; (i = 1,2,...,¢). To je typicky dosiahnuté
nahodne selektovanim ¢ bodov z bodov dat.

2. Urcenie matice susednosti M prostrednictvom:

1 ked |Jug — c;||* < |Juk — ¢j|?, pre kazdé j # i
Mk = .
0 inak

3. Vypocet funkcie vhodnosti:

c
=1 1

J=) Ji= ( > |Ul~s—Cz’|2)
; =1 \k;urecy

4. Aktualizécia centier zhlukov podla:

Ci = — E: Uk
Ci k‘i UkECk

5. Spét na krok ¢islo 2.

Algoritmus je iterativny, a nie je tu ziadna garancia, ze skonverguje k opti-
malnemu rieSeniu. Spravanie zavisi na pociato¢nych poziciach centier zhlu-
kov, a je odporucané pouzit nejakii metédu na néjdenie dobrych podiato-
v 4 . . v v / . . . . . X / e .
¢nych centier zhlukov. Je tieZ mozné najprv inicializovat ndhodnt maticu M
a potom pokracovat v iterac¢nej procedure.

3.4. Fuzzy zhlukovanie

Fuzzy zhlukovanie zovSeobecnuje vsetky zhlukovacie metédy tym, ze umo-
znuje zhlukovanie jedného objektu do viacej nez jedného zhluku, pricom
v beznom zhlukovani je kazdy objekt ¢lenom iba jedného zhluku. Predpo-
kladajme, ze méame K zhlukov a budeme definovat sibor premennych, ktoré
predstavuju pravdepodobnost, Ze objekt je klasifikovany do k-teho zhluku. [1]
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V beznom zhlukovacom algoritme je jedna z tychto premennych rovna
jednej a zbytok rovny nule. To predstavuje skutocnost, Ze taky algoritmus
klasifikuje kazdy objekt do jedného a prave jedného zhluku. Vo fuzzy zhlu-
kovani ,ucast objektu®, ¢ize pritomnost objektu, je rozdelend do vsSetkych
zhlukov. Premennd sa moze rovnat 1 alebo 0 a suma tychto hodndét musi byt
rovna 1. Tento proces nazveme fuzzifikaciou zhlukovej konfiguracie. Proces
mé velk(l vyhodu, Ze nenuti objekt aby bol zaradeny iba do jediného $pecific-
kého zhluku. Nevyhodou vSak je, Ze sa tu objavuje ovela viac informacii, ktoré
musia byt vysvetlené. Fuzzy algoritmus minimalizuje ucelova funkciu, ktora
je funkciou neznamych ucasti v zhluku a dalej funkciou vzdialenosti. U¢asti
v zhluku st predmetom obmedzeni a musia byt nezapornymi ¢islami a dalej
ucasti pre jeden objekt musia byt v sume rovné 1. To znamend, Ze tcasti
maju rovnaké obmedzenia, ako by to boli pravdepodobnosti, ze individuum
patri do istej skupiny.

Miera vierohodnosti: jednou z najobtiaznejsSich tloh v zhlukovej analyze
je najdenie vhodného poctu zhlukov. Velkost ,fuzzifikdcie“ v rieseni sa da
zmerat Dunnovym rozdelovacim koeficientom, ktory predstavuje mieru, ako
tesne padne fuzzy rieSenie na odpovedajuci pevny zhluk. Za pevné zhluky bu-
deme povazovat klasifikaciu kazdého objektu do zhluku, ktory ma najvicsiu
ucast. [3]

Je pochopitelné domnievat sa, Ze body v strede regiénu medzi dvoma
centrami zhlukov, maju postupnu prislusnost oboch zhlukov. Prirodzene je to
zahrnuté pomocou fuzzifikacie definicii ako ,,nizky “ a ,,vysoky “. Fuzzifikovany
c-means algoritmus dovoluje kazdému bodu aby patril zhluku podla stupia
Specifikovaného stuptiom prislusnosti a teda kazdy bod méze patrit niekolkym
zhlukom.

Fuzzy c-means algoritmus deli kolekciu K bodov dat specifikovanych po-
mocou m-rozmernych vektorov uy (k=1,2,...,K) do ¢ fuzzy zhlukov, a na-
chadza centrum zhluku v kazdom, minimalizovanim funkcie vhodnosti. Fuzzy
c-means je odlisna od hard c-means, hlavne pretoze pouziva fuzzy delenie, kde
bod moéze prislichat niekolkym zhlukom so stuptiami prislu$nosti. Na pojatie
fuzzy delenia, matica prislusnosti M ma dovolené obsahovat prvky v rozsahu
(0,1). [6] Celkova prislusnost bodu zo vSetkych zhlukov, jednako, musi byt
stale zhodné so stladom udrziavat vlastnosti Ze:

e Sudet kazdého stlpca je jedna.

e Stucet vSetkych elementov je K matice M. Funkcia vhodnosti je gene-
ralizacia J.
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c K
J(M,ci,co,...,¢.) = Ji:Zngkdfk
1 i=1 k=1

'[::

V sériovom mode operacii, fuzzy c-means algoritmus urci centrd zhlukov
c; a maticu prislusnosti M pomocou nasledujtcich krokov:

1. Inicializuje sa matica prislusnosti M s ndhodnymi hodnotami medzi 0
a 1 v ramci ohranic¢eni matice.

2. Vypocitaju sa ¢ centra zhlukov ¢; (i=1,2,...,¢):
K
D M Uk
k=1
%7K
q
D M,
k=1

3. Vypocita sa funkcia vhodnosti. Zastavi sa ak je bud pod uréitym stu-
pnom prahu, alebo jej narast od predchadzajucej interacie je pod istou
toleranciou.

4. Vypocita sa nova matica M:

5. Spét na krok 2.

Centra zhlukov mézu byt alternativne najprv inicializované, pred uve-
rejnenim iterativnej procedury. Algoritmus nemusi skonvergovat k optimaél-
nemu rieSeniu a spravanie zavisi na inicializacii centier zhlukov, presne tak
ako v pripade hart c-means algoritmu.

Dostévame sa spiit k problému modelovania testovacich dat z predchadza-
juaceho prikladu, data boli prelozené do FCM funkcie pomocou Matlab Fuzzy
Logic Toolbox-u. Okrem poziadavky troch zhlukov, boli vSetky ostatné na-
stavenia predvolené, vysledok: nasli sa tri centra zhlukov.

Tieto mozu byt pouzité na indikdciu kam umiestnif vrcholy troch fuzzy
funkcii prislusnosti na vstupnu os.

Fuzzy c-means je kontrolovany algoritmus — algoritmus s ucitelom — su-
pervizorom, pretoze je potrebné povedat kolko zhlukov ¢ sa mé hladat. [3]
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Obr. 3: Centra zhlukov postrednictvom FCM algoritmu,
indikované pomocou hviezd. Zdroj: Vystup zo softvéru Matlab.

Ak ¢ nieje vopred zname, je potrebné aplikovat nekontrolovany algorit-
mus. Subtraktivne zhlukovanie je zalozené na porovnavani hustoty datovych
bodov v priznakovom priestore. Myslienka je najst regiény v priznakovom
priestore s velkou hustotou datovych bodov. Bod s najvi¢sim po¢tom susedov
je vybrany ako centrum pre zhluk. Datové body vo vnutri predspecifikova-
ného fuzzy polomeru st potom odstranené teda substraktované a algoritmus
sa pozera po novom bode s najvyssim poctom susedov. To pokracuje pokym
vSetky datové body nie st prehladané. [7]

Ako priklad si vezmime stibor K datovych bodov Specifikovanych po-
mocou m-rozmernych vektorov ug, k=1,2,..., K. Bez straty vSeobecnosti,
datové body nadobudnti normalizaciu. Od kazdého kandidata na centrum
zhluku, meranie hustoty — denzita v datovom bode uj je definovana nasle-
dovne: .

Dy =) exp (——Huk ué”) :
j=1 (7a/2)
kde r, je pozitivna konstanta. Z tohto dévodu, datovy bod bude mat vysoku
hodnotu hustoty, ak ma vela susednych datovych bodov. Iba fuzzy susedstvo
vo vnutri polomeru r, prispieva k merani hustoty.

Po vypocitani hustoty pre kazdy datovy bod, bod s najvicsou hustotou
je vybrany ako prvé centrum zhluku (angl. cluster). Nech u. je vybranym
bodom a D,.; je jeho hodnotou hustoty. V dalsom, vypocet hustoty pre kazdy
datovy bod wuj je korigovany nasledovnym vzorcom:

DZ} = Dk; _Dcl exp (_HUIC _ucng)a
(5/2)
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Obr. 4: Vysledok aplikacie subzhlukovania na
trénovanie data. Zdroj: Vystup zo softvéru Matlab.

kde r, je pozitivna konstanta. Pretoze datové body blizko prvého centra
zhluku u.; budi mat podstatne redukovant hustotu, tym umoznuja nezvy-
¢ajne vyberat body ako dalsie centra zhlukov. Je to zvycajne viac ako r, pre
predchadzanie blizsie vzdialenych centier zhlukov, typicky r, = 1,5-7,.

Po porovnani hustoty pre kazdy bod a jeho korekcii, dalsie centrum zhluku
u.; je vyselektované a vSetky porovnania hustoty su korigované znova. Proces
je opakovany pokym nie je vygenerovany dostato¢ny pocet zhlukov.

Horny obrazok ukazuje cielovt funkciu (prerusovani) a odhad (plna) tak
isto, ako aj centré zhlukov (¥¥). Spodny obrazok zobrazuje tri funkcie prislu-
snosti korespondujtce so zhlukmi.

Ked aplikujeme substraktivne zhlukovanie na mnozinu vstupno — vystup-
nych dat, kazdé centrum zhluku reprezentuje pravidlo. Na generaciu pravidiel
su pouzité centra zhlukov ako centra pre vychodiskové mnoziny na baze pra-
vidiel typu singleton (alebo baze funkcii polomeru v baze polomeru funkcii
neuronovych sieti).
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4.

Zaver

V ¢lanku sme orientovali nasu pozornost na zhodnotenie moznosti Statis-
tickej analyzy prostrednictvom zhlukovania a jej vyuzitia v manazérskych
podnikovych analyzach ako v teoretickej, tak i metodickej rovine. Poukazali
sme na niektoré praktické sféry jej vyuzitia aj s podporou vybraného poci-
tacového programu Matlab. Zaverom konstatujeme, ze zhlukova analyza ma
siroké uplatnenie nielen vo vnutropodnikovych analyzach, ale aj pri medzi-
podnikovej alebo medzisektorovej analyze odhalovani spolo¢nych znakov.
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Abstract: The following article deals with up-to-date field of genetic algo-
rithms use in the production process control. The first part of this article is
dedicated to introduction of optimization and demonstration of exercises in
Matlab. Theory of genetic algorithms is mentioned in the next part of this
paper. The last part describes two specific applications of genetic algorithms
in the company production optimization. Matlab and Evolver software tools
were used for the data computation. Data preparation for Evolver was done
in Microsoft Excel.

Keywords: Evolver, Matlab, Genetic Algorithms, Selection, Optimization,
Crossing, Mutation, Microsoft Excel.

Abstrakt: Nasledujici ¢clanek se zabyva aktualni problematikou vyuziti ge-
netickych algoritmt v procesu rizeni vyroby. Prvni ¢ast tohoto c¢lanku se
vénuje uvodu do optimalizace s ukazkami fesenych ptrikladt v programovém
prostiedi Matlab. V dalsi ¢asti je strucné uvedena teorie ke genetickym algo-
ritmtim. Posledni ¢ast ¢lanku nésledné popisuje konkrétni aplikace genetic-
kych algoritmii v procesu Tizeni vyroby. K vypoctim byly pouzity programy
Matlab a Evolver firmy Palisade. Pro program Evolver byla data zpracovana
v Microsoft Excelu.

Klicova slova: Evolver, Matlab, genetické algoritmy, selekce, optimalizace,
kiizeni, mutace, Microsoft Excel.

1. Uvod do optimalizace

Optimalizace je matematicka disciplina, ve které hleddme minimum (resp.
maximum) dané funkce f(z) na dané mnoziné M. Tato funkce se nazyva
ucelova ¢i cilova. Mnozina (nazyva se mnozina pripustnych feseni) byva ty-
picky popsana néjakymi omezenimi, nejcastéji soustavou rovnic nebo nerovnic
apod. Minimum je matematicka funkce, jejiz funkéni hodnota predstavuje
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nejnizsi hodnotu ze vSech vstupnich parametri. Funkce provadi porovnani
jednotlivych parametrt a vysledkem je hodnota toho parametru, ktery se pri
porovnani se vSemi ostatnimi jevi jako nejnizsi. Maximum je matematicka
funkce, jejiz funkéni hodnota predstavuje nejvyssi hodnotu ze vSech vstup-
nich parametri. Funkce provadi porovnani jednotlivych parametra a vysled-
kem je hodnota toho parametru, ktery se pii porovnani se vSemi ostatnimi
jevi jako nejveétsi.

Pozndmka: Funkce v matematice je definovana jako zobrazeni z néjaké
mnoziny M do mnoziny ¢isel (vétsinou redlnych nebo komplexnich), nebo do
vektoru (pak se mluvi o vektorové funkei). Je to tedy predpis, ktery kazdému
prvku z M jednoznacné prifadi néjaké ¢islo nebo vektor (hodnotu funkce).
Nekdy se vsak slovo funkce pouziva pro libovolné zobrazeni.

1.1. Globalni optimalizace

Pri feseni problému globalni optimalizace hledame pro danou tucelovou funkci
f:D—-R, DcR?, (2)
bod z* tak, aby
x* = arg mli'glf (x). (3)

Bod z* se nazyva globalni minimum. Pro jednoduchost budeme uvazovat,
ze D je souvisld mnozina tvaru

d
D:H(ai,bi),ai<bi,i=1,...,d. (4)

1=1

1.2. Metody klasické optimalizace

Klasickymi metodami optimalizace se rozumi takové, které se opiraji o pod-
minky optimality. Pro diferencovatelnou funkci f stanovime stacionarni body,
tj. vSechna feSeni rovnice grad f (x) = 0. Ty z nich, v nichz je Hessova matice
pozitivné definitni, jsou body minima. Hessova matice ma tvar

_(9f (=)
H= (8%8:1;]

N—

)z’,jzl,...,d. (5

Pozitivné definitni je takova matice A, pro kterou plati:

e ' Az > 0 pro kazdy nenulovy vektor x € RY,

e vSechna vlastni ¢isla matice A jsou kladna,
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e vSechny hlavni minory My, Ms, ..., M; matice A jsou kladné.

Poznamka: Minor pfislusny k prvku a; ; matice A je determinant matice
A; j, kterou ziskdme z matice A odstranénim i-tého fadku a j-tého slupce.
Pokud neméame podrobnéjsi informace o tcelové funkci f, kazda z nasleduji-
cich metod urcuje v pripadé optimalizace bez omezeni lokalni fesSeni. Metody
pro feSeni uloh nepodminéné optimalizace rozdélujeme do tii kategorii podle
pozadavkl na hladkost funkce f.

Metody primého vybéru — nevyzaduji vypocty derivaci.
Specialni spadové metody — vyzaduji vypocet gradientid (napf. metoda
nejvétsiho spadu, kvazinewtonské metody).

Newtonova metoda — vyzaduje vypocet druhych derivaci.

Protoze pripady globalni optimalizace fesime casto predevsim v praxi, je
velmi dulezité zabyvat se také teoretickou strankou, vSeobecnou tlohu glo-
balni optimalizace. Mnohdy velmi jednoduché formulace celého optimalizac-
niho problému mitize byt matouci a vyvolavat dojem, ze urceni deterministic-
kého algoritmu fesiciho vSeobecnou ulohu globalni optimalizace je jednodu-
ché. Ve skutecnosti analyza ukazuje, ze takovyto deterministicky algoritmus
neexistuje.

Priklad 1

Ukolem je najit minimum funkce zapsané ve tvaru y = 2% + 22 + 5, viz obré-
zek 1). Tento problém bude feSen v M-souboru s nazvem Optl.m vypsaném
pod Programem 1.

fun = @(x) x(1)°2 + x(2)°2 + 5;

x0 = [1; 1];

options = optimset(’LargeScale’,’off’);
[x,fval,exitflag,output] = fminunc(fun,x0,options);
X

fval

output.funcCount

Program 1: Optimalizace neohranicené funkce
V prvnim radku je vytvorena proménna fun, kterd obsahuje vzorec testo-

vané funkce. Do proménné z( zapiSeme hodnotu mozného feseni [1; 1]. Pfi-
kaz options obsahuje parametry optimalizace, které nastavujeme prikazem
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2, .2
y=x; +x; +5

Obrazek 1: Vykreslena funkce v programu Matlab

optimset v pripadé, ze nechceme pouzit prednastavenych hodnot. V nasem
pripadé vypneme volbu LargeScale na off. Vysledné nastaveni si lze prohléd-
nout po vypsani proménné options. Klicovym prikazem je funkce fminunc,
ktera hledd minimum neohranicené funkce. Parametrem je testovana funkce
fun, nabidnuté mozné feseni v proménné x, a navolené parametry optimali-
zace options.

Vystupem je proménna x obsahujici vysledek, fval proménna obsahu-
jici hodnotu ucelové funkce, v proménné exitflag je informace o podmince
ukonceni vypoctu a v proménné output informaci o optimalizaci. Posledni
tri prikazy provadéji vypis vyslednych hodnot x, hodnotu ucéelové funkce
fval, proménna output.funcCount vypise pocet iteraci optimalizace, viz Vy-
sledek 2.

X 0

o

fval = 5
ans (output.funcCount)= 6

Vysledek 2: Vysledky optimalizace neohrani¢ené funkce

U této rovnice, kterd predstavuje paraboloid posunuty ve sméru sourad-
nice y o hodnotu 5, je patrné, ze vysledek je spravny.
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Priklad 2: Sestaveni vyrobniho programu

Uvedeme priklad, kdy strojirensky zavod vyrabi ¢tyti vyrobky Vi, Vs, V3, V.
P1i sestavovani vyrobniho programu je tfeba pocitat s omezenou kapacitou
vyrobniho zarizeni, které je 1200 hodin a s omezenym mnozstvim suroviny
S, které je 1400 tun. Vyrobky V; a V5, jsou polotovary potiebné pro vyrobu
vyrobkla V5, V3 a V4 a mohou byt téz prodavany. Odbytové ceny téchto vy-
robkt jsou 300, 600, 1000 a 3000 na jednu tunu. Ukolem je stanovit v§robni
program, kterym firma dosdhne maximéalni hodnoty produkce.
Potrebné tdaje jsou uvedeny v nasledujici tabulce.

Tabulka 1: Tabulka zadanych hodnot
Vi | Vo | V3 V4, | Kapacita

Z | 15100 ]| 20 | 25 1200
S 20|15 20 | 00 1400
v, 05 | 00 | 1,0
Vs 05 | 2,0

Cena | 300 | 600 | 1000 | 3000

Pro vyse uvedeny priklad mtzeme psat soustavu nerovnic ve tvaru

1,52 + 2,03 + 2,5z4 < 1200

2,0x1 + 1,bzo + 2,0x3 < 1400

—1,0%1 + 0,5.’132 + 1,0334 < 0
-1,0x2 + 0,523 + 2,024 < 0

300z + 450x9 + 700x3 + 1500x, = Z

Zpusob sestaveni soustavy linearnich nerovnic je predmétem operacni ana-
Iyzy a nebude zde probiran. Podstatné pro nas priklad je skutecnost, ze
chceme maximalizovat zisk, ktery je dan tcelovou funkci z. Pro optimalizaci
muzeme vyuzit napr. simplexové metody, kterou lze volat prikazem linprog.

Protoze hleddme maximum a funkce linprog hledad pouze minimum, mu-
sime uvedenou ulohu prevést na feSeni minima, ucelova funkce bude mit
zaporna znaménka f (z) = —300x1 — 45025 — 700z3 — 1500x4. Rovnice omezeni
zustanou beze zmény. Pro reseni tllohy vytvorime M-soubor, napriklad jako
soubor optimalizace.m. Viz nasledujici vypis Programu 2.
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f [-300; -450; -700; -1500];

A=1[1.5022.5;21.520; -10.501; 0-10.52];

b [1200; 1400; 0; 0];

1b = zeros(4,1);

options = optimset(’LargeScale’,’off’,’Simplex’,’on’);

[x,fval,exitflag,output,lambda] = linprog(f,A,
b,[1,01,1b, (], (],options);

X

fval

lambda.ineqlin

lambda.lower

Program 2: Optimalizace simplexovou metodou

Popis prikazi je nasledujici. Prvni fadek definuje vektor f konstant dce-
lové funkce. Druhy radek definuje matici A konstant nerovnic omezujicich
podminek, tieti fadek definuje vektor pravych stran nerovnic omezujicich
podminek. Dalsi fadek definuje vektor [b, levostranné omezeni, tj. ze reseni
nesmi byt mensi jak nula. Prikaz optimset nastavuje proménnou options, kdy
pro simplexovou tlohu musi byt parametr LargeScale vypnut LargeScale na
off a simplexovda metoda zapnuta Simplex na on. Spusténim prikazu lin-
prog s vystupnimi a vstupnimi parametry se provede optimalizace. DalSimi
radky vyvolame vypis vektoru x obsahujici vysledné hodnoty, hodnotu tuce-
lové funkce fval.

Nenulové hodnoty proménnych lambda.ineqlin a lambda.lower nas infor-
muji, zda omezeni mélo vliv na optimalni proces ¢i nikoliv. Po spusténi sou-
boru optimalizace.m v prostiredi Matlab obdrzime vysledek, viz nasledujici
vypis Vysledek 3.

Optimization terminated.
x =
400
400
0
200
fval =
-600000
ans =
0
428.5714
557.1429
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471.4286

ans =
0
0
392.8571
0

Vysledek 3: Vysledky optimalizace

V nasem konkrétnim pripadé tedy bude maximalni zisk 600 000 K¢ v pti-
padé, ze vyrobime 400 ks vyrobku V7, 400 ks vyrobku V5 a 200 ks vyrobku Vy,
vyrobek V3 nebudeme vyrabét. Dale jsou vypsany omezujici hodnoty, které
meély vliv na vypocet optimalizace.

2. (Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (GA) jsou pouzivany tam, kde by presné feseni prak-
tickych uloh cestou systematického prozkoumavani trvalo témér nekonecné
dlouho. Ve své podstaté vychazi genetické algoritmy z genetickych procest
probihajicich v ptirodé, kde se pri evolu¢nim vyvoji nebo pti Slechténi rostlin
a zivocichll prosazuji jedinci disponujici jistymi zadoucimi charakteristikami,
které jsou na genetické trovni determinovany kombinovanim rodic¢ovskych
chromozomii. Do manazerské oblasti, fizeni organizaci, se genetické algoritmy
zacCaly prosazovat teprve v pomérné nedavné dobé. U zrodu genetickych al-
goritmi stala myslenka, ze pri hledani lepsiho feseni slozitych rozhodovacich
problémt by bylo mozné obdobnym zptisobem kombinovat ¢asti existujicich
feSeni. Stejné jako v oblasti genetiky, i v terminologii genetickych algoritmu
je pouzivan pojem chromozom, pricemz tento chromozom se sklada ze sek-
vencné usporadanych gent. Kazdy gen ridi dédi¢nost jednoho nebo nékolika
znakil. Vétsina implementaci genetickych algoritmt pracuje s binarni repre-
zentaci chromozomu, tj. pivodni reprezentaci chromozomu pomoci nul a jed-
nicek, takze chromozomy predstavuji binarni retézce, které vétsinou repre-
zentuji zakdédovana dekadicka cisla, v aplikacich parametry optimalizované
funkce. Pro manipulace s chromozomy bylo navrzeno nékolik genetickych
operatorl. Z nich nejpouzivanéjsi jsou tri, a to:

e selekce,
e kiizeni a
e mutace.

Pr1i selekci jde o vybér chromozomi, které se stanou rodic¢i. Pti vybéru
alespon jednoho z rodict je zde dilezitym hlediskem jeho tzv. zdatnost. Zjed-
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nodusené feceno, princip selekce spociva v tom, ze siln€jsi rodicovsky chro-
mozom prechazi do dalsi generace. Kiizeni, pri némz vznika jeden nebo vice
potomkil, predstavuje vyménu c¢asti dvou ¢i vice rodicovskych chromozomi,
ktera zpisobuje modifikaci chromozomi. Mutace potom predstavuje takovou
modifikaci chromozomu, pii niz dojde k nadhodné zméné. Tato eventualita se
ale v prirodé vyskytuje jen ziidka. Genetické algoritmy nésledné pracuji tim
zpusobem, Ze se nejprve vytvori pocatecéni populace m chromozomii a na-
sledné se tato populace pomoci genetickych operatort méni tak dlouho, do-
kud neni proces ukonc¢en. Proces reprodukce, ktery sestava ze tii vyse uvede-
nych krokt, tedy selekce, kfizeni a mutace, je oznacovan jako epocha evoluce
populace. Pocatecni generace je obvykle ziskana ndhodnym generovanim.

Pokud jde o velikost populace, pak je logické, ze prilis mala populace mize
zavinit Spatné pokryti prostoru reseni, zatimco naopak prilis velka populace
zvysuje vypocetni narocnost. Experimentalni prace naznacuji, ze v mnoha
pripadech je dostacujici velikost populace kolem stovky, resp. mezi n a 2n, kde
n je délka binarniho retézce. Jednou z moznosti zmény m-c¢lenné populace je
vygenerovat pomoci kiizeni a mutace novou generaci m potomkti a nahradit
tak najednou celou rodi¢ovskou generaci.

Jiné zplisoby naopak umoznuji jistou miru prekryvani generace rodic¢i
a potomku. Napriklad vygenerovany potomek nenahrazuje piimo svého ro-
dice, ale ndhodné vybraného prislusnika aktualni populace. Pti reSeni op-
timalizacnich problémi se ale objevuje ten pozadavek, aby se nejlepsi ¢len
aktualni populace objevil v populaci nové. To je mozné zajistit napriklad
tak, zZe novy chromozom nahrazuje jedince vybraného pouze z téch, ktefi
maji podpramérnou kvalitu. Pti aplikaci genetickych algoritmt na problémy
fizeni organizaci nebo vyroby (viz dale), resp. pfi nevratném strategickém
rozhodovani, kazdy chromozom kdéduje néjaké reseni problému. Chromozom
zde tedy predstavuje genotyp s vlastnosti, jejimz nositelem je tento chromo-
zom, je jemu odpovidajici feseni.

V genetickych algoritmech jsou pritom preferovany chromozomy s vyssi
hodnotou zdatnosti, neboli fitness. A funkce zdatnosti (téz také fitness funkce)
ucelové funkce. Praktické aplikace genetickych algoritmti obvykle spocivaji
v TeSeni slozitych optimalizac¢nich tloh. Tyto jsou obsahem nasledujici druhé
casti clanku. V praxi se pomoci genetickych algoritmi resi tlohy optima-
lizace, vyuzivaji se k vyhledavani nejlepsi topologie, v technologii, vyrobé
a v priumyslové automatizaci a jako alternativni metody uceni umeélych neu-
ronovych siti.

Na rozdil od gradientnich metod, které reprezentuji hledani lokalniho mi-
nima nebo maxima pomoci jednoho zpresnujiciho se reseni, predstavuji gene-
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tické algoritmy jiny pristup, ktery pouziva populaci prozatimnich feseni, jez
paralelné prochazeji parametricky prostor a navzajem se ovliviiuji a modifi-
kuji pomoci genetickych operatort. Tim se dosahuje toho, ze populace jedinct
najde spravné feSeni rychleji, nez kdyby se prohledaval prostor izolované.

Nalezeni minimalni hodnoty multimodalni funkce

Uvedeny priklad ukazuje implementaci GA pro nalezeni minimalni hodnoty
multimodéalni funkce oznacované jako Rastriginova funkce dané nasledujicim
vztahem:

Ras () = 20 + 23 + 5 — 10 (cos 271 + cos 27mxs) . (1)

Naroc¢nost tlohy nejlépe demonstruje zobrazeni funkce pro dvé proménné
dle obrazku 2 a 3 zobrazenych na dalsi strané. Predstava komplikovanosti
optimaliza¢ni tlohy, naptiklad pro osm proménnych dle vztahu (1) pfi pouziti
klasickych gradientnich metod je zrejma.

Procedura evolu¢niho algoritmu

vygenerujeme P (populaci o N bodech ndhodné vybranou z D)
repeat
najdeme nejhorsi bod v P, Xyorsr, 8 nejhorsi hodnotou f
zkopirujeme M nejlepsich bodt z P do nové populace @), 1 < M < N
repeat
repeat
vygenerujeme novy zkuSebni bod y podle heuristiky aplikované na P
until f (y) < Zworst
zapisujeme nové zkusebni body do @
until @) neni tvoreno N body
nahradime P za () dokud neni splnéna ukoncovaci podminka
end

3. Praktické vyuziti genetickych algoritmi
Priklad 3

(Matlab — Genetic Algorithm Toolbox) Genetickych algoritmi lze pouzit pro
stanoveni optima vyroby. Na ukazku uvedeme nasledujici priklad. Mame vy-
robit 12 vyrobki, z toho 5 vyrobki typu A, 3 vyrobky typu B, 2 vyrobky typu
C, 1 vyrobek typu D a E. K vyrobé je potfeba 6 ruznych pracovist. Pocet
strojii na pracovistich je v levé ¢asti tabulky 2 a doba ke zpracovani rtiznych
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Glabal minimum at [0 0]

no B 5 8 B

Obrazek 2: Multimodalni Rastriginova funkce

Gliobal minimwm ot [0 0]

Obrazek 3: Vrstevnicovy graf nalezeni alternativ
maxima a minima

50



typt vyrobki na riznych pracovistich je rtizna a je dana krizovou tabulkou,
viz tab. 2. Pokud bychom vyrobky zadavali libovolné, nebyla by vyroba opti-
malni (miniméalni doba vyroby). Proto je vhodné provést optimalizaci poradi
zadavani vyrobki do vyroby. Volit lze jak pocet stroji na jednotlivych pra-
covistich, tak dobu zpracovani rtiznych vyrobkia na riiznych pracovistich.

Pribéh samotného vypoctu lze sledovat napt. za pomoci grafi Best fitness
a Score diversity, viz [1], [2], [6].

Vysledky razeni soucastek zobrazime zvolenim menu File — Ezxport to
workspace a zaskrtnutim menu FExport results to a Matlab structure named.
Nazev optimresults miizeme ponechat nebo jej zménit. Volbu potvrdime tla-
¢itkem OK. Vysledek razeni soucastek obdrzime vypsanim prikazu garesults
na pracovni plose a prikazem fval obdrzime hodnotu doby vyroby vsech sou-
castek po optimalizaci. Viz nasledujici vypis Vysledek 1.

Priklad 4: Aplikace genetickych algoritmu
v procesu planovani vyroby

Definice problému

Podikol byl zpracovany ve firmé Mitas Zlin (déle pfedstaveny formou posteru
na konferenci Robust 2006 [5]), jako soucéast rozsahlejsiho projektu zabyvaji-
ciho se aplikaci statistickych metod v procesu planovani vyroby motoplasti
v rozsahu 117 rozméru [4]. Konkrétné se jednalo o maximalizaci produkce
pti danych podminkéach. Nejdfive bylo nutné detailné popsat vyrobni halu,
viz obrazek 7. Analyza potvrdila fakt, ze mnozstvi produkce je zavislé vy-
hradné na vykonové neekvivalenci jednotlivych éasti vyrobni linky. Uzkym
mistem se ukazaly byt lisy, tedy produkce byla zavisla vyhradné na vyu-
ziti 21 instalovanych lisi. Vykony a kapacity ostatnich ¢asti vyrobni linky
nejsou rozhodujici. Maji sviij systém optimalizace spocivajici pouze v jed-
noduchém ruc¢nim rozhodovani tisekovych nejvyssich pracovnikt na zakladé
vyroby a odbytu. Problém se tedy tykal vyhradné maximalniho vyuziti list,
a to na jednom lisu (A), na kterém se vyrabi 9 rozmért, péti lisech (B) s 30
rozméry a 15 lisech (C) se 78 rozmeéry. Lisy jsou v praxi vyuzivany ptiblizné
na 95 %. Cilem tkolu bylo maximalni vyuziti lisi v rozmezi 14 dnti, po které
je planovani uskutec¢novano.

Reseni

Pro teseni tukolu vzhledem k mnoha nezavisle proménnym byla zvolena me-
todika vyuzivajici genetické algoritmy. Ukol byl feSen za pomoci softwaru

Evolver od spole¢nosti Palisade, ktery pracuje jako doplnék (Add-In) v Micro-
soft Excelu. Reseni jiz nebude podrobnéji rozebirano, bude zdtiraznéna pre-
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Pr.1.

Pr. 2.

Pr. 3. Pr. 4. Pr. 5. Pr. 6.

Obrazek 4: Razeni stroji na pracovistich

Tabulka 2: Optimalizace planovani vyroby

Cislo pracovisté | Pocet stroju | A | B | C | D | E
1 1 0,1 102115 0,7 0,6
2 2 0,21031]20] 06 (0,3
3 3 0,31041]25]| 05|04
4 4 0,4 1031]20]| 04105
5 5 0,302 15| 08| 5,0
6 2 0,201 10] 03|08
Vysledek 1:

Razeni soudsstek a hodnota doby vyroby souc¢astek po optimalizaci

optimresults

x:{[6 281047 91 3 5]}
12.0000

fval:
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Obrazek 5: Obrazovka grafti Best fitness a Score diversity
[Zpracovéano v programu Matlab]

+J Export To Workspace o)X

I Export problem and options to a MATLAB structure named; }:lptimprcuhlam

[ Include information needed to resume this run

[~ Export options to a MATLAB structure named: }Jp’[iuna

¥ Export resulfs 10 & MATLAB structure named: prtimresuis

I Ik Cancel

Obrazek 6: Obrazovka volby ulozeni vysledki
[Zpracovano v programu Matlab]
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Kontrola A =~ Kontrola B

Obrazek 7: Schéma vyroby [5]

devsim prakticka aplikace genetickych algoritmt. Postup pripravy dat se od-
vijel od zvoleni ucelové funkce vyjadrujici vyuziti lisovacich stroji. Bylo tedy
nutné ke kazdému ze 117 vyrobkt priradit cas lisovani véetné manipulace,
viz sloupec C na obrazku 8. Dalsi vstupni data byla pocet jednotlivych list
a jejich pfifazeni k odpovidajicim rozmérim (sloupec D), skladové zasoby
(P) a denni pozadavky (U) na mnozstvi pro jeden kazdy rozmeér.

Princip feseni spocival v urc¢eni maximalniho poc¢tu vyrobenych kust pri
vyuziti casového fondu 22,5 hodin, tedy tii smén po 7,5 hodinach. Jelikoz
jde pravé o reSeni na zakladé tzkého mista, lisd, které byly skutecné vyu-
zity na témér 100 %, uvazujeme dalsi Gseky provozu. Déle princip pozaduje,
aby bylo mozné stanovit vyrobu produkti, které je nutno bezpodminecné
vyrobit. To spliuje sloupec U (,,potfeba‘). Programu Evolver byl nabidnut
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sloupec QQ pro stanoveni poc¢tu vyrobenych kusii zvoleného produktu. Nyni
prechazime na konkrétni aplikaci genetickych algoritmii, spustime program
Evolver a v nastaveni (Settings), viz obr. 9, provedeme nasledujici.

Do policka , For the cell“ vlozime funkci, kterou chceme minimalizovat,
maximalizovat nebo ptiblizit konkrétni hodnoté (my budeme maximalizovat).
K tomu je ale nutné také urcit bunky, které bude algoritmus upravovat pro
dosazeni nejlepsi kombinace pro vystup a stanovit podminky a omezeni. Bu-
nky pro upravu se vkladaji do policka ,,By adjusting the cells“, viz obrazek 10,
podminky a omezeni se vkladaji pres policka ,,Subject to the Constrains®.
Sloupec R (vyrobit tento vyrobek — ano/ne) bude obsahovat pouze binarni
hodnoty a u sloupce Q (velikost vyroby), ktery oznac¢ime jako sloupec pro
upravu, nastavime také celd ¢isla, ale s hranici (naptiklad (0;500)) a metodu
pro vypocet (,,Solving method“) v obou pfipadech ,,Recipe*, viz obrazek 10.
Program sice nabizi i jiné metody, ale pro nase tcely je vhodna tato.

Mutacni konstantu nastavime na nizkou hodnotu 0,02, coz je v praxi velmi
casta hodnota, a prah krizeni na hodnotu 0,9, ktera urcuje pravdépodobnost,
ze se gen chromozomu nezméni. Software neni omezen jen na pouhé zakladni
(default) algoritmy pro proces selekce-kiizeni-mutace, poskytuje i modifiko-
vané algoritmy vhodnéjsi pro specifické problémy, viz obrazek 11.

Je tedy mozné pouzit nasledujici postupy (algoritmy): arithmetic cross-
over, heuristic crossover, Cauchy mutation, Boundary mutation, non-uniform
mutation, linear a local search. Pokud zvolime vSechny uvedené algoritmy
(coZ program umoziiuje), vybira se pfi procesu feseni nejlepsi mozny postup.
Problém na jeden den je ve velké vétsiné vyreSen uz po dvou minutach, a to
i presto, ze byla zadana potiebné vyroba vyuzivajici lisy z 90 % a soucasné
nebyla algoritmu poskytnuta pomoc v podobé stanoveni potiebné vyroby jiz
na pocatku feseni. To je velmi dobry vysledek.

4. Zavér

Pro aplikaci genetickych algoritmii bylo rozhodnuto z divodu slozitosti vy-
robniho procesu pripravy motoplastu, ktery dokaze optimalizovat snad jen Fi-
zend metoda pokus-omyl. Genetické algoritmy tuto metodu vice nez vylepsily
a jsou snad jedinym moznym nastrojem pro reSeni velmi slozitych problému
s velkym poctem proménnych. Po vytvoreni predikce vybérem nejvhodnéjsi
matematické nebo statistické metody a po analyze vyrobniho procesu byl
v Microsoft Excelu zkonstruovan model, ktery v potrebném sméru odpovidal
skutecné povaze vyroby. Efektivnost vyroby lze interpretovat jako mnozstvi
vyrobenych kusti s maximalnim vyuzitim kapacit, proto zde byla jako uce-
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A | ¢ | D Pl a | R S| T [ U | v I w | X [ Y | Z

| 1 pocet lish BOM 407 2

2 | 5 poéet lish BOM 307 1 1 22,49
3 15 potet lisd BOM 407 5 4 22 483
4 157 7 15 5 1 22499
5

: ofel [pofet |podetl
ﬁ. ﬂuhal lisovni -+ puﬁat sklad GJ‘“ GA nglné vyrobeno |potfeba | chybi Endm Emdin 2ndm Cal‘k.am

B vrobku ranipulace lisl VYT, ano/ne |vyroba na li= |na i |na lis hadin
7 21212 153 15 a0 1 [1] 1] [u] [1] a o [1]
| 8 | 22021 153 5 1] 27 1] a u} 1] a i} a 1]
11 22041 153 5 335 i} 1 335 1] 0 4271 0 42713
12 | 22043 23 5 50 [u] o 0 o u] [} o 0
13 22049 23 5 56 o a 0 0 u] 0 0 o
| 14 | 22051 153 5 314 1} 1 314 n] 0 4004 0 40035
40 | 24432 323 15 16 i} a 0 0 1] 0 0 0
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Obréazek 8: Uprava dat v Microsoft Excelu [4]

Evolver Settings b X
—Fnd the
 Mipmurr (% MaxmJn! ™ Closest vduz o |3'
+Far the c2ll

[$v$:20 2

By adjustirgthe Cz2lk

Acd L.
Delete

Edit... il

07 dnd 23

~Saljell Ly I Cuelrcils

Sl O Heed S0t O Renge & pll

Acd L, Ve =f0F 7 4CE I F3 =500 [THT
. R: Je=$RE74R$125<=1TINT]
Deleke | |k: 0<=4242:4254 <= 22,5

Edit... hd|

Help. . I g::tlms...l Macros, . | 4 | encel |

Obrazek 9: Nastaveni v programu Evolver [5]

96



Adiustable cells 1

Thlving MekRnAd

¥

Qo Ifing
echiadule

1o

= lntcger Yalucs 2nlye

o]

Cralats

pons ~f 2 Je=z] I

e Ll SpiLion s

Zroscover Fate! !I:I.*;'
MUk abior Fakc:: |I_I,LIE - I

Lzscripkiom I

I e=lpm. .. I Operakors. . I Ok I

[T Tl

Obrazek 10: Dalsi nastaveni v programu Evolver [4]

Optimization Opetators

Cperators allows wou to modify bowee the best solution to your
model iz found. Zelect one or more of the operstor 2 listed
belowe . If multiple operatars are selected, the optimizer
attempts to find the best combinstion of these operatar s for
your particular problem.

|=

DieFaulk rutakion ]
Default crossover
Defaulk backkrack.
Arithmetic crossover
Heuriskic crossover
Cauchy rukakion
Boundary muk ation
Mon-uniform rnukation
Lingear

Local search

K|

Select Al (8]’ I Zarcel

Obrazek 11: Volby algoritmu [4]

57



lova funkce vybrana rovnice, jejiz vysledek urcoval minimalné pozadované
mnozstvi vyrobenych motoplastu.

Data byla prevedena do specialniho programu Evolver od spolec¢nosti
Palisade, ktery pracuje jako doplnék (Add-In) v Microsoft Excelu. Mezi dil¢i
problémy pattilo urceni vhodného poradi receptur pri vkladani do vyroby.
Ukol byl fesen rovnéz pomoci evoluéniho (genetického) algoritmu, tentokrat
ovSem v programu Matlab. Evolucéni algoritmy jsou typické svoji robustnosti
— schopnosti TesSit obtizné optimaliza¢ni ulohy, nebo tulohy, ve kterych po-
trebujeme o nécem rozhodnout. Lze je charakterizovat vlastnostmi jako je
multimodalnost a multikriteridlnost. Jejich nasazeni je efektivni v ilohach,
které lze definovat nasledovné:

e Prostor feSeni je prilis rozsahly a chybi odbornéa znalost, ktera by umoz-
nila zazit prostor slibnych feseni.

e Nelze provést matematickou analyzu problému.

e Tradi¢ni metody selhavaji.

e Ulohy s mnohacetnymi extrémy, kritérii a omezujicimi podminkami.

Pred uzitim evoluc¢niho algoritmu bychom si méli uvédomit, ze dany kon-
krétni typ algoritmu se hodi pro reSeni jen urcitého okruhu problémt. Evo-
luéni algoritmy nejsou tedy vhodné pro feSeni vSech tiloh. Neméli bychom
proto také zapominat na Skalu klasickych metod (metody pfimého vybéru,
specidlni spadové metody, Newtonova metoda), které jsou schopny vyftesit
rfadu optimalizacnich tloh s relativné nizkou vypocetni narocnosti. Shrnuti
nevyhod evolu¢nich algoritmi:

e Pro mnohé ulohy je typicka velkd casova narocnost.

e Nelze otestovat, zda se jedna o globalni optimum.

e Pro prilis rozsahlé tlohy poskytuji feseni prilis vzdalena od optima.

e Ukonceni optimalizace je predem urcené na zakladé casového limitu
nebo stagnace kriteridlni funkce.
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Abstract: This paper presents an experiment by which effectiveness of teach-
ing foreign languages is verified by using three different forms: in-class model,
the e-learning model and the combined model (combining classic teaching/
learning and e-learning). The test used to confirm or reject the basic pre-
sumptions of the experiment was the Kruskal-Wallis’ test. It has been proved
that the most effective method was the combined method of foreign language
learning.

Keywords: In-class Learning, Combined Methods of Teaching, E-learning,
Teaching Methods.

1. Introduction

Within the university environment, e-learning is going through, or more pre-
cisely, has gone through various stages in the world wide measure. In this
connection, it is possible to identify several common features that, paradox-
ically, rest upon diversity of progress. Meredith and Newton [10] state that
e-learning is well-develop data some universities, whereas according to Mar-
shall and Mitchell [9] other universities are facing problems achieving at least
a minimum level of e-learning. According to Bleimann [3], knowledge society
requires creating new approaches within educational process, what in final
consequence — although from another perspective — confirm also Webster
and Sudweeks [13]. In their opinion, the overall development in the society
demands from learns to be independent (autonomous) and it subsequently
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leads teachers to perceive particular aspects of education even more — includ-
ing new forms of e-learning. Within the context of the research, it is necessary
to point out that at university in Chile, an e-learning project was performed,
which was aimed at the English language teaching as a foreign language.
The author Emerita Barnados in her work [2] describes the execution of this
project and its particular outcomes.

Currently, when the possibilities to prove successful on the labor market
across Europe have grown, the foreign languages have become a necessity
for everyone who seeks the application in its field. Preparation for future ca-
reer does not only include the classical teaching in the classroom any more,
but more and more space is devoted to alternative models of teaching. Such
alternative models that complemented and in some cases replaced in class
teaching approaches include e-learning. E-learning is in itself a form of vir-
tual education, which may be under certain circumstances either fully or par-
tially supplemented by traditional forms of teaching by means of a teacher
and direct (not reproduced) communication with him. If the so-called classic
e-learning model of education is examined, where the computer is understood
in the strict sense (i.e. the hardware), then it can be identified in particular
following basic sub-modules of e-learning in this system:

a) Professional software (interactive CD, DVD and so on, which are not
linked to access to the Internet).

b) On-line learning via the Internet and dedicated programs, or web pages.

c) On-line learning via the Internet, but without web pages being directly
designed therefore (e.g. e-mail tutorials, sending of documents, tasks, etc. via
e-mail).

2. Methodology of Research

The aim of the study was to verify effectiveness of three teaching methods in
language learning, especially in English language teaching.

An experiment was conducted to verify the effectiveness, with the aim
to confirm the benefits of e-learning in practice. The experiment was divided
into three groups of students: students who were educated only in the classical
mode of instruction (Standard), followed by students who were educated only
in the on-line mode (On-line), and the third group consisted of students who
attended the “traditional” hours and in a supplementary position applied
and studied by means of e-learning (Combined). Teaching was focused on
technical English — English in the Media, i.e. the technical language used
in the mass media and for the needs of people working in this field. In the
results achieved by respondents included in each of this group.

61



At the beginning experiment a so called pre-testing was conducted, i.e.
the verification of language proficiency of members of all three groups before
the experiment, and post-testing after the experiment, i.e. the verification of
language proficiency of members of all three groups. Pre-tests and post-tests
focused on verification of the same skills in all three groups so that these were
quantifiable and comparable. Tests verifying the written knowledge (Writing)
consisted of the following type of exercises: Grammar (G), Terminology (T)
and Structure (S). The verified ability of students was to form a coherent
text that is grammatically correct and uses the appropriate terminology in
it. A student could get a maximum of 100 points (100 %) for each of the listed
items, while the total for a section was 300 points.

Verification of student knowledge in the part “Listening” focused on the
following sub-system of language and perception: Reproduction (R) Ques-
tioning (Q) and Terminology (T). A test should ascertain that the student
understood the text as a whole (Reproduction), and was able to perceive the
specificity (to answer specific questions of teacher) and that the student used
the correct terminology (T) in the answers.

Test in the part “Speaking” should verify the fluency of speech — language
skills (Fluency = F), aptness of the used vocabulary (Terminology = T) and
the adequacy of grammatical constructions (G = Grammar). Also in this
case a student could get up to 100 points (100 %) for each of the items, with
a total of 300 points for this part.

Vocabulary as the final component of the test (“Vocabulary”) examined
the knowledge of general vocabulary (Universal = U), specialized vocabulary
(Pro = P), and the appropriateness of their application (Application = A).
As in the previous sections, a student could get the maximum of 100 points
(100 %) for each of these items, with a total of 300 points for this part. It
follows that the student could get a total of 1,200 points (4 sections per 300
points) within the pre-test or post-test.

The assumption that the measured values of the observed characters
(Writing, Listening, Speaking, Vocabulary) are normally distributed, is not
justified in our case, because these values in the individual groups or samples
(of pre-test and post-test) will be compared by means of the non-parametric
one-sample Wilcoxon test. The Wilcoxon signed-rank test is a non-parametric
alternative to the one sample ¢ test. Its use is mainly motivated by uncer-
tainty concerning the assumption of normality made in the ¢ test [4].

When the statistical significance of differences between the three analysed
groups in view of the achievements in pre-test and post-test, we have used
the Kruskal-Wallis test. The Kruskal-Wallis test is a non-parametric test that
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compares three or more unpaired groups. The calculations were performed in
the program STATISTICA.

The statistical significance of the difference between the results achieved
by respondents in pre-test and post-test in each group, the tested hypothesis
is the following null hypothesis:

H,: Both selections come from the same basic set, in other words there
is no statistically significant difference between the results achieved by re-
spondents in the pre-test and post-test given the measured values (Writing,
Listening, Speaking, Vocabulary). Compared to the alternative hypothesis:

H;: Both selections do not come from the same basic set, in other words
there is statistically significant difference between the results achieved by
respondents in the pre-test and post-test given the measured values (Writing,
Listening, Speaking, Vocabulary).

3. Results and discussion

The results achieved by students in the pre-test and the post-test are sum-
marized in the following table.

From Table 1, we can see that the respondents assigned to groups have
reached different results in pre-test and post-test. In further analysis, we
interested whether the statistically significant difference between both results
achieved by respondents in pre-test and results in post-test will be confirmed,

Table 1: The average success rate in
pre-test and post-test of each group (in %)

Object of Writing | Listening | Speaking |Vocabulary| Test
Research G|T|S|Z|R|Q|T|Z|F|T|G|Z|U|P|A|x|Total

On-line (pre-test) [61/66(63]63|63|64|65|64|69|71(65|68|69(63|67|66| 65
On-line (post-test) [64|73|67|68|67|67|72(68|70(77(66|71|71|73|76|73| 70
Standard (pre-test) |53|51|59(54|58(58(58|58|64|68|60(64|73|71|79(74| 63
Standard (post-test) [55(67|65|62|66|66|70(67|68|80(63|71|77|84|86|82| 71
Combined (pre-test) |56/50|57|54(62|62]64|63|64|68|60|64|67|64|69|67| 62
Combined (post-test)|81(84(82|82|79|80|83|81|78|87|87(84(90(94(94|93| 85

Remark: G—grammar, T—terminology, S—structure, R-reproduction,
Q—questioning, F—fluency, U—general vocabulary,
P—specialized vocabulary, A—application.
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and whether there are statistically significant differences between the groups
with regard to the results achieved in pre-test and post-test.

First, we verified the statistical significance of the difference in the results
achieved by respondents in pre-test and post-test in all three groups in each
study area.

We proceeded analogously when verifying the statistical significance of
differences in the results of pre-test and post-test in other parts (Writing,
Listening, Speaking, Vocabulary) not only together, but also separately for
each group (On-line, Standard, Combined). The results are clearly recorded
in the following table.

Table 2: Results of Wilcoxon test (pre-test vs. post-test) in each group
(values of Z and p-values)

Object of Writing Listening Speaking Vocabulary

Research |y of Z| p-value | v. of Z| p-value | v. of Z| p-value | v. of Z| p-value
On-line | 3.92 | 0.0001 | 3.81 | 0.0030 | 3.82 | 0.0015 | 3.92 | 0.0031
Standard | 3.92 | 0.0001 | 3.92 | 0.0011 | 3.92 | 0.0010 | 3.86 | 0.0015
Combined | 3.06 | 0.0010 | 3.06 | 0.0012 | 3.06 | 0.0001 | 3.06 | 0.0001
Total 6.27 | 0.0001 | 6.25 | 0.0001 | 6.21 | 0.0001 | 6.26 | 0.0001

Since p-value is smaller than significance level alpha 0.01 in all cases, we
reject the tested hypothesis a at the significance level 0.01 in favour of the
alternative hypothesis H;. We have shown a statistically significant increase
in knowledge level of respondents in all areas — Writing, Listening, Speaking,
as well as Vocabulary.

We analyzed the differences among the three groups of respondents in
the next step, with regard to achievements in pre-test and post-test. The
results of pre-test and post-test achieved by the respondents in each group
are illustrated graphically in Fig. 1 and Fig. 2 on the next page.

There are differences in the achieved results of pre-test and post-test as
may be seen in Figure 1 and 2. The use of statistical methods should ascertain
which of these differences are statistically significant, i.e. whether the level of
factor that represents different groups of respondents has an impact on the
average observed character. If the number of files was being compared (the
number of factor levels) is &, then the problem can be formulated in the form
of a statistical hypothesis as follows. The tested hypothesis is

Hy: Distributions of k essential files are identical. When the tested hypo-
thesis is compared with an alternative hypothesis Hi: Not all k£ distributions
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are identical. The same problem can be formulated as follows Hy: Average
values of the observed character do not depend on the levels of factor Hi:
Average values depend on the levels of factor.

Since the assumption of normal distribution of the observed characters for
testing the null hypothesis is not justified, the non-parametric Kruskal-Wallis
test was used.

The Kruskal-Wallis test should verify whether the three subgroups formed
according to the levels of factor — the type of group (On-line, Standard,
Combined) significantly differ in the observed character — pre-test success rate
(= number of points). Therefore k = 3, whereby n; = 20, no = 20, n3 = 12,
n =nq + ng + ng = 32 respondents.

The value of the test criterion K = 0.433566 and the probability value
p =0.8051 was calculated after the entry of the pre-test results using the
Kruskal-Wallis test. Since the calculated value of probability p is greater
than 0.05, the null hypothesis Hjy cannot be rejected at the significance level
a = 0.05. This means that the groups were not statistically significantly differ-
ent in the pre-test results. All three groups reached approximately the same
percentage in the pre-test results.

The results of post-test were evaluated in the same way. The value of the
test criteria K = 11.27376 and the level of significance p-value of 0.0036 was
calculated by means of the Kruskal-Wallis test. As the calculated probability
value p is smaller than 0.05, the null hypothesis Hy was rejected at the
significance level of 0.01 in favor of the alternative hypothesis. Tests confirmed
that each group of respondents (On-line, Standard, Combined) is statistically
significantly different with regard to success in the post-test.

Given that the tests confirmed a statistically remarkable difference among
the observed groups, it is obvious which groups are statistically significantly
different from each other. This question was answered by the Kruskal-Wallis
test of multiple comparisons (Table 3).

Table 3: p-values of Kruskal-Wallis test of
multiple comparisons in post-test

On-line Standard Combined

On-line 0.997000 | 0.015937*

Standard 0.997000 0.004079%*
Combined | 0.015937* | 0.004079*
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It is visible from the table that they are statistically significantly different
between the On-line group and the Combined group, given the results in post-
test, (p =0.015937%*), as well as between the Standard and the Combined
group (p=0.004079*), but between the On-line and the Standard group
(p =0.997000) there is no statistically significant difference given the results
in post-test.

It is obvious that the isolated application of classical learning or the iso-
lated application of e-learning teaching model have approximately similar or
comparable effects and conclusions. Conversely, the combination of modes
has resulted in significant improvement of language training and language
skills of students.

4. Conclusion

Before summing up some of the results of the research, it must be stressed
that the statistical method used in this research was not new. The aim of
the research was not to introduce new statistical methods but to apply an
existing one (Kruskal-Wallis test) in order to test and confirm three models of
education (the in-class model, the e-learning model and the combined model).

The authors believe that the efficiency of the combined model of education
is based on the following facts:

a) the use and exercise of all senses within the process of learning,

b) the fact that although an e-learning model was tested, students still had
the possibility of one-to-one communication and tuition with a person,

c) the fact that e-learning enabled students to study continuously also in
time period in-between the classes (in-class education).

The use of the statistical method confirmed that the respondents’ level
of knowledge has increased statistically significantly in all groups and in all
areas — Writing, Listening, Speaking, and Vocabulary.

The Kruskal-Wallis test showed that the combination of in-class teaching
and e-learning has resulted in significant improvement of students’ language
training and language skills.
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Abstract: This paper introduces software Gretl which is an open-source soft-
ware. It is focused on time series analysis. Gretl is a suitable software tool for
econometrics education at universities. Programme installation is described
at the beginning of the paper followed by pointing at built-in manuals, func-
tions and different data formats description. Total software evaluation can
be found at the end of this article.

Keywords: Gretl, Econometrics, Time Series, ARIMA.

Abstrakt: Tento ¢lanek predstavuje program Gretl, ktery je volné dostupny
na Internetu. Je zaméren predevsSim na analyzu casovych rad. To jej ¢ini
vhodnym néastrojem pro pouziti v kurzech ekonometrie na vysokych skolach.
Po stru¢ném tvodu je zde popsana instalace programu, jeho vestavené ma-
nualy a funkce, prace s rliznymi formaty dat. Na zavér nasleduje celkové
zhodnoceni programu.

Klicova slova: Gretl, ekonometrie, casové rady, ARIMA.

1. Uvod

Program Gretl (z anglického GNU Regression, Econometrics and Time-series
Library) je open-source statisticky softwarovy paket, ktery se hlavné za-
meéruje na statistické metody, které se pouzivaji v ekonometrii. Pivodné
existoval jako paket Econometrics Software Library (ESL), ktery vyvinul
profesor Ramu Ramanathan na University of California v San Diegu. Ve
vyvoji dale pokracoval profesor Allin Cottrell na Wake Forest University.
Po dalsim vyvoji se objevila prvni stabilni verze programu Gretl 1.0,
ktera byla uvefejnéna 15. listopadu 2002 (http://gretl.sourceforge.net/
ChangeLog.html). Tato verze je v neustalém vyvoji a tento ¢lanek se zabyva
posledni verzi 1.8.0, ktera byla vyvinuta v roce 2009. Kromé profesora Allina
Cottrella je dalsim hlavnim vyvojafem programu Riccardo Jack Lucchetti
(docent ekonometrie na Universita Politecnica delle Marche, Ancona, Itélie).
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Motto Gretlu je anglicky ,,by econometricians, for econometricians®, tedy
,0d ekonometri pro ekonometry“. Pivodné byl program urcen pro systém
Linux, ale dnes jsou dostupné i verze pro Microsoft Windows a Mac OS.
Je napsan v programovacim jazyce C a je volné dostupny podle obecné
vefejné licence GPL (anglicky General Public Licence; http://www.gnu.
org/licenses/gpl.html). Také spolecnost Free Software Foundation (http:
//www.fsf.org/) ptijala program Gretl jako program GNU.

Kromé anglické verze si mizeme vybrat dalsi jazykové mutace v baskic-
tiné, francouzstiné, némdiné, italstiné, polstiné, portugalstiné a Spanélstiné.

Jako mnoho dalsich open-source programti miizeme Gretl najit také na
oficidlnich strankach SourceForge:

http://sourceforge.net/

Zdrojovy koéd programu lze nalézt na strance:

http://gretl.cvs.sourceforge.net/gretl/gretl/

Pro diskusi o vyvoji Gretlu byla zfizena nasledujici adresa:

http://lists.wfu.edu/pipermail/gretl-devel/

2. Instalace

Program Gretl se da stahnout ze serveru http://gretl.sourceforge.net/
jako samospustitelny instala¢ni soubor (jedna se o jeden soubor o cca 10 MB)
pro OS Microsoft Windows, dale pak jako disc image pro Mac OS nebo Debian
GNU /Linux paket pro OS Linux. Instalace pro Windows XP je automaticka
a bezproblémova. Také instalace na PC s OS Windows Vista je stejné€ snadna.

Pro zobrazeni grafi Gretl pouziva jiny open-source program pro kres-
leni Gnuplot. Tento program je zahrnut v instala¢nim souboru pro Microsoft
Windows a je automaticky nainstalovan s Gretlem.

Po instalaci Gretlu si uzivatel muze dale doinstalovat dva volitelné spe-
cialni softwarové pakety: X-12-ARIMA od US Census Bureau z roku 2007
a nebo TRAMO/SEATS (anglicky Time series Regression with ARIMA No-
ise, Missing values and Outliers/Signal Extraction in ARIMA Time Series).
Tyto pakety jsou vhodné pro casové fady s mési¢ni nebo nizsi frekvenci sledo-
vani. Tyto dva pakety se daji stahnout z webovych stranek programu Gretl
jako samospustitelné soubory pro OS Microsoft Windows.

3. Manualy a podpora

Program Gretl obsahuje v Help menu dva dokumentacni soubory v pdf for-
matu: Gretl User’s Guide [1] a Gretl Command Reference [2]. Oba dokumenty
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jsou psany v angli¢tiné. Druhy jmenovany je také dostupny primo v helpu pro-
gramu jako hypertext (viz obrazek 1). Prvni dokument — The User’s Guide
— se sklada ze ¢tyr casti. V prvni ¢asti jsou popsany zaklady prace s pro-
gramem vcetné prace s grafickym rozhranim a s prikazovym tadkem, prace
s daty spolu se skriptovacim jazykem Gretlu. Druhda cast je vénovana apli-
kacim ekonometrickych metod v Gretlu spolu s detailnim popisem rtznych
metod odhadu parametrii, které Gretl umoznuje. Tieti ¢ast se zabyva tech-
nickymi detaily, predevsim propojenim s IXTEXem. Posledni ¢ast obsahuje
nékolik priloh s dal§imi informacemi o riznych formatech dat v Gretlu, o nu-
merické presnosti programu apod. Dokument Gretl User’s Guide v pdf dava
uzivateli dobry a podrobny ptrehled o praci s programem a o jeho moznostech
ruznych typt analyz. Jsou zde uvedeny mnohé priklady, které jsou podrobné
doplnény screenshoty a komentafi k nim. Dokument Gretl User’s Guide je
uziteénou pomitckou jak pro zacatecniky, tak i pokrocilé uzivatele.

4. Jak program pracuje

V porovnani s jinymi open-source programy (jako naptiklad R) je program
Gretl mnohem uzivatelsky pfijemnéjsi a jeho ovladani je intuitivni. Uzivatel
ma pohodlny pfistup skrz grafické prostredi programu k jednotlivym analy-
zém a funkcim programu. Na obrazku 2 vidime hlavni okno programu Gretl
pro nasi analyzu. Abychom odhadli napiiklad linearni regresni model pomoci
metody nejmensich ¢tvercli, zvolime v programu Model — Ordinary Least
Squares. .. na hlavni listé (viz obrazek 3) a déale v dialogovém okné vybereme
promeénné, které chceme zahrnout do modelu. Vysledky metody nejmensich
¢tvercu ziskdme ve vystupu na obrazku 4 jako samostatné okno. Odtud si
uzivatel miize zvolit z nékolika novych nabidek. V nich se daji provadét dalsi
testy a analyzy dat, vykreslit grafy vysledkt, ulozit vysledky analyzovanych
dat (naptiklad grafy rezidui nebo vyrovnanych hodnot) pro pozdéjsi pouziti.
Naprtiklad z menu Analysis — Bootstrap. .. se da vstoupit do dialogového
okna pro bootstrap analyzu modelu (viz obrazek 5). VSechny analyzy, které
jsou provadény pres klasické menu, se ukladaji rovnéz jako script v prika-
zovém Fadku (viz obrazek 6). Ten muze byt znovu spustén nebo uloZen pro
pozdéjsi pouziti. Kromé klasické menu listy program Gretl obsahuje tlac¢itka
pro specialni prikazy a analyzy, ktera jsou umisténa v dolni ¢asti hlavniho
okna programu (viz obrazek 2). Ta davaji uzivateli rychlejsi pfistup k casto
pouzivanym prikazim jako naptiklad vytvoreni nového scriptu, otevieni okna
konsole Gretlu (viz obrazek 7) a dalsi. Jestlize chceme data zobrazit nebo edi-
tovat, 1ze oteviit vybrané proménné v samostatném okné (viz obrazek 8).
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5. Formaty

Gretl pouziva svij vlastni format zalozeny na XML, ale lze samoziejmé
importovat i jiné formaty dat jako napiiklad ASCII, Open Document For-
mat (ODF) pro tabulkové procesory, Microsoft Excel, Gnumeric, EViews
work, GNU Octave, Stata, SPSS a JMulTi. Gretl umoznuje dale export dat
do programi CSV, R, GNU Octave, JMulTi and PcGive. Program Gretl pod-
poruje sirokou skalu statistickych metod hlavné se zamérenim na ekonomet-
rii, a v ni pfedevsim na modely regresni. Kromé znamé metody nejmensich
¢tverctt (OLS — Ordinary Least Squares) zde nalezneme i vdZenou metodu
nejmensich ¢tvercii, dvoustupniovou metodu nejmensich ¢tverci a dalsi (viz
obrazek 7). Rovnéz jsou k dispozici i nelinedrni modely jako jsou logit, probit,
tobit, heckit, Poisson, logistic a nelinearni nejmensi ¢tverce (viz obrazek 9).
Dale pod hlavnim menu v modelech (Models) lze najit také metodu maxi-
malni vérohodnosti, simultanni rovnice (SUR), dvou a tfistupriové nejmensi
¢tverce a dalsi. Pro panelova data lze odhadnout napriklad modely s pev-
nymi nebo ndhodnymi efekty a dynamické modely. Pro analyzu casovych fad
nalezneme v programu Gretl Sirokou nabidku metod vcetné filtrovani.

6. Co program neobsahuje

Ackoliv poskytuje Gretl mnoho moznosti pro ekonometrickou analyzu a ana-
Iyzu ¢asovych fad, par drobnosti mu chybi. Napfiklad analyza prezivani (Sur-
vival Analysis). Také editovani dat by mohlo byt snadnéjsi. Naptiklad v sou-
casné verzi lze kopirovat a vlozit pouze jedno pozorovani v ramci jedné pro-
ménné. Dale nelze vkladat data v textovém formatu (pouze v ¢iselném).

7. Zavér

Program Gretl je statisticky software, ktery se velice snadno pouziva. Posky-
tuje mnoho riznych druhid analyz, které jsou dilezité v ekonometrii a v ana-
lyze ¢asovych rad. Jeho privétivost k uzivateli a také skutecnost, ze program
je k dispozici zdarma, ho ¢ini idedlnim softwarovym nastrojem pro vyuku
ekonometrie a analyzu ¢asovych fad na vysokych skolach. Protoze si studenti
mohou program zdarma stdhnout do svych domacich pocitaci, nejsou zavisli
v pripravé na pocitacovych ucebnach, které jsou neustale obsazeny.
Program je zcela urcité také vhodny pro profesionalni ekonometry a eko-
nomy. Skutec¢nosti, ze program je open-source a ze je naprogramovan v ja-
zyce C, ktery je hodné znam, jej ¢ini vhodnym pro dalsi vyvoj, kterému
napomohou statistikové a ekonometfi, kteri jsou v tomto programovacim ja-
zyce zbéhli. Jisté v budoucich verzich programu lze ocekavat vlozeni dalsich
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modell a analyz. Budoucnost Gretlu je proto dle naseho nazoru velmi slibna.
Lze jej tedy zcela bez obav doporucit jak studentiim, tak i profesionalnim
uzivatelim.
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Obrazové prilohy

Gretl Command Referance
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anuElEs gragph hsuaran heskis help hak huzas it
insluds infe insTEg kpaa lakeln 1md lsgnm 1diff
leverags lrseas leginmsis legis lega legp rahal FTEANGEAT
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Obrazek 1: Odkazy na prikazy v programu Gretl.
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Obrazek 2: Uvodni okno pfi spusténi programu.

File Tools Data View Add Sample Variable Help

greene13 1.gdt

Ordinary Least Squares. ..

ID # Variable name Descriptive [abel } Qther linear models L4
0 const auto-generated constant } Monlinear models L4
1 I.GM Gross investment, GM Time series L4
2 F_GM Market value of GM, end of previd Panel g
3 C._GM Value of plant & equipment, GM, Ei Robust estimation L4
4 ICH Gross investment, Chrysler { Maximum likelihoad. ..

5 -EoEH Market value of Chrysler, end of g GMM...

6 C_CH Value of plant & equipment, Chrysl Simultaneous equations. ..
7 T°GE Gross investment, GE

38 F_GE Market value of GE, end of previous year

9 C_GE Value of plant & equipment, GE, end previous year

10 I_WE Gross investment, Westinghouse

11 F_WE Market value of Westinghouse, end of previous year

12 C_WE Value of plant & equipment, Westinghouse, end previous year
13 T.US Gross investment, U.S. Steel

14 F_US Market value of U5, Steel, end of previous year

15 C_Us Value of plant & equipment, U.S. Steel, end previous year

Annual: Full range 1935 - 1954

W RACIE~BHL B

Obrazek 3: Odhad linearniho regresniho modelu pomoci
metody nejmensich ¢tvercti v programu Gretl.
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%! gretl: model 1

File Edit Tests Save Graphs Analysis

Model 1: OLS5 estimates using the 20 observations 1935-1554
Dependent wariablie: F_GM

coefficient =s=td. error t-ratio p-value

const 3133,25 344,399 9,098 3, 75208 wew

I GM 1,97460 0,507384 3,802 0,0011 Rk
Mean dependent wvar 4333,845 5.D. dependent wvar 904,3048
Sum sguared resid 8437827 5.E. of regression 684, 6665
R-sgquared 0,456541 Adjunsted R-sguared 0,426771
F{i, 18) 15,14554 P-value (F) 0,001068
Log-likelihood -157,5038 Akaike criterion 319,8076
Schwarz criterion 321,7991 Hannan-Quinn 320,1564
rho 0,045430 Durbin-Watson 1,8296897

Obrazek 4: Vystupni diagnostika odhadu linedrniho
regresniho modelu.

%! gretl: model 1

File Edit Tests 3Save Graphs

Model 1: QLS estimates | Display actual, fitted, residual

1835-15854
Dependent variable: F_G Forecasts...
Confidence intervals for coeffidents
coefficien Confidence elipse... p-value

const 3133,25 | ANOvA 3, Toe=08. W**

I GHM b 9'?460; Bootstrap. .. 00,0011 Ak
Mean dependent wvar 4333845 5.D. dependent wvar 904,3048
Sum sgquared resid 85437827 5.E. of regression 684, 6665
R-sgquared 0,456541 Adjunsted R-sguared 0,426771
F{i, 18} 15,14554 P-value (F) 0,001068
Log-likelihood -157,9038 Akaike criterion 315,8076
Schwarz criterion 321,7891 Hannan-Quinn 320,1964
rho 0,045430 Durbin-Watson 1,829897
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El To Data \View Add Sample Variable Model Help
greer‘li Statistical tables 1
ID # | P-value finder

0| Distribution graphs constant

4
| Command log
| Gretl console

| Start GNU R
7| —

8 [ Sort variables

1] Preferences
11 F_WE
12 C_WE
13 TS
14 F US
15 C_Us

Test statistic caloulator
2 | Monparametric tests
3| Seed for random numbers

g | NIST test suite

f GM, end of previous year
equipment, GM, end previous year
nt, Chrysler
f Chrysler, end of previous year
equipment, Chrysler, end previous year
nt, GE
b ¥ GE, end of previous year
b & equipment, GE, end previous year
b Bnt, Westinghouse
Market value of Westinghouse, end of previous year
Value of plant & equipment, Westinghouse, end previous year
Gross investment, U.5, Steel
Market value of U.5, Steel, end of previous year
Value of plant & equipment, U.5. Steel, end previous year

R

Annual: Full range 1935 - 1954

~BHIl 8 B

Obrazek 6: VSechny analyzy, které jsou provadény
pres klasické menu, se ukladaji rovnéz jako script
v prikazovém radku.

gretl console: type 'help' for a list of commands

? help

Valid gretl commands are:

add adf append ar arl arbond arch arima
break boxplot chow coeffsum coint coint2 corr corrgm
criteria cusum data dataset delete diff difftest discrete
dummify elif els=e end endif endloop egnprint eguation
estimate fcast foreign freg function garch genr g
gnuplot graph hausman heckit help hsk hurst x
include info intreg kpss labels lad lags 1diff
leverage lmtest logistic logit logs loop mahal meantest
mle modeltab modprint mpols nls normtest mnulldata ols
omit open orthdev outfile panel pca pergm plot
poisson print printf probit pvalue gquantreqg glrtest quit
rename reset restrict rmplot run runs scatters sdiff
zet zetinfo zetobs setmiss shell smpl spearman sprintf
sguare zscanf store Summary system tabprint testuhat tobit
tsls var warlistc wvartest wecm wvif wWls XCorrgm
xtab

For help on a specific command, type: help cmdname (e.g. help smpl) v

Obréazek 7: Vytvoreni nového scriptu otevienim
okna console Gretlu.
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% gretl: display data |._ a
I M F GM C oM IcH F CH
1935 317, 6 3078, 2.8 ap, 29 417,5
1936 391, 8 4661, 7 52,6 72,76 837,8
1937 410,6 5387,1 156, 9 66,26 883,49
1938 257,7 2792, 2 209, 2 51, 60 437,40 L5
1938 330, 8 4313, 2 203, ¢ 52,41 679,7
1940 461, 2 4643, 3 207, 2 69,41 727,28
1941 512, 0 4551, 2 2552 68,35 643, 6
1942 448,0 3244,1 303,7 46,80 410,79
1943 439, 6 4053,7 264, 1 47,40 sag,4
19544 547,5 43749,3 201, 6 59,57 693, 4
1945 5612 4840, 3 265,0 88,78 246, 4
1046 88,1 4900, 3 402, 2 74,12 893, 8
1947 568,38 3526,5 761, 5 £2,68 573,0
1948 529, 2 3254,7 822, 4 89, 36 694, 6
1549 555, 1 3700, 2 1020,1 78,08 590,3
1950 642, 9 3755,6 10989,0 100, 66 €93, 5
1951 755, @ 4833, 0 1207,7 160, 62 809,0 v

Obrazek 8: Moznost editace vybrané proménné
v samostatném okné.

S[l=/3

File Tools Data ‘iew Add Sample Yariable Help

greene13_1.qdt Ordinary Least Sguares... |
ID # |Variable name Descriptive Iabel Qther linear models 4 h
0 const auto-generated constant Logit. ..
1 [.GM Gross investment, GM Time series ¥ | Probit...
2 F_GM Market value of GM, end of previa Fane ¥ | Tobit...
Value of plant & equipment, GM, el B = i) b | Heckit...
4 ICH Gross investment, Chrysler Maximum likelihood. .. Poisson. ..
5 E-EH Market value of Chrysler, end of g GMM... Logistic. ..
6 T CH Value of plant & equipment, Chrys Simultaneous equations... | Monlinear Least Sguares...
7 IGE Gross investment, GE B I Interval regression. ..
8 F_GE Market value of GE, end of previous year L
9 CGE Value of plant & equipment, GE, end previous year
10 I WE Gross investment, Westinghouse
11 F_WE Market value of Westinghouse, end of previous yvear
12 C_WE Value of plant & equipment, Westinghouse, end previous year
13 1. Us Gross investment, U.5. Steel
14 F_US Market value of U.5, Steel, end of previous yvear
15 € s Value of plant & equipment, U.5. Steel, end previous year

Annual: Full range 1935 - 1954

W ZEIFxBHEHLE B

Obrazek 9: Moznost pouziti nelinearnich modelu
jako jsou logit, probit, tobit, heckit, Poisson, logistic
a nelinearni nejmensi ctverce.
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TVORBA INTERNETOVYCH UCEBNIC
PRAVDEPODOBNOSTI A STATISTIKY
JAKO SOUCAST PROJEKTU MI21

Martina Litschmannova

Adresa: Ing. Martina Litschmannova, VSB-TU Ostrava, Fakulta
elektrotechniky a informatiky, Katedra aplikované matematiky

E-mail: martina.litschmannova@vsb.cz

Abstrakt: Jednim z vystupt projektu ,,Matematika pro inzenyry 21. stoleti
— inovace vyuky matematiky na technickych skolach v novych podminkach
rychle se vyvijejici informac¢ni a technické spole¢nosti“ (zkracené MI21) je
vytvoreni 15 zakladnich matematickych moduld, 14 specializovanych mate-
matickych modulti, 12 mezioborovych moduli a 20 modul pro pedagogy.
Vyukové moduly jsou vytvareny jednak ve formé urcené pro tisk, jednak
v elektronické formé vhodné pro prohlizeni na monitoru. Obrazovkové verze
modulu jsou dopliiovany fadou multimedialnich prvki, jako jsou animace, vy-
pocetni applety, interaktivni testy, videa ¢i 3D grafika. Tento prispévek popi-
suje dva moduly vénované vybranym kapitolam z pravdépodobnosti a ivodu
do statistiky, jejichz tiskové verze, pripravené animace a vypocetni applety
byly aplikovany ve vyuce béhem tzv. pilotnich kurzt v letnim semestru skol-
niho roku 2010/2011.

1. Uvod

V ramci projektu ,,Matematika pro inzenyry 21. stoleti — inovace vyuky ma-
tematiky na technickych skolach v novych podminkach rychle se vyvijejici
informacni a technické spole¢nosti“, jehoz hlavnimi resiteli jsou Vysoka skola
banska — Technické univerzita Ostrava a Zapadoceska univerzita v Plzni, je
realizovano 6 klicovych aktivit:

e Tvorba vyukovych modult.

e Zavadéni vyukovych moduli do vyuky v pilotnich kurzech.

e Oponentury vyukovych modult a vyhodnocovani pilotnich kurzu.

e Konecné upravy vyukovych moduli na zakladé vysledkii oponentur
a hodnoceni studentt a pedagogt.

e Propagace vytvorenych vyukovych modulid mezi studenty stfednich skol,
vysokych skol a pedagogy.

e Vytvoreni modult pro pedagogy a jejich prezentace na Seminaii o vyuce
matematiky.
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V ramci prvni klicové aktivity, tvorby vyukovych moduld, je vytvareno
41 vyukovych modult (15 zékladnich matematickych moduld, 14 speciali-
zovanych matematickych modult a 12 mezioborovych modult), které by se
mély stat zdkladem pro inovaci matematickych a odbornych kurzii prezen-
¢niho i kombinovaného studia. V soucasné dobé jiz je vétsina vyukovych
modultt ve formé urcené pro tisk vytvorena a jsou pribézné aplikovany ve
vyuce béhem tzv. pilotnich kurzti. Tyto pilotni kurzy probihaji na VSB-TU
i na pracovisti partnera, na ZCU Plzen, od letniho semestru $kolniho roku
2010/2011 do letniho semestru skolniho roku 2011/2012. Na konci béhu pi-
lotnich kurzt vyplnuji studenti evalua¢ni dotazniky, v nichz hodnoti prinos
inovovanych vyukovych modult — srozumitelnost a dostatecnost textu, srozu-
mitelnost a mnozstvi fesenych prikladi, uzitecnost iloh k samostatné praci,
grafickou Gpravu a miru pouzivani textu. Statistické vyhodnoceni dotaznikt
je nasledné predavano garantiim modulti, kteri tak ziskavaji zpétnou vazbu
od studenti.

V zimnim semestru 2011/2012 je vétsinou autoru pfipravovana elektro-
nicka forma vyukovych modult, vhodna pro prohliZeni na monitoru. Elektro-
nickd podoba vyukovych modula (tzv. obrazovkova verze) by méla textim
pridat dal$i dimenze — multimedialitu (zvuk, videa), hypertextové provazéani
textu, propojeni s internetem, dynamiku a interaktivitu (animace, 3D gra-
fika, interaktivni testy). Materidly v elektronické formé i formé pro tisk jsou
v ramci realizace klicové aktivity ,,Propagace vytvorenych vyukovych mo-
dultt mezi studenty SS, VS a pedagogy“ umistovany na webovych strankich
projektu (http://mi21.vsb.cz/).

Zminme jesté klicovou aktivitu ,Vytvoreni moduli pro pedagogy a jejich
prezentace na Seminafi o vyuce matematiky“. Béhem realizace této klicové
aktivity je vytvareno 20 moduli pro pedagogy. Tyto moduly se zamétuji na
obtiznéjsi aplikace, mezioborové a mezipredmétové vazby. Ucitelé matema-
tiky i odbornych predmétt tim ziskavaji moznost 1épe pochopit moznosti
vyuziti moderni matematiky v odbornjych predmétech. Vsechny moduly jsou
prubézné prezentovany na Seminafi o vyuce matematiky a vyveésovany na
webové stranky projektu.

2. Vyukovy modul ,,Vybrané kapitoly
z pravdépodobnosti“

Vyukovy modul ,Vybrané kapitoly z pravdépodobnosti“ je urcen pro stu-
denty technickych obort vysoké skoly. Mél by poskytnout vychozi predstavu
o zadkladnich pojmech a tlohach spadajicich do oblasti pravdépodobnosti
(kombinatorika, iivod do teorie pravdépodobnosti, ndhodné veli¢ina a na-
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PRO STUDENTY

Mezioborové moduly

Matematicke zaklady potitadove
grafiky

Matematicke zaklady digitainino. .
Pruinost a plasticita

WMetoda konedhych prvkl a metoda. .
Pruznost a pevnost

Teoreticka elektrotechnika i

Prostory funkci a fesiteinest...
Matematickeé modelovani..
Diskrétni transformacs

Herbar funkcl

Interaktivni hry a testy k procvigeni...
Integralni transformace

Funkce komplexni proménng

Vybrane kapitoly z pravdépodobnosti
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aplikaci...
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Integralni pocet funkci vice ReZeni obvodd grafy signdlovich
proménnych tokl

Obrazek 1: Nédhled na webové stranky projektu
,Matematika pro inzenyry 21. stoleti®

hodny vektor, vybrana rozdéleni ndhodné veli¢iny — cca 190 stran). Obtiznéjsi
¢asti vykladu jsou prezentovany jen s nejnutnéjsi mirou formalnich prvki,
mnoha odvozeni a dtkazy jsou zarazeny pouze do kapitol urcéenych pro za-
jemce o pozadi predkladanych vztahi. V soucasné dobé je dokoncena tiskova
verze modulu (TEX) a je pfipravena fada animaci a vypocetnich appleti pro
verzi obrazovkovou. Animace jsou pripraveny ve formatech SWr (Flash), JAR
(Java) a xLsX (Microsoft Excel). Nejjednodussi varianta Flash animaci ob-
sahuje pouze sekvenci obrazka (vytvorenych v Microsoft PowerPoint), mezi
kterymi se lze prepinat. Jde v podstaté o komentované resené priklady. Timto
zpusobem byly vytvofeny animace:

e Aplikace Bayesovy véty v biomediciné.
e Diskrétni ndhodna veli¢ina.
e Dvourozmérny diskrétni ndhodny vektor.

Druhym typem animaci jsou interaktivni animace, tj. animace, které obsahuji
prvky pohybujici se v case:
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e Klasicka definice pravdépodobnosti (Flash, demonstrace vypoctu prav-

dépodobnosti pomoci klasické definice pravdépodobnosti).

Korela¢ni koeficient (Java, animace umoznuje graficky ur¢it mozné re-

alizace ndhodného vektoru (X,Y’) a nasledné odhadnout korelaci jeho

slozek).

Prechod mezi histogramem a hustotou pravdépodobnosti (Java).

e Graf Gaussovy kfivky (Flash, vliv parametrti normalniho rozdéleni na
kiivku hustoty pravdépodobnosti).

Spojita rozdéleni (Microsoft Excel, vliv parametri vybranych osmi roz-

déleni na kfivky hustoty pravdépodobnosti a distribuc¢ni funkce).

Vyse uvedené animace jsou doplnény vypocetnim appletem:

e Vybrand rozdéleni pravdépodobnosti (Microsoft Excel, umoznuje vy-
pocet zakladnich ¢iselnych charakteristik, pravdépodobnosti, resp. hus-

toty pravdépodobnosti a kvantili pro vybrand rozdéleni).

| Oprojekty || Napovéda |

| Oprojeklu || Népovéda |

(Reseny piiklad)

Dvourozmérny diskrétni ndhodny vektor

Nahodny vektor (X Y) ma pravdépodobnostnl funkci zadanou tabulkou

XY
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L] stfedni hodnotu a rozptyl néhodné veliginy Y,

a) | chybéjici hodnotu sdruZené pravdépodabnostni funkce,
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¢
a9 marginélni pravdépodobnostni funkce nah. veliciny X'a nah. veliciny ¥,
e
f)
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t + + + +
50 40 30 20 10

@ 1Parametyp=0,0=10

40

Obrazek 2: Ukazka tivodnich stranek Flash animaci typu: sekvence
obrazku (vlevo) a jednoduché interaktivni animace (vpravo)

3. Vyukovy modul ,,Uvod do statistiky*

Studiem vyukového modulu ,Uvod do statistiky“ navazuji studenti na stu-
dium modulu ,Vybrané kapitoly z pravdépodobnosti“. Modul by mél umoz-
nit, aby si studenti ucinili vychozi predstavu o zakladnich pojmech a talohach
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2 Pokyny:

3 1.Zvolte typ rozdé&leni (B3)

4 2. Zadejte parametry rozd&leni (A13, resp. B13, resp.C13)
5 |3.Zadejte hodnoty a,resp. b (A17, resp. B17)

LR - )
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14

15 Mezni hodnoty Vybrané pravdépodobnosti

17

18

4 4 » M| Diskrétni rozdéleni . Spajitd rozdéleni . 3 T AL m

Obrazek 3: Ukéazka Gvodni stranky vypocetniho appletu (Microsoft Excel)

spadajicich do oblasti statistiky (statistické zjistovani, exploracni analyza,
testovani hypotéz, vybrané testy parametrickych i neparametrickych hypo-
téz, analyza zavislosti, ivod do korelacni a regresni analyzy — cca 330 stran).
V soucasné dobé je dokoncena tiskova verze modulu (TEX).

Zaroven je jiz vytvorena rada animaci a vypocetnich appleti pro obra-
zovkovou verzi:

e Vybérové charakteristiky (Java, demonstrace zptisobu vypoctu vybéro-
vych charakteristik numerické proménné a jejich souvislosti s histogra-
mem a krabicovym grafem).

e Paretova analyza (Flash, feseny ptiklad).
e Rozdéleni praméru (Java, demonstrace centralni limitni véty).

e Intervalové odhady (Java, demonstrace vlivu rozsahu vybéru a spoleh-
livosti odhadu na interval spolehlivosti).

e Intervalové odhady jednovybérové (Microsoft Excel, vypocetni applet).

e Intervalové odhady rozdilu, resp. podilu parametri dvou populaci (Micro-
soft Excel, vypocetni applet).

e Chyba I. a II. druhu (Flash, animace prostfednictvim testu stiedni
hodnoty (pfi znamém rozptylu) demonstruje vliv testované hodnoty,
populacniho rozptylu, hodnoty testované v jednoduché alternativni hy-
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potéze, rozsahu vybéru a kritické hodnoty primeéru na velikost chyb I.
a II. druhu).

Operacni charakteristika (Flash, animace prostfednictvim testu stfedni
hodnoty (pfi znamém rozptylu) demonstruje vliv testované hodnoty,
populacniho rozptylu, rozsahu vybéru a zvolené hladiny vyznamnosti
na velikost chyby II. druhu a tvar operac¢ni charakteristiky a silofunkci).

e p-hodnota (Flash, animace prostfednictvim testu stfedni hodnoty (pfi

znamém rozptylu) demonstruje vypocet p-hodnoty pfi riznych typech
alternativy, vliv testované hodnoty ¢, popula¢niho rozptylu o2 a rozsahu
vybéru n na tvar kiivky hustoty nulového rozdéleni priméru (modra
kiivka), tj. rozdéleni pruméru za predpokladu platnosti nulové hypo-
tézy, vliv vybérového primeéru na p-hodnotu a tim i na rozhodnuti
o vysledku testu pri dané hladiné vyznamnosti o a vliv zvolené hladiny
vyznamnosti a na rozhodnuti o vysledku testu.

Testy dobré shody (Flash, feseny ptiklad).

Kolmogoroviv-Smirnovuv test (Flash, feseny priklad).

Analyza zavislosti dvou kategorialnich veli¢in (Flash, feseny piiklad).
ANOVA (Java, interaktivni demonstrace principu ANOVY).

Regrese (Java, umoznuje vygenerovat bodovy graf ndhodného vybéru
z (X,Y), odhadnout od oka regresni pfimku a srovnat vlastni odhad
s odhadem metodou nejmensich ¢tverci).

Vyse uvedené animace jsou doplnény vypocetnimi applety:

Exploracni analyza (Microsoft Excel), ktery pro numerickou promeén-
nou umoznuje vypocet zakladnich ¢iselnych charakteristik, vykresleni
krabicového grafu, kategorizaci proménné do pozadovaného poctu ka-
tegorii a nasledné vykresleni histogramu (je mozno sledovat vliv poctu
kategorii na tvar histogramu). Pro kategorialni proménnou je konstru-
ovana tabulka cetnosti, pricemz je zohlednéno, zda jde o proménnou
nominalni nebo ordinalni.

Kruskaliv-Wallistv test (Excel, Kruskaliv-Wallistiv test véetné post
hoc analyzy).

Friedmantv test (Microsoft Excel, Friedmaniv test véetné post hoc
analyzy).

Obrazovkové verze jsou nyni k dispozici na http://mi21.vsb.cz/.
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Hodnoceni modulu Vybrané kapitoly z pravdépodobnosti
(220 respondentt)

Dostatecnost textu

Mira pouzivani textu

Graficka uprava

Praktické aplikace

UZite¢nost uloh k samostatné praci
Mnozstvi fesenych prikladd
Srozumitelnost fesenych priklad(

Srozumitelnost vykladu

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Hl 2 m3 m4 m5

Hodnoceni modulu Uvod do statistiky
(219 respondentt)
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Obrazek 4: Vyhodnoceni evaluacnich dotaznikt z pilotnich
kurzi v letnim semestru skolniho roku 2010/2011.

84



4. Vyhodnoceni evaluac¢nich dotazniku —
pilotni kurzy v letnim semestru
Skolniho roku 2010/2011

Vyukové moduly ,Vybrané kapitoly z pravdépodobnosti“ a ,,Uvod do statis-
tiky*“ patfi mezi moduly, které byly aplikovany v pilotnich kurzech predméti
Statistika (statistika pro nematematické obory), Statistika I. (ivodni kurz
statistiky pro obor Vypocetni matematika) a Biostatistika (kurz statistiky
pro obor Biomedicinsky technik) v letnim semestru skolniho roku 2010/2011.

Evaluac¢ni dotaznik vyplnilo v zévéru kurzu cca 220 studentti. Z vysledkt
(zndmkovani jako ve skole, 1 ~ ,Vyborné“, viz Obr. 4) lze usuzovat, ze stu-
denti vétsinou nerozlisovali hodnocené moduly, které pouzivali v ramci jed-
noho predmétu (stejna slovni hodnoceni na dvojicich dotazniki).

V naprosté vétsiné polozek hodnotily vice nez 2/3 studentt predkladané
materidly pozitivné (znamka 1 nebo 2). Jako nejslabsi se jevi vysledky v po-
lozkach Praktické aplikace a Mnozstvi fesenych prikladt. Ze slovniho hod-
noceni lze usuzovat, ze c¢ast studenti by uvitala misto skript s vykladem
teoretického zakladu rozsdhlou sbirku fesenych prikladid. Tento pozadavek
lze povazovat za ,klasicky*“ pozadavek studentl, pedagogové pilotnich kurzt
povazuji pocet feSenych prikladt za dostatecny.

Podékovani: Prispévek byl realizovan v ramci projektu ,, Matematika pro inze-
nyry 21. stoleti — inovace vyuky matematiky na technickych skolach v novych
podminkach rychle se vyvijejici informacni a technické spole¢nosti®.

Registra¢ni &slo projektu je CZ.1.07/2.2.00/07.0332. Resitelem projektu
jsou Vysoka skola banska — Technicka univerzita Ostrava a Zapadoceska uni-
verzita v Plzni.
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Abstrakt: V tvodu prispévku je nastinéna soucasna situace stavu pripra-
venosti FaME UTB ve Zliné na distan¢ni formu vzdélavani. Nedilnou sou-
¢asti distan¢niho vzdélavani je samostudium a proto je prispévek zaméren na
vyuzitelnost programu WinQSB pfi vyuce predmétu Kvantitativni metody
v rozhodovani. Pouziti programu je demonstrovano na prikladu ptipadové
studie.

Klicova slova: Kvantitativni metody v rozhodovani, lineadrni programovani,
sestavovani matematickych modelii, optimalizacni metody, operacni vyzkum.

Abstract: The introductory part of the article outlines the state of readiness
of the Faculty of Management and Economics, Tomas Bata University in
Zlin for distance learning. Self-study is an integral part of distance learning,
and for this reason the article concentrates on WinQSB programme usability
in the subject Quantitative Methods in Decision Making. The programme
application is demonstrated in a case study.

Keywords: Quantitative Methods in Decision Making, Linear Program-
ming, Draw Up of Mathematic Models, Optimalisation Methods, Operating
Research.

1. Zkusenosti s vyukou predmeétu
Kvantitativni metody v rozhodovani

V prispévku jsou na ukéazce reSené pripadové studie zhodnoceny zkusenosti
s vyuzivanim programu WinQSB ve vyuce predmétu Kvantitativni metody
v rozhodovani.

FaME UTB ve Zliné nemé zatim akreditovano distanc¢ni vzdélavani, ale
kurzy DiV, které absolvuji nékteri pedagogové, jsou predzvésti trendu, kte-
rym se fakulta hodla ubirat. Byla zakoupena také licence pro vyukovy pro-
gram EDEN (coZ je prostfedi pro tvorbu distan¢nich textt). V ramci rozvo-
jového programu bylo zahajeno zpracovani vyukovych a studijnich material
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v prostiedi Moodle. Jednéa se o discipliny, které jsou soucasti kombinovaného
studijniho programu. Vyuzivani systému Moodle je planovano i na dalsich
fakultach UTB ve Zliné.

Disciplina Kvantitativni metody v rozhodovani se v soucasné dobé vy-
ucuje v prezencni formé studia i v kombinované formé studia ve vSech stu-
dijnich programech akreditovanych na FaME UTB ve Zliné v magisterském
studiu (1. ro¢nik magisterského programu). Kombinovana forma studia vy-
chazi z ucebniho planu studia prezencniho. Vykazuje jiz fadu distanénich
prvki, zejména uplattiovanych v kombinované formé studia (pouziti pro-
gramu WinQSB, Microsoft Project, pomoci nichz si studenti ovéruji sprav-
nost sestaveni matematickych model,. .. ). Nezbytna je také moznost komu-
nikace s vyucujicim pres internet.

Kazdy pedagog, ktery vyucuje v kombinované formé studia, je nucen
témto studentiim poskytnout specialni studijni materidly, které jim umozni
samostudium. Ne kazda problematika se d& jednoduse studovat distancné.
V kurzu Kvantitativni metody v rozhodovani jsou reSeny ptripadové studie
z praxe. Studenti musi na zakladé rozboru ekonomického problému sesta-
vit matematicky model. Rucni feSeni tohoto modelu je pro slozitost vypoctu
a ¢asovou naroc¢nost témér nemozné a v dnesni dobé informacnich technologii
i velmi neefektivni.

Nase fakulta vyuziva specialni vyukovy program WinQSB (verze 1.00 for
Windows), ktery je i volné stazitelny na internetu. Obsahuje nejen moduly
pro feSeni uloh linedrniho programovani, ale i moduly z ostatnich oblasti
operac¢niho vyzkumu podle tohoto ¢lenéni:

e Analyza rozhodovani (Decision Analysis)

Dynamické programovani (Dynamic Programming)

Planovani vyrobnich zdroju (Facility Location and Layout)
Predpovédi a linearni regrese (Forecasting and Linear Regression)
Linearni programovani (Linear and Integer Programming)
Analyza Markovovych procesi (Markov Process)

Planovani materidlovych zdroju (Material Requirements Planning)
Sitova analyza (Network Modeling)

Nelinearni programovani (Nonlinear Programming)

Analyza PERT_CPM

Kontrola kvality (Quality Control Chart)

Rozvrhovani pracovnich tkoli (Job Scheduling)

Teorie front (Queuing Analysis)

Modely hromadné obsluhy (Queuing System Simulation)
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Préace s timto programem je jednoducha a na veskeré nejasnosti Ize najit
odpovéd v nabidce Help.

Bez pouziti specializovaného programu by vyuka tohoto predmétu byla
pouhou ukézkou ,,zbozi pres sklo vylohy, bez moznosti vyzkouset si kvalitu
a funkcénost “.

Vyuziti tohoto programu ve vyuce je dolozeno ukazkou vyresené pripa-
dové studie. Je z tématického celku: Linearni programovani — Sestavovani
matematickych modeltt — Kapacitni ulohy.

Snad tato ukazka bude piinosnd i pro ostatni pedagogy, ktefi se zabyvaji
opera¢nim vyzkumem.

2. Pripadova studie: Plan rozsireni
vyroby pro firmu vyrabéjici hracky

Podnikatelské prostiedi: Vyrobni firma.

Firma byla velmi tispésna béhem prvnich 6 meésicii ptisobeni a nyni hleda
moznost presunuti vyroby do oblasti, kde vydaje na praci a material jsou
podstatné levnéjsi. Podarilo se ji nalézt oblast, kde je levna pracovni sila
a uzavtit zde smlouvu s mistnim dodavatelem plastid. Dodavatel se zavazal
zasobovat firmu 1500 kg plast tydné za podstatné nizsi ceny. Vyroba by
méla byt efektivnéjsi, doslo by k zdvojnasobeni zisku z vyroby V1 az na
480 K¢é/kus a k ztrojnasobeni zisku z vyroby V2 az na 450 K¢é/kus.

Nové prostory by byly vybaveny stroji a délniky pracujicimi 40 hodin
v fadné pracovni dobé a navic délnici mohou odpracovat tydné 32 prescaso-
vych hodin.

Z ucetniho hlediska vybaveni pro délniky, socialni pojisténi, zdravotni
pojisténi, mzda a provozni vydaje za 1 pres¢asovou hodinu budou stat spo-
le¢nost o 5400 K¢ vice nez 1 rddna hodina pracovni doby.

Firma ude€lala marketingovy prizkum trhu i pro dva nové produkty V3
a V4, které by chtéla uvést na trh. V tabulce jsou uvedeny pozadavky na
material, cas a zisk z jednotlivych druhii vyrobki.

Firma podepsala smlouvu s odbératelskou firmou na dodavku 240 ks vy-
robkll V2 tydné. Marketingové oddéleni provedlo priizkum trhu a na zakladé
tohoto prizkumu rozhodlo, Ze nejoblibenéjsi vyrobek V1 bude zahrnovat 50 %
celkové produkce a ostatni vyrobky budou zahrnovat méné nez 40 % produkce
kazdy. Pod vlivem priznivych podminek pro vyrobu a odbyt oddéleni vyvoje
navrhuje zvysit celkovou vyrobu hracek na 1000 ks tydné.

Management firmy chce urcit tydenni plan produkce hracek za zménénych
podminek (véetné vSech prescasovych hodin, pokud jsou nezbytné nutné).
Cilem je maximalizovat tydenni zisk.
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Tabulka 1: Pozadavky na material, ¢as a zisk z jednotlivych druht vyrobki

, Spotieba plasti Spotieba c¢asu Predpokladany zisk
Vyrobek ) B
(kg/kus) (min/kus) (Ké&/kus, EUR/kus)
V1 1,0 3 480 (15)
V2 0,5 4 450 (14)
V3 1,5 5 600 (19)
V4 2,0 6 660 (21)
Disporvlibil/ni 1500 kg 40 h f{%dl}é pr./doba
mnozstvi 32 h prescasova p. d.

Rozbor problému:

1. Firma chce maximalizovat Cisty tydenni zisk.

2. Musi byt stanoven tydenni vyrobni plan jednotlivych vyrobk.

3. Existuji nasledujici omezeni:

e Dostupnost suroviny (plastt1) — 1500 kg tydné.
e Radn4 pracovni doba dé&lnikii (4060 = 2400 minut tydns).
e Dostupnost prescasové doby (32 h tydné).

Minimalni mnozstvi vyrobenych V2 tydné (240 ks tydné).
Vhodny vyrobkovy mix: V1 = 50 % z celkové produkce.
V2, V3, V4 mensi nez 40 % z celkové produkce.

e Minimalni celkova produkce (V1+V2+V3+V4 = 1000 ks).

Proménné:

Firma musi rozhodnout nejen o velikosti tydenni produkce jednotlivych

vyrobki, ale také urcit vysi prescasovych hodin tydné.
x1 = pocet ks vyrobki V1 vyrabénych za 1 tyden.
xo = pocet ks vyrobkli V2 vyrabénych za 1 tyden.
x3 = pocet ks vyrobklt V3 vyrabénych za 1 tyden.
x4 = pocet ks vyrobkl V4 vyrabénych za 1 tyden.

x5 = pocet prescasovych hodin za 1 tyden.

Ucelova funkce — chceme maximalizovat ¢isty tydenni zisk:
Zmax = 48021 + 45022 + 600x3 + 66024 — 540025

Omezeni:

1. Surovina (kg): z1 + 0,5x2 + 1,523 + 224 < 1500
2. Cas (min.): 31 +4xq + 53 + 624 < 2400 + 605
3. Prescas (hod.): x5 < 32
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4. Pozadavky odbératele V2 (ks): x5 > 240
Nyni zavedeme dalsi proménnou xg = celkova tydenni produkce (v ks).

5. Potom plati: x4 = x1 + x5 + 3 + 14 + T5
Po Gprave: x1 +x9 + 3+ x4+ 25 — 26 =0
Tydenni vyroba V1 = 50 % z celkové produkce: x1 = 0,524
Tydenni vyroba V2 mensi nez 40 % z celkové produkce: x5 < 0,4z
Tydenni vyroba V3 mensi nez 40 % z celkové produkce: x3 < 0,424

9. Tydenni vyroba V4 mensi nez 40 % z celkové produkce: x4 < 0,4x4
10. Celkova produkce vétsi nez 1000 ks tydné: xg > 1000

®© NS

Podminka nezapornosti: z; >0, i =1,2,...,6

3. Ekonomicka interpretace problému

Po zadani dat v modulu Linear and Integer Programming (viz obr. 1) z menu
ve WinQSB volime Solve and Analyze, poté vybirame Solve the Problem.
Vystupni sestavu vidime na obr. 2 na dalsi strané. Tu si okomentujeme.

3.1. ReSeni primarniho problému

Optimalni bude vyrabét tydné: 570 ks vyrobkt V1, 240 ks vyrobka V2, 330 ks
vyrobkia V3, vyrobky V4 viibec nevyrabét. Pri této skladbé vyroby bude

pocet prescasovych hodin tydné 32 a celkova tydenni produkce bude 1140 ks
vyrobkt tydné. Cisty tydenni zisk bude ¢init 406 800 K¢ (12712,5 EUR).

3.2. ResSeni duilniho problému

Neméne dilezité je i feseni dualniho problému.

1. K dispozici mame 1500 kg suroviny, spotfebujeme ji pri vyse uvedené
vyrobé pouze 1185 kg. Zbytek 315 kg nam ziistane na skladé. Proto je zde
stinova cena nulova.

2. Mame k dispozici 2400 min. fadného prac. casu, ktery je plné vyuzit.
Pridanim 1 min. fadného ¢asu do daného vyrobniho procesu by se hodnota
¢istého tydenniho zisku zvysila o 135 K¢ = 4,2 EUR. Pro zvéazeni této even-
tuality je podstatné, kolik K¢ nas stoji 1 min. radné prac. doby, tzn. mzdové
a provozni naklady. Pokud je to ¢astka nizsi nez 135 K¢, stoji za to uvazovat
o rozsireni vyroby, za predpokladu, ze ostatni ukazatele jsou také priznivé.

3. Mame k dispozici 32 hodin prescasového prac. ¢asu, ktery je plné vyuzit.
Stinova cena je 2700 K¢ = 84,4 EUR, tzn. pridanim 1 prescasové hodiny
do daného vyrobniho procesu by se hodnota ¢istého tydenniho zisku zvysila
o 2700 K¢. Plati zde podobna tivaha jako v predeslém bodé.
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¥ariable --» x1 x2 x3 x4 x5 =6 Direction R.H. 5.
M aximize 480: 450 B00 660 -5400
c1 1 (1] 15 2 <= 1500
C2 3 4 L [ -60 {= 2400
cC3 1 <= 32
C4 1 »= 240
Ch 1 1 1 1 -1 = 0
C6 1 -0.5 = 0
C7y 1 -0.4 {= 0
ca 1 -0.4 {= 0
c9 1 -0.4 <= 0
C10 1 »= 1000
LowerBound 0 0 0 0 0 0
UpperB ound M M ] M ] M
VanableType| Continuous Continuouz Continuous Continuouz| Continuous Continuous
Obrazek 1: Zadavani vstupnich tdaji v programu WinQSB
12:34:25 Sunday | March o2 2003
Decision | Solution | Unit Cost or Total Reduced Basis Allowable | Allowable
Yariable | VYalue Profit cj] Contribution Cost Status Min. clj) Max. clj]
1 X1 H70.0000 480,0000 @ 273 6000000 a baszic 1200000 600, 0000
2 2 2400000 4500000 | 108 0000000 0 basic -M 4650000
2 x3 330,0000 &00,0000 @ 198 0000000 0 baszic H82.851 M
4 x4 1] 660.0000 0 -f5.0000 at bound -M 35 0000
L] *h 320000 -5400.0000 -172 8000000 0 basic -8 100.0000 M
[ *b 1 1400000 0 0 0 basic -180,0000 60,0000
Objective = Function [Max.] = 406 800,0000
Left Hand Right Hand Slack Shadow Allowable | Allowable
Constraint Side Direction Side or Surplus Price Min. HH5 Max. RHS
1 C1 1 185,0000 {= 15000000 | 3150000 0 1 1850000 M
2 c2 2 4000000 {= 2 4000000 1] 135.0000 1 8400000 3 4080000
3 C3 32,0000 = 32,0000 a 2 7000000 226667 48 8000
4 C4 2400000 »= 2400000 0 -15,0000 110.7692 4800000
Lo CH a = 0 0 -f5,0000 @ -880,0000 1120000
b Cb 1] = 0 1] 150,0000 @ -132.6316 4400000
¥ C¥ -216.0000 = 1] 2160000 1] -216.0000 M
8 C8 -126,0000 = 0 1260000 0 -126,0000 M
2 Ca -456.0000 {= 0 456,0000 0 -456,0000 M
10 c10 1 1400000 = 1 0000000 | 140,0000 0 -M 1 1400000

Obrazek 2: Reseni problému pomoci programu WinQSB
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4. Méame vyrobit 240 ks vyrobkd V2, které vyrobime. Vyrobenim 1 ks
vyrobku V2 navic by se snizil tydenni zisk o 15 K¢ = 0,7 EUR.

5. Pokud bychom zvysili pocet vyrobenych vyrobkt o 1 ks tydné, snizil
by se tydenni zisk o 75 K¢é = 2,3 EUR.

6. Mame vyrobit 570 ks vyrobkti V1, které vyrobime. Vyrobenim 1 ks
vyrobku V1 navic by se zvysil tydenni zisk o 150 K¢ = 4,7 EUR. Uvazovat
o zvysSeni vyroby V1 je mozné pouze za predpokladu, Ze vyrobni naklady na
tento vyrobek jsou nizsi nez 150 K¢é/kus a vSechny potfebné suroviny mame
k dispozici v dostatecném mmnozstvi.

7. Mame vyrobit alespon 456 ks vyrobkd V2, vyrobime jich o 216 ks
vice. Zde je stinova cena nulova, protoze nema smysl uvazovat o zméné vyse
tydenniho zisku, vyrobime-li 1 ks V1 navic. Totéz plati i o omezenich C8-C10.
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THE FIRST CZECH TEXTBOOK OF
STATISTICAL METHODS AND ITS
AUTHOR - STANISLAV KOHN

PRVNI PUVODNI CESKA UCEBNICE
STATISTICKYCH METOD A JEJI
AUTOR - STANISLAV KOHN

Prokop Zavodsky
Adresa: VSE, FIS, KSTP, nam. W. Churchilla 4, 13067 Praha 3

E-mail: zavodskyQvse.cz

Abstract: The first textbook of modern statistical methods written in Czech
language Zdklady teorie statistické metody (Praha 1929) has been written by
Stanislav Kohn (1888-1933), coming from Varsovian Jewish family. Finally,
he got into Prague across St. Petersburg, Tiflis (Thilisi) and Paris and was
named here an associate professor of Russian faculty of law. The above men-
tioned textbook piqued interest even abroad, but severe disease and untimely
death prevented Kohn in further work. His tomb can be found in New Jewish
cemetery in Prague, in the vicinity of the tomb of Franz Kafka.
Keywords: History of Statistics, Stanislav Kohn.

Abstrakt: Prvni cesky psanou ucebnici modernich statistickych metod Za-
klady teorie statistické metody (Praha 1929) napsal Stanislav Kohn (1888-
1933), pochéazejici z varsavské zidovské rodiny. Pres St. Petersburg, Tiflis
(Thilisi) a Pafiz se nakonec dostal az do Prahy, kde byl jmenovan docentem
ruské pravnické fakulty. Uvedenad ucebnice vzbudila velky zajem i v zahra-
nici, ale tézka choroba a predcasna smrt zabranily Kohnovi v dalsi praci.
Jeho hrob nalezneme na Novém zidovském hibitové v Praze, nedaleko hrobu
Franze Kafky.

Klic¢ova slova: Déjiny statistiky, Stanislav Kohn.

V letech 1919-1920 se vedle dalsich novych tstfednich trad@ Ceskosloven-
ska konstituuje i Statni urad statisticky (SUS), ktery ma brzy 700-800 za-
méstnancli. Na tradi¢nich, ale zejména na nové vzniklych ceskych vysokych
skolach a fakultach (Vysoka skola specidlnich nauk a Vysoka skola obchodni
CVUT, Piirodovédecks fakulta UK a dalsi) patii statistika mezi vyznamné
predméty. Podivejme se, jaka je v této dobé situace s ceskou statistickou
literaturou.
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Ucebnice modernich statistickych
metod, které se tehdy ve svété bourlive
rozvijely, u nas jesté na pocatku 20.
let zcela chybéla, neexistovala v tomto
oboru ani ceskd odborna terminolo-
gie. Drobnymi prispévky zde byly Vy-
bran€ kapitoly z matematicke statis-
tiky od polyhistora v oblasti prirod-
nich véd Vaclava Lasky (1862-1943)!
a obsahly referat o francouzské knize
Armanda Julina od predniho odbor-
nika SUS Josefa Mréaze (1882-1934).2
Prirucky ,otce ¢s. statistiky“ Dob-
roslava Krej¢itho® se zabyvaji prede-
v§im popularizaci statistiky a organi-
zaci sbéru statistickych dat. Pro upl-
nost jmenujme jesté brozuru predniho
ceského pojistného matematika té doby Josefa Benese O statistice a jeji
teorii, o véddch a zdjmech, s nimiz souvisi (1920), struéné a ponékud ne-
prehledné uvadéjici ¢tenare do rtznych problému statistiky, pravdépodob-
nosti a pojistné matematiky.

Velkym pokrokem bylo prelozeni do cestiny obsahlé publikace predstavi-
tele anglické biometrické skoly George Udny Yuleho Uvod do teorie statistiky
(Praha 1926). Prekladateli byli: profesor ¢eské techniky v Brné Vladimir No-
vak a jiz zminény doc. Josef Mraz, pieklad inicioval a vlastnim nakladem
vydal SUS. Piekladem této rozsahlé knihy (pres 500 stran) se oba jmenovani
védci zaslouzili o vytvofeni ¢eské statistické terminologie?, vét§inou pouzi-
vané dodnes — uvedme kupf. terminy: smérodatné odchylka, regrese, korelace,
kontingence a dalsi.

Prvni ptivodni ¢esky psana ucebnice statistickych metod vysla rovnéz péci
SUS o tii roky pozdéji. Jsou to Zdklady teorie statistické metody (Praha 1929)
od Stanislava Kohna. Maji priblizné stejny rozsah jako Yuleho prace, ale jsou

Doc. STAN, KOHN
* 2, 1X. 1888 — 2. IL 1908,

1Cs. statisticky véstnik, roé. IT (1921), s. 225-258 a 313-342 i jako samostatna publikace.
Obsahuje jen nékteré problémy statistiky a pro ¢tenare bez matematického vzdélani je
nesrozumitelna.

2 Julinovy ,Zdklady teoretické a praktické statistiky“ Cs. statisticky véstnik, ro¢. III
(1922), s. 284-316.

3 Zdklady statistiky, zvldsté pro zemédélce a druzstevniky (1. vydani 1920, 2., podstatné
rozsifené, 1923).

4Jen ¢asteéné mohli navazat na vyse uvedené publikace, zejména na Mréazuv referat,
citovany v pozn. 2.
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modernéjsi, lépe zachycuji nejnovejsi vyvoj statistiky ve svété a obsahuji i Sirsi
sortiment statistickych metod.

Stanislav Kohn® se narodil 2. z4¥i 1888 v zidovské rodiné ve Varsavé, kde
pak navstévoval stredni obchodni skolu. Po dvou semestrech na prirodové-
decké fakulté v Krakové® studoval na ekonomickém odboru (fakulté) poly-
techniky v Petrohradé, ktery mél tehdy v rdmci Ruska spickovou uroven. Mezi
jeho nejvyznamnéjsi ucitele, s nimiz se po absolvovani polytechniky (1911)
spratelil, patiili profesoii A. A. Cuprov’ a P. B. Struve®.

Jiz prvni Kohnova publikovana prace o financich pojistovacich spole¢nosti
vzbudila ohlas u odborné vetrejnosti. Béhem prvni svétové valky pak Kohn
pracoval v matematicko-statistickém oddéleni ministerstva zemédélstvi, kde
se zabyval problematikou vybérovych setfeni v zemédélské statistice.

Roku 1918 odjizdi Kohn z Petrohradu do Tiflisu (dnes Thilisi), kde ziskal
docenturu narodniho hospodéarstvi a statistiky na taméjsi polytechnice a brzy
i renomé vyborného pedagoga. Litografické vydani Kohnovych prednések® se
dockalo velmi priznivého hodnoceni z pera A. A. Cuprova, ktery jinak chvalou
Setfil.

Likvidace polytechniky a bolSevicky rezim primély Kohna opustit Rusko,
od ledna 1921 zil v Parizi. B€hem nasledujicich dvou let se zde védecky i zZur-
nalisticky zabyval otazkami narodniho hospodarstvi a demografickymi i so-
cidlnimi poméry v sovétském Rusku.

Po dvou letech parizského pobytu se Kohnovi oteviraji i jiné moznosti.
Hlavni urad statisticky v rodné Varsavé (kde zije Kohnova matka) mu nabizi
stdlé misto s perspektivou dobré kariéry. Profesor Cuprov (tehdy ptisobil
v Drazdanech) ho chce doporucit na nékterou universitu v Némecku. Kohn
si ale vybira Prahu, kam ho zve prof. Struve na ruskou pravnickou fakultu.

Proc¢ se Kohn roku 1923 rozhodl pro Prahu, kde nemohl pocitat se solid-
nim finan¢nim zajisténim? Domnivam se, zZe hlavnim divodem k tomuto roz-
hodnuti byla skutecnost, ze Kohn se jiz szil s ruskymi intelektualnimi kruhy,
zejména se statistiky a ndrodohospodari — toho ¢asu v exilu. Vyhovovala mu
téz perspektiva vysokoskolského piisobeni a volnéjsi védecké prace.

5V ruské literatufe se pise Stanislav Salezijevi¢ Kon.

6Snad se laskavy &tenaf neurazi, pfipomenu-li, Ze Varsava tehdy patiila do carské Fige,
zatimco Krakov do rakouské casti habsburské monarchie.

" Aleksandr Aleksandrovi¢ Cuprov (1874-1926) patiil v prvni étvrtiné XX. stol. k nej-
vyznamnéjsim svetovym statistikiim. Roku 1917 opustil Rusko a r. 1925 presidlil do Prahy.

8Petr Berngardovi¢ Struve (1870-1944) byl vyznamny rusky ekonom, historik, politik
a publicista. Roku 1920 emigroval z Ruska, v letech 1922-1924 zil v Praze, kde byl, stejné
jako Cuprov, profesorem ruské pravnické fakulty.

9 Kurs lekcij po téoriji statistiki (Tiflis 1919).
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Ceskoslovensko (a zejména Praha) se za podpory vlady i osobné presi-
denta Masaryka stalo ve 20. letech centrem vzdélaného ruského a ukrajin-
ského exilu. Roku 1921 byla do Prahy z Vidné prelozena ukrajinska univer-
sita, nasledujiciho roku zde byla zalozena ruska pravnické fakulta. Praha se
tak stala unikdtnim sidlem ¢ty narodnich universit.

Kohn prozil v Praze deset nejplodnéjsich let svého zivota. Jako sou-
kromy docent prednasel statistiku na jiz zminéné ruské pravnické fakulté. Od
roku 1924 byl téz spolupracovnikem Narodohospodatského tstavu prof. Pro-
kopovice.!? Pfednasel zde o statistické teorii i o hospodaiské a demografické
situaci v SSSR a publikoval rtizné aktuality o SSSR i dikladné ekonomické
a statistické analyzy.

Zaroven ziskal Kohn misto konsulenta (odborného poradce) v Brdlikové
Zemédélském ustavu ucetnicko-spravovédném.!! Navazal zde na svou né-
kdejsi praci v petrohradském ministerstvu zemédeélstvi a dale rozvijel teorii
i praktickou stranku vybérovych metod v zemédélstvi. Na toto téma, v nasi
literatufe dosud témé¥ neznamé,'? publikoval Kohn &esky i rusky nékolik
viznamnych stati.!®

Z Kohnovy publikac¢ni ¢innosti kolem poloviny 20. let** pripomenme ob-
sahlou recenzi posledni vyznamné prace A. A. Cuprova Grundbegriffe und
Grundprobleme der Korrelationstheorie a zhodnoceni jeho dila v nekrolozich
po Cuprovové tmrti na jaie 1926. Na 3. Ruském akademickém sjezdu v Praze
v Tijnu 1924 vystoupil Kohn s pozoruhodnym referatem O pravdépodobnostné-
-statistickém pristupu k problemim ekonomické teorie, tyto myslenky dale

t14

10Gergej Nikolajevié Prokopovié (1871-1955) — rusky ekonom, statistik, publicista i poli-
tik (ministr Kerenského prozatimni vlady). Roku 1922 se stéstim unikl vykonu trestu smrti
a byl ze sovétského Ruska vypovézen. V Berliné zalozil narodohospodéarsky tistav nesouci
jeho jméno, roku 1924 se s nim pFestéhoval do Prahy. Ustav dosahoval evropské trovné,
porédal prednésky, seminafe, vydaval védecké i popularizujici publikace (pfedevsim o hos-
podéaiském vyvoji v SSSR) apod. Z duvodu hrozici Hitlerovy agrese opustil Prokopovié¢
roku 1938 Prahu a pfenesl svou ¢innost do Zenevy.

Hyladislav Brdlik (1879-1964) byl pfedni narodohospodaisky expert agrarni strany,
profesor zemédélstvi na CVUT atd. Vyse jmenovany tstav, spojovany vzdy s jeho jménem,
fidil od jeho zalozeni (1919) az do roku 1946. Roku 1929 byl Brdlik zvolen zaklddajicim
¢lenem Cs. statistické spolecnosti. Od roku 1948 aktivné ptisobil v exilu.

12Napt. v Krejéiho publikaci (viz pozn. 3), vénované zejména organizaci statistickych
Setfeni v zemédélstvi, se moznost reprezentativniho vybéru vibec neuvazuje.

13Kohnovu netplnou bibliografii (39 polozek bez drobnych aktualit a jinych piispévkii)
obsahuje nekrolog [3].

l4pyblikoval v ruském, ¢eském, némeckém, polském, francouzském, anglickém i bulhar-
ském jazyce — v rtiznych evropskych zemich.
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rozvinul nasledujiciho roku ve dvou pi¥ispévecich do védeckych sborniki.l®
Citované staté jsou patrné u nas (a snad i v rusky psané literatuie) prvnimi
prispevky k védni disciplin€, ktera byla ve svété teprve v pocatcich — k eko-
nometrii. O mezindrodnim ohlasu Kohnovych praci svédci, ze se stal r. 1930
zakladajicim ¢lenem The Econometric Society v USA.

Ve 20. letech byl Kohn zvolen za clena i n€kolika dalSich vyznamnych
mezinarodnich védeckych spolec¢nosti, icastnil se fady védeckych konferenci,
napf. 18. kongresu Mezinarodniho statistického institutu ve Varsavé (1929).

Na jare 1931 Kohn tézce onemocnél. Prestoze byl dlouhodobé upoutan
na lizko, neztracel optimismus a napsal jesté nékolik pozoruhodnych stati,
anglickd Royal Economic Society mu nabidla ¢lenstvi. 3. tinora 1933 vsak
Stanislav Kohn v nedozitém 45. roce véku zemfel. Je pohfben na Novém
zidovském hibitové v Praze, pobliz hrobu Franze Kafky (sektor 22, fada 6,
hrob 8).1¢

Vratme se ke Kohnové rozsahlé ucebnici Zdklady teorie statistické metody
(17 + 483 stran). Jeji nazev vychazi ze skutecnosti, ze Cuprov a jeho Zaci
deklarovali statistiku jako zvlastni metodologickou védu — teorii statistické
metody.!” Prvni ¢ast knihy je vénovana popisné statistice, do niz autor zafadil
i teorii indext. Druhd, podstatné rozsahlejsi cast, nadepsana Statistickée ba-
dant o pricinngch spojenich, pojednava predevsim o teorii pravdépodobnosti
a regresni analyze (vCetné zkoumani zavislosti mezi kvalitativnimi znaky)
a téz o analyze casovych rad.

Zarodkem Kohnovy ucebnice byly jeho pfednasky v Gruzii (viz pozn. 9),
ale ty zcela prepracoval a rozsitil. Zcela novou kapitolou je napi. pojednani
o casovych radéach, kde Kohn vychazi z nejnovéjsich praci harvardské skoly,
ale 1 jejich kritiki a probira mimo jiné i problematiku korelace ¢asovych rad,
opozdéné korelace atd. Jednd se o prvni systematicky vyklad této problema-
tiky v ceské literature — podobné jako v kapitole o indexech, kde je Kohntv
vyklad zalozen na nejnovéjsich publikacich americkych, némeckych a jinych
statistik.

Zejména v téchto originalnich kapitolach prispéla Kohnova ucebnice k roz-
voji Ceské statistické terminologie, zasluhu samoziejmé maji i doc. Mraz

150 | statistifikaciji “ politiceskoj ekonomiji (K kritike téoreticeskich postrojenij P. B.
Struve). In: Sbornik posvjaséennyj P. B. Struve, Praha 1925 a Matématiceskoje i empi-
riceskoje mapravlenije v téoriji ceny. In: Russkij ekonomiceskij sbornik II (1925), s. 5-51
a IIT (1925), s. 31-49.

16N4pis na nahrobku dnes jiz neni ¢itelny, na fotografii na nasledujici strané je text
rekonstruovan podle mych starsich zaznami.

17Viz nap¥. predmluvu ke Kohnové uéebnici (s. V).

97



a prof. Schoenbaum!® (v mensi mife i dalsi osoby, pfevazné z fad pracovnikt
SUS), kteti Kohnovi s pfipravou ¢eského textu knihy vyznamné pomahali.

Prestoze Kohnova ucebnice vysla ¢esky a nikoli v nékterém z jazykt teh-
dejsi svétové veédy, vzbudila v zahranic¢i velkou pozornost. Berlinsky profesor
a jinak obavany kritik L. v. Bortkiewicz (sdm se pres svou ohromnou eru-
dici k sepsani souborné prace o statistice nikdy neodhodlal) vyjadfil svij
udiv nad mnozstvim probrané latky a doporucil prelozit praci do némdciny.
Ucebnici kladné hodnotili i profesofi G. U. Yule, O. Anderson, v Polsku O.
Lange ad. Jednani o némeckém a polském vydani bylo nakonec netspésné,
predevsim pro Kohntiv zhorSeny zdravotni stav a pozdéjsi imrti.

P1i odpovédi na otazku po pri¢iné velkého mezinarodniho ohlasu Kohnova
dila je tfeba pripomenout nasledujici skutecnost: jednotlivé statistické sméry
¢i skoly se v Evropé tradi¢né vyvijely dosti oddélené — lisily se obory, v nichz
statistiku rozvijely, a stejné tak pristupy k reseni problémii a metody, na néz
se soustiedily. Také vzajemna znalost vysledka prace anglickych biometrikt

18Emil Schoenbaum (1882-1967) byl tehdy profesorem pojistné matematiky na UK.
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(Pearson, Yule ad.), némeckych socialnich statistiki (Lexis, Bortkiewicz),
francouzskych védct (soustfedujicich se na filosofické a logické zaklady teorie
pravdépodobnosti) a ruskych matematikt a statistiki (A. A. Markov, A. A.
Cuprov) nebyla obvykle na vysoké tirovni — vyjimku tvoiili zejména Bort-
kiewicz a Cuprov se svymi zéky. Jak jiz uvedeno, Bortkiewicz se do souborné
ucebnice statistiky nepustil. Zato Ahasveru Kohnovi se podafilo (po smrti
jeho guru a na jeho pocest) nejen vyuzit ve své praci nejnovéjsi poznatky
riznych statistickych skol, ale zvladl je skloubit do jednotného systému mo-
derni statistiky.

Historik teorie pravdépodobnosti doc. Ma- |
¢ak v citované pracil® projevil ur¢ity podiv | 7AKLADY TEORIE
nad skutecnosti, Zze u nas v mezivalecném ob- STATISTICKE METODY
dobi vysla jedinad ptvodni ucebnice statistiky.
Na otazku, kdo kromé Kohna by byl schopen
takovou ucebnici napsat, si odpovida, zZe napr.
prof. Laska. K souhlasu s timto nazorem mu-
sim vSak podotknout, Ze by to ovSsem od Lasky
vyzadovalo dikladné studium rozsahlé sveétové
literatury oboru, ktery se ve 20. a 30. letech
skutecné bourlivé rozvijel. Podobny predpoklad
by samoziejmé musel splnit i prof. Schoenbaum,
pripadné brnénsky profesor Bohuslav Hostinsky.

Ale neméli bychom tu opomenout ani doc.
Mraze (od r. 1929 vicepresidenta SUS), predniho ¢eského znalce statistické
literatury,? ktery se k sepsani takové udebnice skuteéné chystal. Bohuzel
odesel na vécnost jiz rok po Kohnovi.

Ve 30. letech jiz u nas vyrustala nova generace fundovanych statistiki,
z nichz predevsim prof. Jaroslav Janko svou monografii Zdaklady statisticke
indukce (1937) a dal$imi publikacemi prokéazal, Ze by byl schopen ucéebnici
statistiky kvalitné napsat.

Faktem je, ze Kohnovy Zdklady zistaly po vice nez dvé desetileti (!) je-
dinou c¢eskou publikaci svého druhu — ve 30. letech zadn& podobnéa nevysla,
za, protektoratu okupanti dohlizeli, aby nebyla vydana zadna publikace pfi-
pominajici vysokogkolskou ucebnici. Unorem 1948 pak byl zahajen boj proti
,matematickym formalismim ve statistice®, zatimco ekonometrie (s kyber-
netikou a genetikou) se ocitla v kategorii burzoaznich pavéd.

NAPSAL
STANISLAY KOHYN,

19Magak [2], s. 105.
20 Aby jako ¢tyticetilety statistik s pravnickym vzdélanim mohl porozumét moderni sta-
tistické literature, nevahal se zapsat k vysokoskolskému studiu vyssi matematiky.

99



Literatura

1]

Dmitrijev A.: Iz plejady Cuprovcev: Stanislav Salezijevi¢ Kon. Voprosy
statistiki, ro¢. 1998, s. 81-82.

Macak K.: Vyvoj teorie pravdépodobnosti v ¢eskych zemich do roku 1938.
Praha 2005.

Mraz J.: + Doc. Stanislav Kohn (Posmrtné vzpominky). Cs. statisticky
obzor, ro¢. XIV (1933), s. 162—-167.

Mréz, J.: Zaklady teorie statistické metody (recenze). Cs. statisticky vést-
nik, roé. XI (1930), s. 134-139.

Cuvakov V. N. (ed.): Nézabytnyje mogily. Rossijskoje zarubézije: Nékro-
logi 1917-1999. Tom 1-6. Moskva 1999-2007.

Ostrouchov P.: Pamjati S. S. Kona. Rossija i slavjanstvo, ro¢. 5 (1933),
18. II. 1933, s. 2.

Pamjati S. S. Kona. Bjulletén Ekonomiceskogo kabinéta prof. S. N. Pro-
kopovica, ro¢. X (1933), No. 103, s. 1-2.

Prace ruské, ukrajinské a béloruské emigrace vydané v Ceskoslovensku
1918-1945. Dil I, sv. 1-3. Praha 1996.

Struve P.: Krupnyj ucenyj i chorosij ¢elovek. Rossija i slavjanstvo, roc. 5
(1933), 18. II. 1933, s. 2.

Mikuklas 2012
Vazené kolegyné a kolegové,

rok se s rokem sesel a je tu zase — Mikuklas! To znamena, ze se sejdeme

opét v Karliné v Praze v respiriu MFF UK, Sokolovska 83, tentokrat v den
svatku sv. Mikuléase, 6. prosince 2012.

Na programu budou odborné prednasky, vystoupeni skupiny FAB, s.r. 0.,

a moznd prijde i Mikuklas! Zacatek predpokladame v 9:00.

Vsichni zdjemci jsou vitanil!

Na shledanou se tési,
vybor spole¢nosti

100



Obsah

Jirt Tvanek

Compound Quantification of Implications, Double-implications

and Equivalency in Four-fold Tables ..........ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiens

Zdenek Pulpan
Jsou meze pro uziti didaktickych testt
k odhadu védomosti zakt a studentti? ..........coiiiiiiiiiiiiiiii i

Ladislav Mura
Moznosti aplikacie zhlukovej analyzy v manazérskych
podnikovych analyzach ...

Martin Kovarik, Petr Klimek
Vyuziti nastroji optimalizace a genetickych
algoritmil v procesu Tizeni VYTODY ....o.eeiiiiiiiiiii i eaaaens

Zuzana Kurucovd, Bedta Stehlikova, Anna Tirpakova
Verification of the Efficiency of Combined Teaching of English ..............

Petr Klimek, Martin Kovarik
Ekonometrie v Open Source Software .............cooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnn...

Martina Litschmannovd
Tvorba internetovych ucebnic pravdépodobnosti
a statistiky jako soucast projektu MI21 ...t

Alena Kolcavova
Ukazka vyuziti programu WinQSB
pri feSeni tlloh operacni analyzy .........coviiiiiiiii e

Prokop Zdvodsky
Prvni ptivodni ceska ucebnice statistickych metod
a jejl autor — Stanislav Kohn ... e

Informac¢ni Bulletin Ceské statistické spole¢nosti vychazi étyfikrat
do roka v ¢eském vydani. Prilezitostné i mimoradné ceské a anglické ¢islo.

Casopis je zafazen do seznamu Rady pro vyzkum, vivo]
a inovace, vice viz server http://www.vyzkum.cz/.

Predseda spolecnosti: prof. RNDr. Gejza DOHNAL, CSc.
UTM FS CVUT v Praze, Karlovo namésti 13, 121 35 Praha 2

E-mail: gejza.dohnal@fs.cvut.cz

Redakéni rada: prof. Ing. Vaclav CERMAK, DrSc. (pfedseda), prof. RNDr.
Jaromir ANTOCH, CSc., doc. Ing. Josef TVRDIK, CSc., RNDr. Marek MALY,
CSc., doc. RNDr. Jifi MICHALEK, CSc., doc. RNDr. Zdenék KARPISEK,
CSc., prof. Ing. Jifi MILITKY, CSc., prof. RNDr. Gejza Dohnal, CSc.

Technicky redaktor: Ing. Pavel STRiZ, Ph.D., pavel@striz.cz
Informace pro autory jsou na strankach http://www.statspol.cz/

DOI: 10.5300/IB, http://dx.doi.org/10.5300/1B
ISSN 1210-8022 (Print), ISSN 1804-8617 (Online)

14




