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FOREWORD

Dear colleagues,

we propone the fifth issue of the nineth volume of the scientific peer-reviewed journal
published by the Slovak Statistical and Demographical Society (SSDS). This issue
comprises contributions that are content-compatible with the topics ,,Cluster analysis,
Probability distributions, Hypotesis testing, Statistical models in economy,
Applications of numerical analysis®.

Editors: Jana Kalickd, Martin Kalina, Maria Mindrova, Ol'ga Nanasiova, Jozef
Chajdiak, Jan Luha.

Reviewed by: Jana Kalickd, Martin Kalina, Maria Minarova, Ol'ga Nanasiova, and by

other anonymous reviewers.

Assoc. Prof. Ing. Jozef Chajdiak, CSc.
Editor in chief

International Year of Statistics ("Statistics2013") is a global
reminder of the importance of statistics. Slovak Statistical and
Demographical Society joined the International Year of Statistics
and will be mentioned at its professional events in the year 2013.

STATISTICS2013.0RG
INTERNATIONAL YEAR OF

STATISTICS

PARTICIPATING ORGANIZATION
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PREDHOVOR

Vazené kolegyne, vazeni kolegovia,

predkladame piate Ccislo deviateho ro¢nika vedeckého recenzovaného casopisu
Slovenskej 3tatistickej a demografickej spolo¢nosti (SSDS). Toto &islo je zostavené z
prispevkov, ktoré su obsahovo orientované v stilade s tematikou ,,Zhlukavé analyza,
Rozdelenia pravdepodobnosti, Testovanie hypotéz, Statistické modely v ekondmii,
aplikacie numerickej analyzy*.

Editori: Jana Kalickd, Martin Kalina, Maria Mindrova, Ol'ga Nandsiova, Jozef
Chajdiak, Jan Luha.

Recenzované: Jana Kalicka, Martin Kalina, Maria Mindrov4, Ol'ga Nanasiova a

d’al$imi anonymnymi recenzentami.

Doc. Ing. Jozef Chajdiak, CSc.
Séfredaktor

Medzinarodny rok Statistiky ("Statistics2013") je celosvetové
pripomenutie  vyznamu  Statistiky.  Slovenska  Statisticka
a demograficka spolo¢nost’ sa pripojila k Medzindarodnému roku

‘ Statistiky a bude ho pripominat’ pri svojich odbornych akciach
— v roku 2013.

STATISTICS2013.0RG
@EDZlNARonN? ROK

STATISTIKY

UCASTNICKA ORGANIZACIA
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Dataminingova analyza na priklade jazykovej agentiry
Data mining analysis on the example of a language agency

Bohdalovéa Maria, Kurdyova Eva

Abstract: Clients have different needs and this is the reason why the aim of the companies is
to settle down on the market and gain competitive advantage. It is necessary to find out and
satisfy the customer's needs with appropriate product or service. Data mining methods reveal
not only the needs of the customers but also help to select the customers into larger units
/segments with similar buying behaviour. The aim of this paper is the selected data mining
methods, for example clustering apply on clients and purchase orders database of a no named
language agency. By clustering the data, we have obtained the data distribution and observed
the character of each cluster. In addition, cluster analysis usually acts as the pre-processing of
other data mining operations. Therefore, cluster analysis has become a very active research
topic in data mining.

Abstrakt: Kazdy klient ma iné potreby, preto pre spolo¢nosti, ktorych cielom je usadit’ sa na
trhu a tak ziskat’ konkurencnt vyhodu, je nevyhnutné poznat’ potreby zdkaznikov a nasledne
uspokojit’ potrebu klientov vhodnym produktom alebo sluzbou. Metddy dataminingu
odhal'uji nielen potreby zakaznikov, ale pomoézu aj zoskupovat klientov do vicsich
celkov/segmentov s podobnym nadkupnym spravanim. Cielom prispevku je vybranti metddu
dolovania dat, zhlukova analyzu aplikovat’ na priklade zédkaznickej databazy a na databaze
objednavok nemenovanej jazykovej agentury. Zhlukova analyza casto sluzi aj ako
predpriprava dat pred aplikovanim inej metddy dataminingu. Z tohto ddvodu sa zhlukova
analyza stala ve'mi obl'ibenou vyskumnou témou v oblasti dolovania dat.

Key words: datamining, cluster analysis, statistical method
KPuacové slova: dolovanie dat, zhlukova analyza, Statistické metody
JEL classification: C12, C38, C81

Uvod

Sucasny rozvoj informacnych technolodgii prinasa pre spolo¢nosti vel'a moznosti ako vyuzit
informéacie o svojich zakaznikoch a akym spésobom vykonavat’ marketing. Spolo¢nosti maja
dostupné velké mnozstvo udajov o zakaznikoch a toto im vytvara prilezitosti a vyzvy ako
vyuzit svoje data a ziskat' konkuren¢nu vyhodu. Na jednej strane, si treba uvedomit, ze
znalosti skryté v tychto obrovskych databazach su kI'acovou podporou pre rézne rozhodnutia.
Napriklad znalosti o zakaznikoch z tychto databaz su rozhodujuce pre marketingové funkcie.
Aj napriek tomu zostava vel'a informacii skrytych a nevyuzitych. Na druhej strane, intenzivna
konkurencia a zvySenie moznosti, ktoré s pre zakaznikov k dispozicii, vytvara nové tlaky na
marketingové rozhodovanie, pricom vznikd potreba spravovat’ a dlhodobo sa starat
o zékaznikov. Vznikd novy fenomén riadenia vztahov so zakaznikmi, ktory vyzaduje, aby
organizacia prisposobila svoje produkty a sluzby zakaznikovi a najmd komunikovala so
svojimi zakaznikmi na zaklade ich skuto¢nych preferencii. Tu si treba uvedomit’, ze efektivne
riadenie vztahov so zakaznikmi moézeme vykonat’ len na zdklade skuto¢ného porozumenia
potrebam a preferenciam zakaznikov. Za tychto podmienok, dataminingové nastroje médzu
pomodct’ odhalit’ skryté znalosti a tak lepSie pochopit’ zakaznika, zatial' o systematické
riadenie znalosti méze smerovat’ do efektivnej marketingovej stratégie. Vzhl'adom na délezita
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ulohu, ktorti zohrdvaju marketingové rozhodnutia v aktudlnej orientdcii na zdkaznika, je
potrebné prepojit’ extrahované vedomosti o zdkaznikoch s aplikdciou tychto poznatkov
v kontexte s marketingovymi rozhodnutiami. Riadenie vztahov so zakaznikmi je mozné iba
integrovanim vedomosti ziskanych v procese riadenia a vyuzivanim vedomosti pre
marketingové stratégie. Toto pomdze spolo¢nosti vyjst’ v ustrety potrebam zakaznikov na
zaklade toho, ¢o vedia o svojich zakaznikoch. Velké spolo¢nosti, ktoré maju niekol’ko tisic az
milién zédkaznikov a preto si nemé6zu dovolit’ osobny vzt'ah s kazdym z nich. Musia sa naucit’
pracovat’ s udajmi, ktoré vznikaju pri styku so zakaznikmi. Datamining alebo dolovanie dat,
zahrnaju analytické techniky, ktoré pomahaju firmam zmenit’ zdkaznicke data na ,,customer
knowledge* (Berry, Linoff, 2004).

Ciel'om tohto prispevku je pomocou niekol’kych dataminingovych technik odhalit’ skryté
informacie v datach a cielene vybrat skupinu zakaznikov spolo¢nosti. V nasledujicej Casti
uvadzame uvod do pouzivania dataminingovych technik, v kapitole 2 prezentujeme analyzu
dat nemenovanej spolo¢nosti. V zavere zhodnotime nase zistenia.

1 Dataminingové techniky

Dolovanie dat je proces, ktory pouziva paletu analytickych néstrojov pouzitych na zistenie
vzt'ahov a vzorov v udajoch, ktoré je mozné pouzit' na odvodenie platnych zaverov alebo
predpovedi. V dolovani tdajov pouZzivame Statistické metody a metody hraniciace s oblastou
umelej inteligencie. Tieto techniky sa aplikuju vo vzajomne vel'mi odliSnych oblastiach, ako
je napriklad riadenie procesu vyroby, marketing, riadenie I'udskych zdrojov, atd’ (Kadora,
2006), (Shmueli et all., 2010).

Typické dataminingové Setrenie pozostava z nasledujucich krokov (Shmueli et all., 2010),
(Berry, Linoft, 2004)

1. Preformulovanie (transformovanie) redlneho problému spolo¢nosti na dataminingovy
problém.

2. Vyber vhodnych udajov.
3. Predpripravenie udajov.

4. Redukovanie mnozstva Udajov, ak je potrebné. Pre rozsiahle datové mnoziny je
vhodné vytvorit’ tréningovu, valida¢nt a testovaciu sadu udajov.

5. Skonkretizovat’ ciel dataminingovej analyzy prostrednictvom Statistickych technik
ako napriklad klasifika¢nych, predpovednych, zhlukovacich metdd a pod.

6. Zvolit konkrétnu dataminingovu techniku ako napr. regresni analyzu, neurénoveé
siete, hierarchicku zhlukovaciu analyzu a pod.

7. Vytvorenie modelu pomocou zvolenej Statistickej analyzy.
8. Vyhodnotenie modelu.
9. Overenie modelu.
10. Interpretovanie zistenych vysledkov.
11. Pouzitie vytvoreného modelu, alebo tiprava modelu, vyber inej vhodnej metody.
Treba podotknut’, Ze dataminingové Setrenie nie je priamociary proces, ale kazdy krok je
potrebné prehodnotit’ a pripadne sa vratit’ na niektory predchadzajici krok.

Pri preformulovani realneho problému na dataminingovy problém ide v podstate o rieSenie
jednej z nasledujucich Siestich uloh (Berry, Linoff, 2004):
1. Klasifikacia
2. Odhady
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3. Predpovede

4. Zoskupovanie na zaklade podobnosti
5. Zhlukovanie

6. Deskripcia a profilacia

Prvé tri tlohy patria k priamym data miningovym metdédam, Stvrta a piata skupina uloh
patri k nepriamym data miningovym metdédam, posledni tlohu mézeme zaradit' k obom
typom met6d. Ulohou priamych dataminingovych metéd je néjst’ pravidla, ktoré vysvetluji
znamu hodnotu cielovej premennej, ktori sme ziskali na zaklade historickych tudajov. Ulohou
nepriamych dataminingovych metod je najst’ vSeobecné vzory, ktoré nie si viazané na ziadne
premenné. NajbeznejSiu formu nepriameho dolovania v datach predstavuju zhlukovacie
metédy (Rezankova et all., 2009), (Meloun, Militky, 2004), ktoré najdu podobné skupiny,
pricom zakladnou podmienkou je, aby bol ¢o najvicsi rozdiel medzi nimi. V tomto prispevku
vyuzijeme zhlukovaciu metédu za ucelom urcenia vhodnej cielovej skupiny klientov pre
nemenovanu spolo¢nost’.

Dolovanie v datach je nemyslitelné bez softvérovej podpory. Na trhu existuje viac
softvérovych produktov, pomocou ktorych vieme uskuto¢nit’ dataminingovu analyzu.
K najpopularnejsim Statistickym softvérom na trhu, ktoré podporuji dataminingové techniky
su SAS a IBM SPSS. V tomto prispevku sme pouzili softvér IBM SPSS v. 20.

2 Zhlukova analyza na priklade jazykovej agentury

Vyuzitie zhlukovej analyzy ukazeme na priklade tdajov nemenovanej medzinarodnej
jazykovej agenttry. NaSou tlohou bolo urcit’ profil objednavok a zédkaznikov a identifikovat’
zdkaznikov s podobnym ndkupnym a demografickym spravanim. Na analyzu ndam posluZzila
datova vzorka objednavok a zdkaznikov ziskana od danej spolo¢nosti. V programe IBM SPSS
sme data vycistili (nahradili sme ceské ndzvy dat slovenskymi nazvami, odstranili sme
duplicity a pod.) a spracovali.

Profil objednavok sme skiimali pomocou frekvencie vo vzorkach a vypracovali sme y test
za Ucelom zistenia suvislosti medzi odborom prekladu a pouzitym prekladatel'skym editorom.

Zo vzorky objedndvok vyplyva:

81% objednavok sa tyka prekladu a 15,6% korektir. Najcastejsie boli klientmi objednané
nasledujuce jazykové kombindcie: preklad z cestiny do anglictiny (9%), preklad z anglictiny
do cestiny (5,5%), preklad z Cestiny do anglictiny (4,4%), jazykova korektira anglického
jazyka (3,2%), preklad z nemciny do CesStiny (3,1%) a sudny preklad z anglic¢tiny do CeStiny
(2,3%). Preklady st rozdelené podl'a prekladatel’skych odborov a moéZzeme ich charakterizovat
ako narocnejSie vSeobecné texty rozlicnych funkénych Stylov v.danom jazyku. V nasom
pripade najvyhl'addvanej$Simi odbormi boli: technika (19,2%), pravo (16,2%), ekonomika
a financie (12,7%), Stylistické a literarne texty (11,5%) a lekarstvo (5,3%).

Vicsina prekladov bola objednand za ucelom publikovania (46,2%) alebo mali
informativny charakter (42,1%). Nadpolovicna vicsina (83,5%) prekladov bola dorucena e—
mailom, len 12,5% prekladov bolo odovzdanych osobne do ruk zakaznika. S 50%-nou
pravdepodobnostou mézeme tvrdit, Ze texty boli uréené pre vSeobecni verejnost.
NajpopularnejSie pouzivané editory pri prekladani st MS Word (43%), Adobe Acrobat
(5,9%) aMS Excel (1,9%). ZCAT' nastrojov boli najpouZivanejsie nastroje Trados
WorkBench (5,3%), Trados TagEditor (3,7%) a Across (2,3%).

' CAT je skratka slovného spojenia computer-aided translation, v slovenskom jazyku po&itadom
podporovany preklad. CAT program ulahcuje pracu prekladatel’a, lebo program spolupracuje s prekladovou
pamitou a terminologickou databdazou. Pomocou tych nastrojov sa znizuje chybovost prekladu ale aj Cas,
potrebny na prekladanie.
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V akom editore bude dany text preloZeny?
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Obrazok 1 Vystupny graf 7 SPSS zndzorriujici najcastejSie pouZivané editory pri preklade
Zdroj: spracovanie viastné

Analyzou vzorky zdkaznikov sme pomocou frekvencnych tabuliek zistili, Ze pre viac ako
polovicu pripadov nebol urceny sektor, v ktorom zdkaznik podnikd. Ale vieme, ze 8,2%
odberatel'ov prekladov sa zaobera obchodom, 7% zakaznikov sa zaobera nehnutelnostami,
prenagjmom a sluzbami, 6,7% podnika v oblasti spracovatel'ského priemyslu. 65% zakaznikov
podnika samostatne alebo nevykazuje podnikatel'sku aktivitu, 15% zdkaznikov tvoria firmy
s po¢tom zamestnancov 1 az 19. 12,6% klientov zamestndva 20 az 499 zamestnancov.
Faktury boli najcCastejSie vystavené v mene EUR alebo CZK, pricom klienti preferovali
pobocky v Prahe 4 (14,7%), v Ostrave (5,3%), v Liberci (5,3%) a v Bratislave (5,1%).

Dalej sme sa rozhodli zistit’ &i existuje zavislost medzi odborom prekladu a prekladatel'skym
editorom. PouZili sme y’test. Testovali sme zvla§t zakaznikov pochadzajucich z Ceskej a zo
Slovenskej republiky. Nase hypotézy, ktoré sme testovali na hladine vyznamnosti a = 0,05,
boli nasledovné:

Hy: Zakaznik sa nahodne rozhodne pre vyber editora (medzi premennymi ,,Odbor* a
,Editor nie je zavislost))

H;: Zékaznik cielene vybera prekladatel'sky editor (medzi premennymi ,,Odbor* a
»Editor je zavislost’)

Tabulka 1 y* kvadrit test pre premenné ,,Odbor* a ,, Editor* podl'a krajiny povodu

Chi-Square Tests
Zdkaznik sa pochddza 7 CZ alebo SK? Value df | Asymp. Sig. (2-sided)
Zikaznik CZ Pearson Chi-Square 608225,636" | 420 0,000
Zikaznik SK Pearson Chi-Square 66358,551°| 380 0,000
Vietci zikaznici Pearson Chi-Square 616065,182" | 430 0,000

Zdroj: spracovanie viastné pomocou IBM SPSS

Z tabulky 1 vidime, Ze vypocitana p-hodnota je menSia v porovnani s nami uvazZovanou
hodnotou Statistickej vyznamnosti, ktord je 5%. Hj, podla ktorej sa zdkaznik nahodne
rozhodne pri vybere prekladatel'ského editoru, sa zamieta (p—hodnota = 0,000). Potvrdila sa
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alternativna hypotéza, ktora svedci o zavislosti medzi premennymi ,,Odbor* a ,,Editor*
v jednotlivych krajinach a aj v oboch krajinach.

¥ test nam potvrdil, e zékaznici (slovenski aj eski) cielene vyberaju editor na zaklade
odboru prekladu, napriklad slovenski zakaznici medicinske preklady objednaju v editore
Trados Studio (30,1%) alebo v Trados TagEditor—e (15,5%).

Tiez sme porovnali podiely prekladov, ktoré boli vyhotovené v jednotlivych editoroch a
zistili sme, ze Ceski zdkaznici su ochotnejsi objednat CAT (pocitacom podporované)
preklady, pricom slovenski zakaznici stale trvaji na tradicnych technikach a preklady
objednavaju bez nastroju CAT. Zo Statistického hladiska su vyznamné aj objednavky, pri
ktorych zadkaznik nedefinoval typ editoru. V tychto pripadoch rozhodnutie o vybere
prekladatel'skej techniky bolo na prekladatel'skej agentire (pripady sme evidovali ako
,hezadané®).

Dalej sme chceli vytvorit segmenty zaikaznikov spodobnym nakupnym spravanim.
Vyuzili sme zhlukovt analyzu, pomocou ktorej sme identifikovali rozne skupiny zakaznikov
a ktoré maju podobné demografické alebo nakupné charakteristiky. Pri segmentacii trhu sme
pracovali s datami o zakaznikoch. Zhluky sme vytvorili na zaklade nasledujiicich podmienok:
Stat, mesto, sektor a pocet zamestnancov firmy. Do segmentu ¢.1 patri 46,3% zdkaznikov, do
segmentu ¢.2 27,5% a do treticho segmentu 26,2%, pricom segmenty maju nasledujice
charakteristiky:

13763)

Segment3: velkost segmentu:

Stat Mesto
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Obrazok 2: Vysledok zhlukovej analyzy zakaznikov: Segment3
Zdroj: spracovanie viastné pomocou IBM SPSS
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Segmentl: Prvy, najpocetnejsi segment zahfila zdkaznikov z Ceskej republiky, z mesta Praha,
Ceské Budgjovice alebo Karlove Vary. Pre klientov prvého segmentu nebolo mozné
definovat’ sektor, v ktorom podnikaju z dovodu nezadanych hodnot v databaze. Ak neberieme
do uvahy nezadané hodnoty pri pocte zakaznikov firiem, mézeme vyhlasit’, Ze vdcsina firiem
zamestnava 1-19 zamestnancov. V porovnani s ostatnymi segmentmi, zhluk ¢.1 obsahuje
najviac nezadanych hodnot.

Segment2: Do zhluku patri 27,5% zakaznikov firmy, ktori cca s 60%-nou
pravdepodobnost'ou pochadzaju zo Slovenskej republiky. Segment v malom pocte zahria aj
zakaznikov z Velkej Britanie a z Nemecka. 20,5% zakaznikov ma svoje korene v Bratislave.
Firmy patria do kategorie mikro a malych podnikov, ale ich oblast’ podnikatel'skej ¢innosti nie
je mozné zistit'.

Segment3: Ak sa nemenovana jazykova agentlra rozhodne orientovat’ na treti segment, jej
cielovou skupinou mézu byt zékaznici, ktori pochadzajii z Ceskej republiky, z mesta Brno.
Firmy vtom segmente s40,4% pravdepodobnostou zamestnavaji 1-19 zamestnancov
a priblizne s 39% pravdepodobnostou 20-499 zamestnancov. Najvacsi pocet klientov pracuje
v oblasti obchodu a opravy (27,3%), alebo sa zaobera nehnutenostami a prenajmom. Ak
nemenovand jazykova agentira chce ziskat' konkurenént vyhodu na trhu prekladatel'skych
sluzieb musi vzhladom na rastici spracovatel'sky priemysel zabezpecit' spolupracu
s prekladatel'mi z oblasti techniky a chémie, aby vedel uspokojit’ potrebu firiem z tejto oblasti.

3 Zaver

Vysledky analyzy poskytnutej databazy priniesli rozdelenie klientov do troch réznych
segmentov, z ktorych segment ¢.3 je moznou cielovou skupinou spolo¢nosti. Z tohto zistenia
vyplyva, Ze pre nemenovanu prekladatel'sku agentiru by bolo vhodné orientovat' sa na
zékaznikov, ktori pochadzajii z Ceskej republiky, z mesta Brno a pracuju v oblasti obchodu
aopravy, alebo sa zaoberaji nehnutelnostami aprendjmom. Vzhladom na rastici
spracovatel'sky priemysel by mala zabezpecit’ spolupracu s prekladateI'mi z oblasti techniky a
chémie, aby vedeli uspokojit’ potrebu firiem z tejto oblasti. Nakol'’ko zakaznici cielene volia
prekladatel'ské editory na zaklade odboru prekladu; firma by mala hl'adat’ takych dodavatel'ov
prekladov, ktori maju nielen jazykové zruc¢nosti, ale aj prekladaju Specifické odborné texty a
poznaju vhodné odborné editory a maju ich k dispozicii.

Techniky dolovania v datach moézu byt nadpomocné pre spolocnosti pri rieSeni ich
obchodnych problémov tym, Ze najdu vzory, zoskupenia a vzajomné vztahy, ktoré su skryté
v obchodnych informaciach ulozenych v datovych skladoch. Organizacie mozu pouzivat’ tieto
techniky pre ziskavanie novych zakaznikov, odhalovat mozné podvody v redlnom case. Na
zéklade vysledkov segmentacie sa mozu lepsie zacielit' na zakaznikov, na analyzu nakupného
spravania sa zakaznikov v ¢ase a pod.. LepSia detekcia novych trendov im umozni prijat
proaktivny pristup vo vysoko konkurenénom trhu atak pridat ovela v&cSiu hodnotu
existujucim produktom a sluzbam, pripadne zaviest’ nové ziadané produkty a balicky sluzieb.
Bohuzial’, spolo¢nosti sa zvycCajne stretdvaju s réznymi problémami pri realizécii vysledkov
dataminingovych analyz. Treba poznamenat, Ze Ziadne techniky dolovania dat nemozu
vyrieSit' vSetky problémy spojené so vztahom k zakaznikom. Ale spravnym vyberom
techniky dolovania dat a jej spravnym vykonanim moézu byt prinosom pre spolo¢nost’, ktora
bude schopna pontknut’ spravny produkt pre spravnu skupinu zakaznikov, prostrednictvom
spravnej ponuky a cez spravne distribu¢né kanaly, ¢o nakoniec vedie k lepSiemu riadeniu
vztahov so zdkaznikmi.
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Skoérova funkce rozdéleni a korelace nahodnych veli¢in
Score function of distribution and association of random variables

Zdenék Fabian

Abstract. Score function of distribution, introduced recently by Fabian ([2], [4]), is a function
describing relative influence of a realization of random variable with continuous distribution on
its certain central characteristic. The score correlation coefficient of two random variables is the
Pearson’s coefficient of score functions of their marginal distributions. In this paper we study its
properties by means of simulation experiments, in comparison with other correlation coefficients
in current use.

Abstrakt. Skérova funkce rozdéleni, nedavno zavedend autorem, charakterizuje vliv daného po-
zorovani na urcitou centralni charakteristiku spojitého pravdépodobnostniho rozdéleni. Skérovy
korelacni koeficient dvou nahodnych veli¢in je Pearsontiv korelacni koeficient hodnot skérovych
funkci margindlnich rozdéleni v pozorovanych bodech. V tomto ¢lanku studuji jeho vlastnosti
pomoci simulaénich experimenti a porovnavam je s vlastnostmi korela¢nich koeficientd bézné
uzivanych.

Keywords: Correlation, simulation.

Klicova slova: Korelace, simulace.

JEL classification: C13, C15, C63.

Introduction

Statistical estimation is typically based on averaging functions of the variables generally
called score functions that measure sensitivity of the corresponding likelihood function of the as-
sumed model with respect to its parameters. More in detail, a value y(xp; 0) of a score function y
at an observed point x( and for a parameter 6 describes the relative influence of xy on the estimated
characteristic under the chosen model.

Models of classical statistics are parametric families of distributions {Fy : 6 € ® C R"} with
parent F and density f(x) > 0 on an open interval 2" C R and f(x) =0onR — 2". 2" is called
the support of F'. Classical score functions with components

Ug;(x;0) = ;alogf(x;e), j=1,...m
J
are called Fisher scores. These scores naturally arise in the maximum likelihood method, that
provides estimates of 6 of minimum variance. However, they are not employed in correlation
analysis since they have generally a vector nature. Instead, the classical Pearson’s correlation
coefficient of random variables X and Y is based on observed data only, without distinguishing a
part of a real association of X and Y and a part which stems from properties of the marginals.

Generalized Fisher score functions are called in [4] score functions of distribution. We denote
them by S and abbreviate by sfd. Sfd S of distribution F is a unique (scalar) function, a value
Sr(xp) of which at xo € 2" characterizes relative influence of xop € 2" on a central characteristic of
distribution F described below. If a parametric distribution has a parameter expressing this central
characteristic, the sfd is identical with Fisher score for this parameter. It was shown that the sfd-
based approach provides in some cases (as the heavy-tailed distributions) score functions that are
bounded.
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In the present paper we try to use sfd’s for estimation of correlation of random variables with
various marginal distributions and compare properties of the sample score correlation coefficient
with some others currently used.

1. Score function of distribution

Let us briefly describe the main steps leading to a generalization of the Fisher score function.

The starting point is the identity valid for location distributions with support IR and density
f(x— p) with location parameter u € R,

d 1 d
S-log flx—p) = ————<——flx—u).
T A
The identity says that the Fisher score for location can be obtained by differentiating of —log f(x —
W) with respect to the variable. By setting it = 0, Hampel et al. [5] concluded that the relative rate
of the change of f

Sr(x) = —f"(x)/f(x) (1)

describes, analogically to the Fisher score, the relative influence of x € R with respect to the
“center” (mode) of the distribution. This is the solution of equation Sr(x) = 0.

The score function (1) fails to describe distributions with support 2~ # R (cf. the uniform
distribution with support 2" = (0,1) and —f’(x)/f(x) = 0 or the exponential one with support
2 =(0,00) and —f'(x)/f(x) = 1). We noticed in [1] that if a distribution with support .2~ = (0, o)
has a density in the form % f(x/7), it holds that

Frtoe (370/9)) =719 @
where
T (1) = —f(xfmjx H f(x/f)] . 3)

By setting T = 1 in (3), an analogue of (1) for distributions with support (0,) was obtained in the

form
1 d
() =~ 7 b ) @

Formula (4) is interpreted in this way: if F is taken as transformed distribution F = G on with
"prototype’ G € SR and density

fx)=g(n(x))n’'(x), (5)
where g is the density of G, and if ) : (0,00) — R is 7(x) = logx, the term in square brackets of
(4) is the density multiplied by the reciprocal Jacobian of the transformation.

This idea was generalized in [2] for parametric distributions with arbitrary interval support.
Let Fp be a distribution with support 2~ C R and density f(x;0), and letn : 2 — R be continuous
increasing. Set

TF()C;Q) = —

1 d[ 1
f(x;0) dx [n'(x)

Let the solution x* = x*(0) to the equation

[ 9)} : (6)

Tr(x;0) =0 (7
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be unique. Function
Sr(x;0) =1'(x")Ir (x;60) (8)

is called a score function of distribution (sfd of Fy).

The choice of 7 is discussed in details in [4]. In this paper we study distributions with
support R with 1(x) = x and sfd’s in the form Sg(x;0) = —f'(x;0)/ f(x; 6) and distributions with
support (0,e) with 17(x) = logx and sfd’s

Sp(x:0) = X*(IO)TF(x;O).

Sfd appears to be a generalization of the Fisher score function for a central characteristic
(typical value) x* of the distribution. Sfd reflects main features of the distribution similarly as the
Fisher score function does, but in contrast with it, it is a simple scalar function even in multipa-
rameter cases. Its moments

ESk = /% SK.(x)dF (x), )

in cases of regular distributions exist and are usually given by simple expressions (since Sg ‘fits’
the distribution F).

A typical value y* : Sg(y) = 0 of ‘prototype’ distribution G(y) with support R is the mode, a
typical value x* : Sp(x) = 0 of distribution F = G o is the ‘image’ of the mode of the prototype,

X" =exp(y").

By [2], the value ES% of any continuous distribution, where E stands for the expectation, is
interpreted as Fisher information for x*. Based on analogy with the Cramér-Rao theorem for vari-
ance of efficient estimators, the reciprocal value of Fisher information, called here score variance,

2 1

0= —7,
ES2

(10)

was suggested as a measure of variability of distribution F. Its square root ® = V2, a score
deviation, represents a characteristic radius of the distribution. Values x* and ®? can replace the
mean value and variance, the values considered as representatives of the center and variability of
distributions, which may not exist in cases of heavy-tailed distributions.

The score moment estimator Qg is a solution to implicit estimating equations, the finite
parametric versions of (9)

1 n
EZSﬁ(xi;O):ESﬁ(O), k=1,..,m. (11)
i=1

Having any estimate § of 6, results of the estimation can be described by means of £* = x*(8) and
®* = 0?(0), which makes possible to compare results for differently parametrized models.

2. Score correlation coefficient

Let X,Y be random variables with supports Zx and Zy, respectively, with joint distribu-
tion Fxy and density fxy(x,y). Denote by fx, fy the densities of marginal distributions and by
Sx(x),Sy (y) their sfd’s. By pp(X,Y) is denoted the Pearson’s correlation coefficient.
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In [3], the joint score moment of X and ¥ was defined by

ESxSy = / / Sx (x)Sy (v) fxy (x,y) dxdy, (12)
Ix J Xy
and the score correlation coefficient by

pr(X.Y) = pp(Sx,Sy). (13)

The score correlation coefficient is a distribution-dependent measure of association of random
variables. If marginal distributions are given in parametric forms, score correlation coefficient is a
function of parameters, which are to be estimated. Sfd’s of the normal, gamma and beta distribution
N(u, o) are linear and the score correlation coefficient equals in these cases to the Pearson one.

Given an observed sample (x1,y1), ..., (xn, ) from from Fxy (6x, Oy ), the statistical counter-
part of pr is the sample score correlation coefficient

Y. Sx (xi3 0x ) Sy (vi; By)

e = ’ L (14)
\/ZSi(Xi;Qx)ZS%(yi;GY)

where Oy and 6y are estimates of the corresponding vectors of parameters of marginal distributions,
respectively.

3. A simulation study

In simulation experiments were generated couples (X, Z) using independently generated ran-
dom samples of X and Z from one or two-parameter distributions F (x; 6y) and F(z; 6p) using rou-
tines from the MATLAB Statistics toolbox. To model an association of random variables X and Y,
we set

Y=aX+(1—|a|)Z. (15)

The theoretical value of p = p(X,Y; o) was thus p = o¢/+/202 — 2|ct| + 1. Due to symmetry we
refer only positive values of «.

Samples were generated from distributions with increasing variability of distributions de-
scribed by @ with 6y = 6y(®). Let us describe in details two of distribution used:

Weibull distribution with density

o) = S (2 /oy
fw(x;t,c) x(f) e T,c> 0. (16)

with particular cases exponential (¢ = 1), Rayleigh (¢ = 2) and Maxwell (¢ = 3) distributions. The
sfd

Seez.e) = Z[(e/7)° ~ 1

equals the Fisher score function for 7. Typical value is x* = 7 and ES? = (¢/7)? so that @? = 72 /c?
and c¢p = x* /@ with a fixed x*.

Beta-prime distribution (beta distribution of the second kind) with density

1 xP~1
B(p,q) (x+1)P+a’

fB(x;p,q) = p,g>0 (17)
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is a heavy-tailed distribution. By (6),

qx—p

x+1

is different from both partial scores for p and g. Typical value is

X" =p/q, (18)

std is S(x; p,q) = (q¢/p)T (x;p,q). Since ET? = pq/(p +q -+ 1), the variability of the distribution
is described by score variance

T(x;p,q) =

1
wZZP(P+3Q+ ) (19)
q
Po,qo are computed from (18) and (19) for a given x* and @. The density fz(x; 1,c) appears to be
the density of the Pareto distribution shifted to have support (0,c0). Its typical value is x* = 1/¢

and score variance is, by (19), @*> = (¢ +2)/c>.

Given a sample (X1,Y;), ..., (X,,Y,) from Weibull distribution, it is to compute the maximum
likelihood estimate ¢ of ¢ and then

A value of a simplified inference function at x; in (14) is thus Sx(x;) = (x;/£)¢ — 1. Given a
sample from the beta-prime distribution, a typical value x* is estimated from the first score moment

equation (11), that is from
n *

P xi+1

and the value of the simplified inference function at x; in (14) is Sx (x;) = (x; —£*)/(x; +1). The
same procedures are used for Y.

Fig. 1. shows a sample (X,Y) generated from f5(1,1) with p = 0.3 (left), the corresponding
sample (Sx(X),Sy(Y)) and the values of estimated correlation coefficients.

80 T T T T - 1

k]
60
Pearson r=0.08 05
> 40 2
1]
0
20 o
score r=0.52
05 .
0 5 10 15 20 25 30 35 04 02 0 02 04 06 08 1
X S(X)
250 T - . - = 1
200
- 05 ° *
150 Pearson r=0.99 0 " .
> z 3
100 @
0
50 score 1= 0.305
. . ) , 05 . .
0 200 400 600 800 1000 - 05 0 05 1
X S(X)

Fig. 1. Samples and correlation coefficients from fz(1,1) for p = 0.3.
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Further, for each sample were computed the sample Pearson’s correlation coefficient (7p), the
Spearman’s rank correlation coefficient (rg), Kendal’s tau (the latter two were computed by means
of code corr from the Matlab Statistical toolbox) and Huber’s robust correlation coefficients (rg).
Denoting by s; = (x; —myx)/wx and t; = (y; — my) /0y, rg is given by (see [6])

o= _ ZW)Y(n) 20)

(X w2(si) w2 (5:)]1/?

where y/(z,k) = max[—k,min(z, k)| is the Huber score function. Since methods for robust esti-
mates of location and scale of highly non-symmetric distributions are not available, we used in
iterative solutions of estimation equations initial values x;j = median(x;) and @y = 3 * MAD(x;)
(MAD stands for the median of absolute deviation from median).

Average values of correlation coefficients were estimated after 5.103 replications for each @
and plotted against @ for data generated from various distributions.

The results are as follows:

i) It appeared that the value of the sample correlation coefficient depend only weakly on the length
n of samples if the length is about n > 25. In simulation experiments, the length of samples was
n=7175.

ii) If F has support 2" =R, all the correlation coefficients are independent on @. For any distri-
bution, average rp, rg and rg are roughly equal to the theoretical value p. We conclude that for
distributions with ‘mild’ non-symmetry, the correlation properties overcome structures of distri-
butions. The same conclusion follows from simulation experiments with ‘mildly’ non-symmetric
distributions with support 2~ = (0,0) (e.g. Maxwell, Rayleigh).

iii) Correlation coefficients in cases of highly non-symmetric distributions with support 2~ =
(0,00) are strongly dependent on their variability described by @. Fig. 2 shows average sam-
ple correlation coefficients and their standard deviations for samples generated from Weibull and
Pareto distributions with p = 0.3. The Pearson’s rp gives the best estimates of p for about @ < 2
in the Weibull(1) case and for @ < 1 in the Pareto case. The mean square errors (MSE) in right
parts of the figure show that Pearson’s rp is of no use if samples are generated from heavy-tailed
distributions. In what follows we do not present further results concerning rp. Similarly, we do
not present Kendall’s rg: in cases of heavy-tailed distributions it behaves quite unpredictably and
usually underestimates the correct value.
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Fig. 2. Sample correlation coefficients for distributions with support (0,0) as functions of ®.

iv) Fig 3. shows results when p was estimated by means of robust correlation coefficient rg (20).
Samples were generated from the Weibull(1) and
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Fig. 3. Robust correlation coefficients as functions of ®.

Fréchet(1) distributions with k = 3,5 and 10 for p = 0.3. For low values of ®, rr is less biased, for
larger @ have robust estimates large variances. We conclude, that robust estimates of correlation
coefficients are not appropriate for revealing an association of heavy-tailed random variables.

v) There remain only two correlation coefficients, the score rr and the Spearman rg, capable
detecting an association of random variables with heavy-tailed distributions. A detailed study of
their behavior with increasing variability of strongly non-symmetrical, heavy-tailed distributions
is given in Fig. 4. Samples were generated from Weibull(1), beta-prime(1) and Pareto distributions
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for four different values of p. The clearly apparent overall tendency with increasing variability of
distributions is that both rr and rg posses a strong positive bias in cases of small values of p (with
less biased rr), and strong negative bias if p approaches to 1 (with less biased rg). The splitting
value is about p = 0.5.

This behavior is, unfortunately, unfavorable to attempts to find the true correlation of random
variables with heavy-tailed distributions. However, after estimating @, one can find an approximate
‘true’ rr according the course of theoretical curves.

Weibull . beta-prime(1) Pareto

........
,,,,,,,

........

aaaaaaaaaa
cccccc

..............

09—~ — 0.9

08} _ 0.8} o
07, ° "

08
05 Sl T %feoe,,
04 - 04 055

Fig. 4. Score and Spearman sample correlation coefficients as functions of @. o...rg,*...rg

4. Conclusions

An introduction of the new measure of variability of continuous probability distributions
make possible to study correlation coefficients as functions of their increasing variability. In the
paper we have shown that the newly introduced score correlation coefficient as well as the Spear-

man’s rho are able to detect association of random variables with heavy-tailed distributions sup-
ported by (0,0).
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Kalibracia vah Statistickych zistovani v jazyku R
Calibration of weights of statistical surveys in R language

Boris Frankovi¢

Abstrakt

Dostupny softvér kalibracie vah v Statistickych zistovaniach je v mnohych pripadoch prilis
drahy, hl'adanie lacnejSich rieSeni je preto nevyhnutné. Francuzskym Statistickym uradom
(INSEE) vytvorené SAS-makro Calmar2 efektivne riesi kalibraciu vah jednotiek vo
vyberovych Statistickych zistovaniach. Rovnako tak sa touto témou zaoberd aj R balik
sampling, konkrétne funkcia calib. Vychadzajuc z metodiky makra Calmar bol na
Statistickom urade SR v jazyku R naprogramovany alternativny sposob kalibracie. Tento
¢lanok porovnava vsetky tieto tri kalibra¢né postupy.

Abstract

Available software for calibration of weights in statistical surveys is in many cases too
expensive, looking for some cheaper solutions is therefore necessary. SAS-macro Calmar2,
which was designed by French national statistical institute (INSEE), effectively solves the
problem of calibration of weights. R package sampling (function calib) deals with this topic as
well. Based on the methodology of macro Calmar Statistical Office of the Slovak Republic
made an alternative technique for calibration (programmed in R). This article compares all
these three calibration procedures.

KPacové slova: kalibracia, zistovanie, vahy, vzdialenostna funkcia, Lagrangeov
multiplikator, Calmar, sampling, calib

Key words: calibration, survey, weights, distance function, Lagrange multiplier, Calmar,
sampling, calib

JEL classification: C61, C83

1. Uvod

Kalibracia vah jednotiek vo vyberovych Statistickych zistovaniach zohrava coraz
dolezitej$iu ulohu pri tvorbe oficialnych Statistik. Dostupnost’ udajov z administrativnych
zdrojov ako iudajov zcenzov umoziiuje spresnit udaje v zistovaniach s rovnakou
populaciou, ale mensou vyberovou vzorkou. Techniky kalibracie vah st do velkej miery
podporované i na eurdpskej pdde, kde Eurostat pravidelne odportaca a apeluje na vyuzivanie
kalibracie vo viacerych vyberovych zistovaniach. Franctuzsky Statisticky urad, INSEE,
zhotovil v roku 1993 v programe SAS makro zvané Calmar (calibration on margins), ktoré
nasledne v roku 2000 zdokonalil na makro Calmar2 a toto dokaze efektivne a ucinne tito
proceduru zvladnut. Problémom je v tomto pripade vSak jednak cena samotného programu
SAS, ako ijeho modulov potrebnych na G¢innost’ tohto makra. Preto je pochopitelné, ze sa
vytvorili r6zne snahy o ndjdenie alternativneho rieSenia. R balik sampling [5] pontka
prostrednictvom svojej funkcie calib sposob kalibracie vah datovej tabul’ky. Rovnako tak sa aj
Statisticky tirad SR pokisil lacnej$im a obdobne kvalitnym spdsobom zalgoritmizovat' celu
proceduru kalibracie véh v Statistickych zistovaniach (R kod s pracovnym nazvom Calif).
Vychadzajiuc z metodiky, ktora vypracoval INSEE, bola v programe R [3] naprogramovana
prva, aurcite nie posledna, verzia nastroja ur¢eného na kalibraciu. V tomto ¢lanku sa
prostrednictvom dokladne rozpracovanej teorie zhodnotia a porovnaju vsetky tieto tri sposoby
kalibracie vah vo vyberovych Statistickych zistovaniach.
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2. Teoreticka cast’

Zakladnou ideou kalibracie vah je upravit povodné vyberové vahy jednotiek
Statistického zistovania tak, aby spifiali uréité podmienky. Pod vyberovou véhou sa rozumie
prevratena hodnota pravdepodobnosti zahrnutia jednotky do vyberu, kazda jednotka tak ma
iba jednu véhu atato plati pre vSetky jej hodnoty premennych. V praxi sa pod pojmom
kalibracia rozumie situacia, kedy mame k dispozicii thrny urc¢itych premennych z véc¢sieho,
idealne vycerpavajuceho zistovania, pripadne z udajov z administrativnych zdrojov a chceme,
aby sme k tymto thrnom dospeli aj po prevaZeni v zistovani s mensou vyberovou vzorkou
stymi istymi kalibranymi premennymi atou istou populaciou za predpokladu, ze sa
minimalizuje vzdialenost’ novych vah od tych povodnych [1]. Zaved'me oznacenie ako v [1]:
S vyberovy stubor
n  velkost vyberového suboru
d;, povodna (pripadne modifikovana o mieru neaktivity alebo mieru neodpovede) vaha

jednotky k
w;  vaha jednotky k po kalibracii
Xj  vopred znamy hrn j-tej premenne;j v celej populacii
Xji  hodnota k-tej jednotky j-tej premenne;j
] pocet kalibrovanych stipcov
G(z) vzdialenostna funkcia

Pre vypocet novej vahy je potrebné vyrie$it rovnicu, v ktorej budeme minimalizovat

vzdialenost’ medzi véhami dj a w; za podmienky, ze vazeny uhrn premennej bude vopred

zelanou hodnotou. Hl'adame teda minimum Lagrangeovej funkcie (tak ako je navrhnuté v [2])
L=d"¢(w/d) — AT (xTw — X)

kde dT = (dy,...,dn), w= Wy, ...w,)T, G(w/d) je vektorova funkcia, ktord urcuje

vzdialenost medzi povodnou a nakalibrovanou vahou, AT = (/11, ...,A]) je riadkovy vektor

Lagrangeovych multiplikatorov, X = (Xl, ¢ ])T je vektor vopred znamych uhrnov a x je

matica rozmeru n x J taka, ze
xll s xl]
X = aee " aes
xnl aew xn]

- i AT T .
[1]. Ak rozpiSeme horeuvedeny zapis po zlozkach, tak uvaziac, ze x; = (xkl, ey Xk ]) je
vektor riadku matice x, dostdvame podrobne;jsi zapis [1]

L= Z de(Wk/dk) - AT <Z WgXi — X)

keS keS

Pre vzdialenostnt funkciu G (wy, /d}) urcujicu vzdialenost’ medzi oboma vahami, musi platit’,
ze ak wy = dy, teda ak wy/d; =1, tak hodnota tejto funkcie je 0 (nulova vzdialenost).
Vzdialenostna funkcia musi byt kladna a konvexna, pricom v bode 1 nadobida minimum
(najmensia mozna vzdialenost), t.z. derivacia v bode 1 je rovna nule a druhd derivacia v bode
1 kladna [2]. Ak pouzijeme substituciu wy /d; = 13, dostavame

L= 2 diG(r) — AT (Z Ted Xy — X)

keS keS
Hl'adame minimum tejto funkcie pomocou parciadlnych derivacii
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oL p aG g _0
ark Tk ark KXk =
aG
o4
ark A Xk
e = F(/‘LTxk)

kde F(z) je inverzna funkcia k derivacii funkcie G (y). Ked’Ze funkcia G ma zdola ohrani¢eny
a zhora neohrani¢eny obor hodndt a je konvexnd, najdeny stacionarny bod musi byt’ minimom
[1]. Nové vahy teda dostaneme ako

wi = diF (AT xy,)

ako je uvedené v [2], priCom plati podmienka

Zwkxk =X

Dostavame systém n + J rovnic [1]. Druhym sposobom je rieSenie systému J rovnic, ako je to
uvedené v [2]

2 dkF(lTxk)xkj = X]

keS
Tato optimalizac¢na uloha je rieSitelna réoznymi aproxima¢nymi metodami, jednou z nich je
napriklad Newtonova itera¢na metdda, v ktorej je vhodné pociato¢né hodnoty stanovit' na
(WP, oow, 23, .., 20) = (dy, ..., dp, 0, ...,0) [2].

V praxi sa pouzivaju nasledovné vzdialenostné funkcie (vSetky ako su definované v [2]):

- linedrna
1 2
Gr)=50-1)
2
. , , G 0%G ., . ..
Derivovanim dostavame 5 =T 1, oz = 1, a teda v bode r = 1 ma tato funkcia minimum.

Inverzna funkcia k jej prvej derivacii bude
u=r—1=Fu=1+u

Problém tejto funkcie je, Ze umoziuje vypocet aj zapornych vah, co v praxi nie je mozné. Ak
vSak existuje optimalne rieSenie (so vSetkymi vahami va¢simi alebo rovnymi ako 1), tak je
toto rychlo néajdené. Je dobré tito funkciu pouzit na zaciatku, aby sme zistili algebraicku
riesitelnost’ sustavy. Ak nie je najdené rieSenie pouzitim linedrnej vzdialenostnej funkcie,
sustava nema korene [1].
- raking ratio
Gr)y)=rlnr—r+1

Tato metdda je sprevadzand podobnym problémom ako linedrna. Zaporné vahy uz sice
nedava, av§ak umoziuje vypocet vah mensich ako 1, ¢o je obdobne problémom. Navyse nie
v kazdom pripade umozni najst’ presné rieSenie, nakol’ko mnozina hodnét jej derivacie je

%6 1 . .
ST teda vbode r =1 ma globalne
minimum. Inverzna funkcia F potom bude tvaru

obmedzena. Mame g—f =lnr+1—-1=Inr

u=Inr=F(u) =e*
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Nakol’ko wy = dF(ATx;), je mozné sa presved¢it, 7e takto definovana vzdialenostnd
funkcia umozni pre najdenie presného rieSenia dosiahnut’ pri vypocte nerealne hodnoty. Ak
toto presné rieSenie existuje, tak je rychlo najdené a v pripade, Ze zahriuje iba realne hodnoty
vah, je tato vzdialenostna funkcia pre vypocet optimalna (podobne ako aj linearna).

Ak by sa ndm vsak hodnoty nakalibrovanych vah zdali prili§ vzdialené od tych pdvodnych,
moézeme pristupit k vzdialenostnym funkcidm, ktorych Specifikum je moznost urcenia
maximalnych pripustnych hranic. Jedna sa o ohranicené verzie predoslych dvoch.

- logit
1 r—L U—-r
607 =5 |-+ U -DIng—]
kde A= %, L a U st hranice pre r (teda plati, Ze spodna hranica pre nova vahu je

w = L.d). Tato metdda je zovSeobecnenim metddy raking ratio, o sa da dokdzat’ vypoctom
limit pre extrémne pripady, ato L — 0%, U — co. Presny postup vypoctu je uvedeny v [1],
dostavame

) 1
L_)égrr’rl}_m Grogit(1) = 1 (rlnr+1—-r—-0)=rlnr—r+1=G,(r)

Podobne ako v pripade raking ratio zistime, &i tato funkcia spifia podmienky vzdialenostnej
funkcie. Poc¢itame ako v [1]

o AT g

r-LDU-D=0-L)U-7)
rU-L)=U-L) >r=1
0°G 1 1 1
or?2 :Z(r—L-l-U—r)

¢o pre stacionarny bod 1 dava hodnotu 1, a teda sa jedna o minimum. Inverzna funkcia k prvej
derivacii potom bude (odvodenie v [1])

LU =1 +U(1 - L)eA*
(U—1)+ (1- L)et

¢ 1 r—1L U-—r
=l )=o0

F(u) =

v . o .G ., . »
Vsimnime si defini¢ny obor funkcie po Pri zakladnom predpoklade, a to, Ze L bude mensia

ako 1 a U vicsia ako 1 mame L < r < U. Obor hodnot g—f je

1 r—1L U-—r
1im—<ln In >=—oo

SrAV 1L U—-1
I 1 l r—L 1 U—r\
rlrz?-Z<“1—L nU—1>_OO

tak ako v [1]. Tento interval potom tvori defini¢ny obor funkcie F(u), oborom hodnét bude
(L; U) avysledné nakalibrované vahy tak budia spadat’ do zelaného rozpitia. Malou
nevyhodou je, Ze v sucasnom stave nie je mozné stanovit’ si rozpitie pre kazda vahu zvlast.
Teoreticky by sa moznostou takéhoto nastavenia vyrazne zvySila teoretickd hodnota
kalibracného procesu (rovnako aj uzivatel'sky komfort a vol'nost), prakticky by vSak takmer
vzdy viedla k nerieSitel'nému systému s moznym iba pribliznym rieSenim. Ako sa uvadza v
[1], ,,pri prisnom stanoveni hranic sa zavse mdze stat’, ze program vypocita iba priblizné
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rieSenie namiesto presn¢ho, nakolko takéto obmedzenie mu vyrazne znizuje mnozinu
vysledkov. Preto treba s touto metédou zaobchadzat’ citlivo a vyskusat’ viacero alternativnych
hodnét pre nastavenie hornej a dolnej hranice, aby sa dospelo k schodnému vysledku.*
Rovnako je ddlezité si uvedomit, ze ¢im viac vah ideme kalibrovat’, tym lepSie rieSenie sme
schopni dosiahnut’. Prvé mozné rieSenie dostaneme, ak sa po&et nezavislych stipcov matice x
rovna po&tu véh, pri stupajicom pocte kalibrovanych jednotiek oproti nezavislym stipcom
stiipa aj vol'nost algoritmu pri hl'adani takych vah, ktoré budu ¢o najblizsie k povodnym.

- linearna ohranicend

1
—(r—=1)>2 <r<
G(T')z 2(7' 1) L_T_U
400 inak

je ohrani¢enda verzia klasickej linedrnej metody. Podobne ako metdda logit je efektivnym
rieSenim kalibracie, kde sa nové vahy prili§ odklanaji od pévodnych a je potreba ich uzavriet
do pripustného intervalu. Aj tu vSak treba pocitat’ s moznostou ndjdenia iba priblizného
rieSenia, jeho presnost’ zavisi na voli a vel’kosti nami zvoleného intervalu.

Tak ako stoji v [1], ,,kod Calif ma v sebe zahrnuté vsSetky 4 typy vzdialenostnych
funkcii, obe metddy optimalizacie (ako pripad n + J rovnic, tak i pripad J rovnic), pracuje ako
s numerickymi premennymi, tak is kategorickymi, je mozné mu zadat maximalny pocet
iteracnych krokov 1izelanii presnost, vysledky prezentuje v prehladnej forme priamo
v konzole R softvéru, rovnako ich zapisuje do .txt siboru a ¢o je najpodstatnejSie, umoziuje
kalibrovat’ vzhl'adom na zvolent stratifikdciu a dokaze najst’ aj priblizné rieSenie (narozdiel
od makra Calmar2, ktoré¢ stratifikaciu neposkytuje a je schopné najst’ iba presné rieSenie).*
Podobne balik sampling so svojou funkciou calib nam ponuka plejadu nastrojov, od hore
uvedenych 4 vzdialenostnych funkcii, cez moznost zadat maximalny pocet iteracii,
schopnost’ najst’ priblizné rieSenie vo vel'mi rychlom ¢ase az po zaujimavé grafické vystupy.
Co je viak trochu jeho slabinou je praca s kategorickymi premennymi, kedy si musi uZivatel
vopred pripravit Specidlnu tabulku vstupov (samotny vypocet uz problémom nie je) a
kalibracia v stratifikovanom pripade (je nutné kalibrovat’ stratu po strate). Schopnost’ najst’
priblizné rieSenie je oproti Calmaru najsilnejSou zbranou kédu Calif a funkcie calib. Naproti
tomu Calmar2 sa moéze pysit' prostredim v ktorom pracuje (SAS), ¢o zneho robi velmi
atraktivny nastroj. Oboje Calmar2 i calib dokazu narabat’ so zovSeobecnenymi kalibraciami
v pripade neodpovedi v zistovani. Prehl'ad vyhod a nevyhod jednotlivych programov:

Vyhody:

Calmar2 — praca pod silnym komerénym softvérom, dlhodoby vyvoj (od zaciatku 90-
tych rokov), zovSeobecnené kalibracie, Specializacia na socialne Statistiky,
5 vzdialenostnych funkcii

Calif — priblizné rieSenia, stratifikacia, jednoduché vstupy, najprehladnejSie vystupy
zo vsetkych troch, chybové hlasky v slovencine, otvorenost pre dalsi vyvoj,
bezplatny

calib — najrychlejsi a najpresnejsi riesitel’ spomedzi vsetkych troch, grafické vystupy,
bezplatny

Nevyhody:

Calmar2 — nemoznost’ najst’ asto nutné priblizné rieSenie, bez stratifikacie, cena

Calif — obc¢asné problémy s metodou logit, dlhsi ¢as rieSenia pripadov s ohrani¢enymi
metddami, priblizné rieSenia st niekedy az prili§ priblizné (nie najlepsie mozné)

calib — komplikovany systém vstupov pre kategorické premenné, neprehl'adné, hoci
pekné vystupy
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Co sa pribliznych rieseni tyka, tieto su &asto potrebné, najmi v pripade pouzitia ohrani¢enych
metodd. Povedzme napriklad, Ze chceme kalibrovat’ Statistické jednotky tak, aby sme v sume
dostali povedzme 10 000 000 € a presné algebraické rieSenie neexistuje. V takomto pripade
Calmar2 rieSenie nendajde, avSak Calif icalib su schopni najst rieSenie napriklad
10 000 002 €, co je v redli plne postacujtice.

Kéd Calif ma zabudovanu proceduru pre dvojitu stratifikaciu, ktora sa da aplikovat’ na
kalibraciu vah v zistovani o inovacidch realizované s dvojrocnou periodicitou. V prakticke;j
casti ukdzeme aj priklad kalibracie z tohto zistovania.

3. Prakticka ¢ast’

Pre funkénost’ kodu Calif je potrebné nacitat’ balik BB [4], pre funkciu calib nacitame
balik sampling [5], oba v programe R [3].

1. priklad
Majme jednoduchu tabul'ku s dvoma numerickymi premennymi

Tab. 1. Ddta k 1. prikladu

X Y VAHA
143 15 10
412 29 7,5
312 19 8,2
711 54 2,3

1050 102 1
178 12 11
255 19 8
201 22 7,5

achceme ich navazit na hodnoty 18000 al 100 pouzitim metdédy logit. VyskuSame
a porovname vsetky tri programy, hranice ur¢ime L = 0, U = 6,81.

a) Calmar2 (vypocet bol realizovany v programe SAS Enterprise Guide 4.2 [6])
Calmar? si s touto tabul’kou pre tieto hranice poradil, pricom nakalibrované vahy su

Tab. 2. Nakalibrované vahy Calmarom

X Y VAHA
143 15 4,90E-13
412 29]0,000468984
312 19 | 55,80144169
711 54 3,35E-17

1050 102 2,87E-79
178 12 |3,313150479
255 19| 6,22098E-05
201 22 8,53E-21

z ¢oho ihned’ vidime ich neredlnost’ (sposobent prili§ obmedzujucimi vyslednymi sumami
a nie chybou vypoctu). Okrem tohto vystupu poskytuje Calmar aj d’alSie, ako napriklad:

COMPARATSON ENTRE LES MARGES TIREES DE L'ECHANTILLON (AVEC LA PONDERATION INITIALE)
ET LES MARGES DANS LA POPULATION (MARGES DU CALAGE)

MARGE MARGE POURCENTAGE POURCENTAGE
VARIABLE MODALITE ECHANTILLON POPULATION ECHANTILLON POPULATION
X 15269.2 18000
Y 1198.5 1100

METHODE : LOGIT, INF=0.00, SUP=6.81
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PREMIER TABLEAU RECAPITULATIF DE L'ALGORITHME
LA VALEUR DU CRITCRE D'ARRET ET LE NOMBRE DE POIDS NEGATIFS APRCS CHAQUE
ITERATION

CRITCRE POIDS
ITERATION D'ARRET NEGATIFS

.61927
.93272
.11729
.63567
.36783
.34621
17127
.03974
.00888
.00290
.00061
.00004

W J o U wN

=
[@3Ne}

=
=
[eNeoNoNoNoNoNoNeoNoNo NoNo}

loNoNoNoNolNolNololNol il il V)

=
N

METHODE : LOGIT, INF=0.00, SUP=6.81
DEUXICME TABLEAU RECAPITULATIF DE L'ALGORITHME
LES COEFFICIENTS DU VECTEUR LAMBDA DE MULTIPLICATEURS DE LAGRANGE APRCS CHAQUE
ITERATION

VARIABLE MODALITE LAMBDAl LAMBDA2 LAMBDA3 LAMBDA4 LAMBDAS5 LAMBDA6

X 0.02102 0.04045 0.07141 0.10875 0.14980 0.20002
Y -0.26046 -0.55436 -1.02267 -1.59568 -2.23438 -3.01986

VARIABLE LAMBDA7 LAMBDA8 LAMBDAY9 LAMBDA10 LAMBDAll LAMBDALl2

X 0.24615 0.27700 0.29769 0.30950 0.31277 0.31297
Y -3.73476 -4.20162 -4.50907 -4.68436 -4.73275 -4.73576
The SAS System 15:29 Wednesday, May 15, 2013

METHODE : LOGIT, INF=0.00, SUP=6.81

The UNIVARIATE Procedure
Variable: __ WFIN (PONDERATION FINALE)

Basic Statistical Measures

Location Variability
Mean 7.389390 Std Deviation 19.59575
Median 0.000031 Variance 383.99330
Mode . Range 55.80144
Interquartile Range 1.65681

Quantiles (Definition 5)

Quantile Estimate
100% Max 5.58014E+01
99% 5.58014E+01
95% 5.58014E+01
90% 5.58014E+01
75% Q3 1.65681E+00
50% Median 3.11049E-05
25% Q1 1.67611E-17
10% 2.86530E-79
5% 2.86530E-79
1% 2.86530E-79
0% Min 2.86530E-79
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Extreme Observations

——————————————— Lowest————=-——=———-———- --——--—-----—-----Highest---—--—----——--
Value ID HD Obs Value ID HD Obs
2.86530E-79 5 5 4.90173E-13 1 1
8.52519E-21 8 8 6.22098E-05 7 7
3.35137E-17 4 4 4.68984E-04 2 2
4.90173E-13 1 1 3.31315E+00 6 6
6.22098E-05 7 7 5.58014E+01 3 3
Stem Leaf # Boxplot
56 1 *
4
3
2
1
0 0000003 7 ==+

e e s
Multiply Stem.Leaf by 10**+1

Normal Probability Plot

55+ * e+
| ettt
| FHt+t
| ottt
| e+t

5+ * * kopkppak o *
e it e Rt e A
-2 -1 0 +1 +2

b) calib

Vypocet pomocou funkcie calib priniesol rovnaké hodnoty vah, vystupy vyzeraji nasledovne:

calib(Xs=datal[,1:2],d=datal[,3],total=c(18000,1100) ,method="Togit",bounds=
c(0,6.81),description=TRUE,max_1iter=20000)

number of iterations 7663
summary - initial weigths d

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

1.000 6.200 7.750 6.938 8.650 11.000
summary - final weigths w=g*d

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.00000 0.00000 0.00003 7.38900 0.82860 55.80000
1

[1] 4.919680e-14 6.258334e-05 6.805047e+00 1.463159e-17 2.926959%e-79
3.011954e-01 7.785823e-06 1.143263e-21

Obr. 1. Graficky vystup funkcie calib
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Vypocitané hodnoty vsSak nereprezentuji skutoéné hodnoty vah, ale hodnoty

% = F(ATxy). Pre ziskanie vah teda potrebujeme vypocitané hodnoty prendsobit’ vektorom
k

povodnych vah.

calib(Xs=datal[,1:2],d=datal[,3],total=c(18000,1100),method="Togit",bounds=
c(0,6.81),description=FALSE,max_iter=20000)*datall[, 3]

[1] 4.919680e-13 4.693751e-04 5.580139e+01 3.365266e-17 2.926959%e-79
3.313149e+00 6.228658e-05 8.574472e-21

¢) Calif

Sposob vypoétu naprogramovany ako R kéd na Statistickom tirade SR (s pracovnym nazvom
Calif) na zaklade metodiky Calmaru nemal s touto tlohou problém

kalibracia(data=datal,margins=c(18000,1100),met=3,L=0,U=6.81)

. Sﬁccessfu'l convergence.
vahy
([)1%00(?0.(())00000 0.000469 55.801441 0.000000 0.000000 3.313151 0.000062

$sumy
X Y
18000 1100

$min
[1] O

$max
[1] 55.80144

$podiely_vah

[1] 0.00 0.00 6.81 0.00 0.00 0.30 0.00 0.00
$L

[1] 2.866373e-79

$u
[1] 6.805054

$L_wl
[1] 1

$suma_rozdielov
[1] 91.58776

$info )
upozornenie )
1 Uspesna konvergencia

Legenda:

$vahy — nakalibrované vahy

$sumy — dosiahnuté sumy

$min — najmensia hodnota spomedzi nakalibrovanych vah

$max — najvicsia hodnota spomedzi nakalibrovanych vah

$podiely vah — podiely nakalibrovanych a pdvodnych vah pre kazda vahu zvlast

$U — najvyssi podiel

$L wl — spodna hranica, pre ktoru vsetky vahy budu vécsie alebo rovné ako 1 (moze sa

menit’ v zavislosti od nastavenych siim)

$suma rozdielov — celkova suma rozdielov medzi pdvodnymi a nakalibrovanymi vahami
(miera odchylky)

$info — upozornenia procesu priebehu kalibracie
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Zobrazené vahy su zaokruhlené, skuto¢né hodnoty s presnostou na cca 18 desatinnych miest
Calif automaticky vygeneruje ako externy subor.

Vezmime si vSak teraz trochu prisnejSie ohranicenie, napriklad L = 0,2,U = 2. Calmar2
v tomto pripade nenasSiel rieSenie, rovnako ani calib pre metddu logit, avSak nasiel rieSenie pre
linearnu ohrani¢ent metddu s tymito hranicami.

a<-
calib(Xs=datal[,1:2],d=datal[,3],total=c(18000,1100) ,method="truncated",bou
nds=c(0.2,2),description=TRUE,max_iter=100000)

No convergence in le+05 iterations with the given bounds.
The bounds for the g-weights are: 0.2 and 2
and the g-weights are given by ¢
number of iterations 1le+05
summary - initial weigths d
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
1.000 6.200 7.750 6.938 8.650 11.000
summary - final weigths w=g*d
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.200 1.240 4.239 8.005 15.350 22.000

[1] 0.2000000 2.0000000 2.0000000 0.2000000 0.2000000 2.0000000 0.8098355
0.2000000

a*datall, 3]

[1]00é3800000 15.000000 16.400000 0.460000 0.200000 22.000000 6.478684
1.5

(a*datall[,3])%*%as.matrix(datal[1:2])
X Y
[1,] 17989.42 1241.935

Moézeme vidiet’ vysledné nakalibrované vahy, ako i sumy, ku ktorym sme dospeli. Calif nasiel
priblizné rieSenie pouzitim metody logit ako i linedrnej ohranicenej, konkrétne vsak lepSie pre
prvi menovanu

kalibracia(data=datal,margins=c(18000,1100) ,met=3,L=0.2,U=2)
Unsuccessful convergence.

$vahy
£l]0066800000 15.000000 16.400000 0.460000 0.200000 22.000000 3.838588
.5

$sumy
X Y
17316.200 1191.773

$min
[1] 0.2

$max
[1] 22

$podiely_vah
[1] 0.20 2.00 2.00 0.20 0.20 2.00 0.48 0.20

$L
[1] 0.2

$u
[1] 2

$L_wl
[1] 1
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$suma_rozdielov
[1] 47.50141

$info )
upozornenie _
1 Neuspesna konvergencia

2 Skuste rozsirit pripustny interval (L,U)

2. priklad (ako je uvedeny v [1])
Uvazujme tabul’ku

Tab. 3. Data k 2. prikladu

Y

z

VAHA

10

11

13

7

8

8

9

14

4,5

2,7

11,2

(o]

|||l |W

1

o
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kde X aY su kategorické premenné a Zje numerickd. VAHA je povodna vaha pred
kalibraciou. Chceme dostat’ vysledné sumy nasledovne

Tab. 4. Sumy k 2. prikladu

X1

X2

Y1l

Y2

A

95

150

125

140

375

Pre kategoricku premennu Q a jej k-tu kategériu méa prvok x;, matice x© hodnotu

lak Q; =k
xik={ Oa @

inak

Matica x bude mat’ v tomto pripade horeuvedeny tvar. V pripade Calmaru a Califu staci
nacitat datova tabulku aur¢it kategorické premenné, pre nacitanie do funkcie calib
potrebujeme skonstruovat’ maticu x. Pouzitim metody raking ratio Calmar nedokazal najst’
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presné rieSenie, iteracnym nepohodlnym postupom (po jednotlivych premennych) sme sa
dopracovali k vaham, ktoré nam dali vysledné sumy
Tab. 5. Sumy vypocitané Calmarom

X1 X2 Y1 Y2 A
104,9609 | 160,0391 125 140 375

Je vidiet’, ze suma odchylok od Zelanych hodndt sum ma hodnotu 20. Calif vyriesil systém
s rovnakou odchylkou, avSak s mensim rozdielom oproti povodnym vaham. Kym v pripade
Calmaru sa celkovy rozdiel vysplhal na 136,606, v pripade Califu iba na 117,34. Vysledné
sumy boli

Tab. 6. Sumy vypocitané Califom
X1 X2 Y1 Y2 z
100 155 120 135 375

kalibracia(data=data2,kat=c("X","Y"),margins=c(95,150,125,140,375) ,met=2, ri
es=TRUE)

Unsuccessful convergence.

$vahy

[1] 19.386485 20.082394 5.031815 8.824595 10.085252 10.709347 7.565621
17.649190 1.849567 7.849781 6.501207 15.509188 2.521874 11.631891
9.128361 5.042626 7.302689 9.128361 5.042626 16.427397 8.926441
1.935313 17.443958

[24] 16.427397 6.693342 6.303282

$sumy
X.1 X.2 Y.1lY.2 zZ
100 155 120 135 375

$min

[1] 1.849567
$max
[1] 20.08239
$podiely_vah

[1] 1.94 1.83 0.39 1.26 1.26 1.34 0.84 1.26 0.41 2.91 0.58 1.94 0.84 1.94
1.83 1.26 1.83 1.83 1.26 2.74 0.89 0.39 2.91 2.74 1.34 1.26

$L
[1] 0.3870627
$u
[1] 2.907326

$L_wl
[1] 0.3703704

$suma_rozdielov
[1] 117.3363

$info )
upozornenie )
1 Neuspesna konvergencia

Systém nebol plne rieSitelny preto, lebo neplatilo X1+X2 = Y1+Y2 (¢o by malo byt
principidlne vylucené). Pouzili sme ho na otestovanie situdcie, kedy nie je mozné dostat
presné rieSenie. Funkcia calib metddou raking ratio rieSenie nenaSla, v pripade linearnej
dokazala najst’ identicky vysledok ako kod Calif (pre linearny pripad). Bolo vSak najskor
potrebné si vytvorit’ maticu x
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data2x<-matrix(0,26,5)

data2x[data2[1]==1,1]1<-1

data2x[data2[1]==2,2]1<-1

data2x[data2[2]==1,3]<-1

data2x[data2[2]==2,4]1<-1

data2x[,5]<-data2[,3]
calib(Xs=data2x,d=data2[,4],total=c(95,150,125,140,375) ,method="raking")

NULL
ca1}b(§s=data2x,d=data2[,4],tota1=c(95,150,125,140,375),method="1inear”)*da
ta2l,4

[1] 19.7799308 20.7606501 1.2688125 10.0313004 11.4643433 12.1896333
8.9321975 20.0626008 0.8471800 6.5301379 6.0275878 15.8239446 2.9773992
11.8679585 9.4366591 5.7321717 7.5493273 9.4366591 5.7321717
13.9674501 10.8312765

[22] 0.4880048 14.5114176 13.9674501 7.6185208 7.1652146

(calib(Xs=data2x,d=data2[,4],total=c(95,150,125,140,375) ,method="1inear")*d
ata2[,4])%*%data2calib

[,11 [,2]1 [,31 [,4]1 [,5]
[1,] 100 155 120 135 375

Z vypoctu vidime, Ze calib sa dostal na rovnaké sumy ako Calif (hoci inou metodou).

3. priklad

V tomto priklade porovname calib a Calif v pripade stratifikovaného vyberu. Pri takomto
vybere nemaju vsetky jednotky vyberového suboru pred kalibraciou rovnaka povodnt vahu.
Tieto sa liSia v zavislosti od prislusnosti do konkrétnej straty. Je preto potrebné zadat
kalibracné sumy pre kazdu stratu zvlast. Pouzijeme metodu raking ratio.

Tab. 7. Ddata k 3. prikladu

A B STRATY VAHA
165477 34 100 1,5
205511 11 100 1,5

94539 52 100 1,5
40663 9 100 1,5
42185 9 100 1,5
10845 52 100 1,5
6357 47 100 1,5
45547 95 100 1,5
214456 21 100 1,5
83796 98 105 1,87
8749 20 105 1,87
1023532 50 105 1,87
3126 63 105 1,87
3784 22 110 6,325
30000 17 110 6,325
51494 71 110 6,325
19497 45 110 6,325
12600 20 110 6,325
18887 29 110 6,325
3032 92 110 6,325
31491 58 110 6,325
34215 33 110 6,325

Vidime, Ze vtabulke mame 3 straty, oznacené l'ubovolnymi prislusSnymi hodnotami.
Kalibracia v Calife zohl'adni tato stratifikdciu a vypocita nam véhy tak, aby sedeli sumy za
jednotlivé straty zvIast.
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Tab. 8. Sumy k 3. prikladu

STRATY A B
100 | 1100000 320
105 | 2200000 416
110 | 1600000 2000

kalibracia(data=data3, sumy=sumy3,stratifikacia=TRUE,met=2)
Successful convergence.
Successful convergence.
Successful convergence.
$vahy
[1] 1.237746 1.590983 0.985368 1.422043 1.423768 0.921816 0.963349
0.629067 1.456718 1.721987 1.837183 1.987350 1.764034 3.955234
%3.088853 7.457960 4.002879 6.107045 6.172158 0.513876 4.603869
.5 5

$sumy

A B
100 1100000.0165 319.9999
105 2199999.9238 416.0001
110 1600000.0374 2000.0000
$min
[1] 0.513876
$max
[1] 14.00806

$podiely_vah
[1] 0.83 1.06 0.66 0.95 0.95 0.61 0.64 0.42 0.97 0.92 0.98 1.06 0.94 0.63
2.21 1.18 0.63 0.97 0.98 0.08 0.73 1.68

$L

[1] 0.08124517
$u

[1] 2.214713

$L_wl
[1] 0.6666667

$suma_rozdielov
[1] 29.14026

$info )
upozornenie )
1 Uspesna konvergencia

Téato metdda nam rychlo vypocitala vahy, ktoré vSak, ako mézeme vidiet, nie st vSetky vicsie
alebo rovné ako 1. Pristipime preto k metode logit a zaddme minimalnu a maximalnu hranicu
pre pomer w;/d; . Parameter L_w1 nam napomaha zvolit’ taku hranicu, pre ktoru budu uréite
vSetky vahy zmysluplné.

kalibracia(data=data3, sumy=sumy3,stratifikacia=TRUE,met=3,L=2/3,U=4)

Unsuccessful convergence.

Successful convergence.

Unsuccessful convergence.
$vahy

[1] 1.000000 2.328894 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
1.000000 1.000000 1.723043 1.835495 1.987281 1.762981  4.216667
25.300000 4.216667 4.216667 4.216667 4.216667 4.216667 4.216667
5.919663

$sumy
A B
100 1098682.3276 344.6178
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105 2199999.9893 416.0000
110 1555184.6730 2046.4655

$min
[1] 1

$max
[1] 25.3

$podiely_vah

[1] 0.67 1.55 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67 0.92 0.98 1.06 0.94 0.67
4.00 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67 0.67 0.94

$L
[1] 0.6666667

$u
[1] 4
$L_wl

[1] 0.6666667

$suma_rozdielov
[1] 39.37333

$info
upozornenie
1 Neuspesna konvergencia
2 Skuste rozsirit pripustny interval (L,U)

Vypocitané vahy su teraz vSetky vicsSie alebo rovné ako 1. To ma vSak za nasledok, Ze
niektoré vysledné sumy nemoézu vyhovovat’ naSmu vypoctu (prili§ obmedzujice hranice). Je
preto na nasom usudku, a to pripad od pripadu, zvolit’ vhodny kompromis medzi presnostou
vyslednych sim a minimalizaciou rozdielu povodnych a nakalibrovanych vah.

Tu je dolezité zdoraznit, Ze pre najpresnejsi mozny vypocet v pripade pouzitia ohranicenej
metody je vhodné kalibrovat’ stratu po strate, kedy moézeme pre kazdu jednotlivo zadat’ iné
hranice. V nasom priklade sme pre vSetky tri straty museli zadat' rovnaké hranice, ¢o mohlo
sposobit’ prilisSné obmedzenie v niektorych z nich. Kalibracia cez vsetky straty sucasne je tak
vhodné najmé v pripade pouzitia linearnej alebo raking ratio metddy.

Ten isty pripad sme vyskusSali kalibrovat’ aj pomocou funkcie calib. Pouzili sme metddu
truncated (nakolko tato v calibe funguje lepSie ako logit), pre vSetky straty sme stanovili

‘ . 2 ¥ . , y s s s NIPRT]
rovnaké hranice L = Y U = 4. Kedze calib neponuka moznost’ stratifikacie, pocitali sme pre
kazdu stratu zv1ast.

al<-
calib(xs=data3[data3$STRA==100,1:2],d=data3[data3$STRA==100,4],total=c(1100
000,320),?ethod="truncated",bounds=c(2/3,4),max_iter=100000)*data3[data3$ST
RA==100, 4

No convergence in le+05 iterations with the given bounds.
The bounds for the g-weights are: 0.6666667 and 1.55687

and the g-weights are given by g

az2<-
calib(Xs=data3[data3$STRA==105,1:2],d=data3[data3$STRA==105,4],total=c(2200
000,416) ,method="truncated",bounds=c(2/3,4) ,max_1iter=100000) *data3[data3$sT
RA==105,4]

a3<-
calib(Xs=data3[data3$STRA==110,1:2],d=data3[data3$STRA==110,4], total=c(1600
000,2000) ,method="truncated",bounds=c(2/3,4) ,max_iter=100000)*data3[data3$s
TRA==110,4]

No convergence in le+05 iterations with the given bounds.

The bounds for the g-weights are: 0.1012234 and 5.188147
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and the g-weights are given by g
al

[1%0%6880000 2.335306 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000 1.000000
1.

a2
[1] 1.721477 1.838044 1.987383 1.764527
a3

[1] 4.2166667 32.8150277 4.2166667 4.2166667 4.2166667 4.2166667
4.2166667 4.2166667 0.6402382

al%*%as.matrix(data3[data3$STRA==100,1:2])
A B

[1,] 1100000 344.6884

a2%*%as.matrix(data3[data3$STRA==105,1:2])
A B

[1,] 2200000 416

a3%*%as.matrix(data3[data3$STRA==110,1:2])
A B

[1,] 1600000 2000

Vysledné vahy st vel'mi podobné tym, ktoré boli vypocitané v Calife, avSak zasadny rozdiel
je vposlednej znich. Ta totizto calib vypocital mensiu ako 1, atym aj docielil presné
vysledné sumy. Takéto rieSenie by v§ak nebolo mozné.

4. priklad

Ukéazeme si funkénost” kédu Calif v zistovani o inovacidch. Pre toto zist'ovanie je Specificky
netradi¢ny postup kalibracie, ktora sa vykonava na triedeni strata x region, t.z. sumy by mali
byt docielené v kazdom regidone v kazdej strate. Ak st vSak v strate vyberového stiiboru udaje
za iné regiony ako v pozadovanych sumach (staci ked’ sa liSia v jednom regione), kalibruje sa
na vysSej urovni, teda na urovni straty namiesto regionu. Rovnako sa postupuje aj v pripade,
ze pre niektory region neexistuje algebraické rieSenie.

Majme dve kategorické premenné X a Y, numericku premennu Z a region SUJ.
Tab. 9. Ddta k 4. prikladu

X Y z SUJ STRA VAHA
1 1 1 1 25 10
2 1 1 1 25 11
2 1 3 2 25 13
2 2 2 2 25 7
2 2 2 2 25 8
1 2 2 3 25 8
2 1 2 3 25 9
2 2 2 3 25 14
1 1 3 1 30 4,5
1 2 1 1 30 2,7
2 2 3 2 30 11,2
1 1 1 1 35 8
2 1 2 1 35 3
1 1 1 1 35 6
2 1 1 1 35 5
1 1 1 1 35 3
2 2 2 2 35 4
2 1 1 2 35 4
2 1 1 2 35 5
2 2 2 2 35 4
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2 2 1 2 35 6
1 1 2 3 35 10
2 1 3 3 35 5
1 2 1 3 35 6
2 2 1 3 35 6
1 2 2 3 35 5
2 2 2 3 35 5
2 1 1 3 35 3
Vysledné sumy maji byt
Tab. 10. Sumy k 4. prikladu
STRATY SuUJ X1 X2 Y1 Y2 z
25 1 10 15 15 0 20
25 2 0 20 5 30 80
25 3 10 25 10 20 40
30 1 5 5 3 10 30
30 2 5 5 3 4 20
30 3 2 4 2 4 21
35 1 15 12 27 0 30
35 2 0 30 10 20 40
35 3 25 18 20 23 72

Vidime, ze v strate 30 st vo vyberovom subore Udaje za 2 regiony, avsak v pozadovanych
sumach za 3 regiony, budeme teda kalibrovat’ na urovni celej straty 30 (napr. X2 sa bude
rovnat' 14). Problémom vSak je, Ze Gdajov za tlto stratu je primalo, algebraické rieSenie
neexistuje. Program tuto stratu obide.

kalibracia(data=data4, sumy=sumy4,kat=c("X","Y"),stratifikacia=TRUE,inovacie
=TRUE,met=1)

Successful convergence.

Successful convergence.

Successful convergence.

Successful convergence.
$vahy

[1] 9.925053 12.208485 2.133546 9.637080 11.013806 10.074951 5.732915
19.274161 4.500000 2.700000 11.200000 7.058817 3.000009 5.294113
9.000001 2.647057 5.000000 4.444444 5.555556 5.000000 10.000000
12.338628 3.812863
[24] 7.615653 6.348702 5.045719 3.989926 3.848508
$sumy

X1 X2 Y1l Y2 Z

25 20.00000 59.99999 30.00000 50.00000 140.00000
35 14.99999 12.00001 27.00000 30.00001
35 30.00000 10.00000 20.00000 40.00000
35 25.00000 18.00000 20.00000 23.00000 72.00000
$min
[1] 2.133546
$max
[1] 19.27416
$podiely_vah

[1] 0.99 1.11 0.16 1.38 1.38 1.26 0.64 1.38 1.00 1.00 1.00 0.88 1.00 0.88
1.80 0.88 1.25 1.11 1.11 1.25 1.67 1.23 0.76 1.27 1.06 1.01 0.80 1.28
$L
[1] 0.1641189
$u
[1] 1.8
$L_wl
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[1] 0.3333333

$suma_rozdielov
[1] 48.81141

$info
upozornenie
1 Kvoli malym rozsahom, alebo neriesitelnosti
tieto jednotky : c(9, 10, 11)
2 Uspesna konvergencia

systemu neboli nakalibrovane

Nastavenim parametra ries=TRUE program najde aj priblizné riesenie pre stratu 30.

kalibracia(data=data4,sumy=sumy4,kat=c("X","Y"),stratifikacia=TRUE,inovacie
=TRUE,met=1, ries=TRUE)

Successful convergence.

Unsuccessful convergence.

Successful convergence.

Successful convergence.

Successful convergence.

$vahy

[1] 9.925053 12.208485 2.133546 9.637080 11.013806 10.074951 5.732915
19.274161 8.178571 3.857143 14.178571 7.058817 3.000009 5.294113
9.000001 2.647057 5.000000 4.444444 5.555556 5.000000 10.000000
12.338628 3.812863

[24] 7.615653 6.348702 5.045719 3.989926 3.848508
$sumy

pal X2 Yl Y2 y4

25 20.000004 59.999993 29.999999 49.999999 140.000003
30 12.035714 14.178571 8.178571 18.035714 70.928571
35 14.999987 12.000010 26.999997 30.000007
35 30.000000 10.000000 20.000000 40.000000
35 25.000000 18.000000 20.000000 23.000000 72.000000
$min

[1] 2.133546
$max

[1] 19.27416
$podiely_vah

[1] 0.99 1.11 0.16 1.38 1.38 1.26 0.64 1.38 1.82 1.43 1.27 0.88 1.00 0.88
1.80 0.88 1.25 1.11 1.11 1.25 1.67 1.23 0.76 1.27 1.06 1.01 0.80 1.28

$L
[1] 0.1641189

$u
[1] 1.81746

SL_wl
[1] 0.3703704

$suma_rozdielov
[1] 56.6257

$info )
upozornenie _
1 Neuspesna konvergencia

4. Zaver

Vtomto ¢&lanku sme predstavili program vytvoreny Statistickym tradom SR
v bezplatnom R softvéri urceny na kalibraciu vah jednotiek Statistickych zistovani a porovnali
sme ho smakrom Calmar2 a funkciou calib, ktord je sucastou balika ,,sampling®.
Rozpracovali sme matematické pozadie kalibracie vah, ktorej stavebnym prvkom je néajdenie
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viazanych extrémov. Z uvedenych prikladov mozeme vidiet' vysledky vypoctov jednotlivych
programov.

Je nutné vyslovit’, ze kéd Calif je stale vo vyvoji a je priestor na jeho zlepSenie. Potencial
momentalne vidime v zapracovani novej metddy, ktora bude automaticky pocitat’ vsetky vahy
vécsie alebo rovné ako 1 bez zadavania ohrani¢eni, GUI rozhrania a najmé v implementacii
funkcie calib priamo do kédu Calif ako tretiu moznost’ optimalizatného vypoctu. Pre potreby
socialnych $tatistik by bolo uzito¢né, ak by uzivatel mohol vopred zadefinovat’, akt presnost’
by si zelal na vazené sumy hodndt jednotlivych premennych (napriklad z predoslého prikladu
— presnost’ na A 100%, presnost’ na B 80%).
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Exact Test for Dispersion

Presny test rozptylu
Michal Illovsky

Abstract: The presented article proposes a non-parametric alternative for testing for equal variance
between two samples. The test is applicable under the assumptions, that both samples are random
samples from their respective populations, the measurement scale is continuous and there is
independence assumed between and within the samples.

Firstly, we conducted three sets of experiments (for normal, heavy-tailed and skewed data) to
compare the power of our test to that of the F-test and Brown-Forsythe test as proportion of correctly
rejected null hypotheses while alternating both level of significance and the effect size. Secondly, we
varied the sample sizes to see, how the test would behave with increasing number of data. Thirdly, we
simulated non-equal sample sizes.

We conclude that under certain conditions our test can be viewed as a preferable alternative to
the F-test (non-normality) and the Brown-Forsythe test (both lower and unequal sample sizes).

Abstrakt: V prispevku som navrhol neparametricki alternativu testu rovnosti rozptylu dvoch
statistickych suborov. Test mozno pouzit’ za podmienok, Ze vzorky st nahodnymi vybermi zo svojich
zakladnych stborov, Ze veli¢ina je spojita, a za predpokladu nezavislosti pozorovani medzi vzorkami
aj v ramci vzorky.

Vykonal som sériu troch experimentov (pre normalne data, rozdelenie s tazkymi chvostmi
a pravostranne zoSikmené rozdelenie) za ucelom porovnania sily testu s F-testom a Brown-
Forsythovym testom. Sledoval som podiel spravne zamietnutych nulovych hypotéz pri meniacej sa
hladine vyznamnosti a velkosti rozdielu (effect size). V dalSom som posudzoval spravanie sa testu
s meniacou sa velkostou vzorky. Napokon som simuloval nerovnaky rozsah oboch vzoriek ¢o do
poctu pozorovani.

Vysledky simulacii viedli k zdveru, ze za urcitych okolnosti je navrhovany test vhodnejSou
alternativou v porovnani s F-testom (nenormalne data) a s Brownovym-Forsythovym testom (mala
vel'kost’ vzoriek a nerovnost’ ich rozsahov).

Key words: statistical test, dispersion, variance, F-test, Brown-Forsythe test, binomial distribution

KPiacové slova: Statisticky test, disperzia, rozptyl, F-test, Brownov-Forsythov test, binomické
rozdelenie

JEL classification: C14
Introduction

The presented article proposes a non-parametric alternative for testing for equal variance
between two samples. The test is applicable under the assumptions, that both samples are random
samples from their respective populations, the measurement scale is continuous and there is
independence assumed between and within the samples.

Firstly, we conducted three sets of experiments (for normal, heavy-tailed and skewed data) to
compare the power of our test to that of the F-test and Brown-Forsythe test as proportion of correctly
rejected null hypotheses while alternating both level of significance and the effect size. Secondly, we
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varied the sample sizes to see, how the test would behave with increasing number of data. Thirdly, we
simulated non-equal sample sizes.

We conclude that under certain conditions our test can be viewed as a preferable alternative to the F-
test (non-normality) and the Brown-Forsythe test (both lower and unequal sample sizes).

1. Data

The data consist of two random samples. Let x;, x5, ... x, denote the of size n from population 1
and let y;, y,, ...y, denote the random sample of size m from population 2.

2. Assumptions

e Both the samples are random samples from their respective populations
e The measurement scale is continuous
e There is independence assumed between and within the samples

3. Test Statistic and Null Distribution

Let medy and medy stand for medians of the respective populations. If they are not known,
sample medians are used instead and the test still is approximately valid. Convert each x and y to its
absolute deviation from the median using:

kl[i] =|x—medX|; i=1,..,n
ey
l[il] =y —medY|;i=1,..,m

Join the absolute median deviations together in one set and sort them by magnitude. This can
either be done in ascending or descending order. We assumed the continuous scale, as we do not want
any value k; and /; to be exactly equal. Now, let R be a merged set of the sets K and L and let every
value thereof be represented by a rank 7; with i going from 1 to N=n + m and there are no ties.

R=KUL
(2
rli;i=1,..,.n+m=N

The test statistics is obtained by halving the set R in two and counting the occurrences of K
and L in the first half. Under the null hypothesis the variable K has the binomial distribution with the
parameter p that stand for probability of success equal to n/N, where N stands for total sample size,
and the parameter number of trials equal to N/2 (or alternatively, L has binomial distribution with
parameters p equal to m/N and N/2, respectively).

Kepinomial (.2
inomia >N
(3)

L~Bi 3 l(N m)
inomia >N

Should the half of the total sample size N/2 be large enough, then the skew of the distribution
shall not be too great. In such case a reasonable approximation to the Binomial(N/2, n/N) is given by
the normal distribution:
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K~N (MmN (1 n) 4
~ — % —  |— % —x - —
oM N 2N N “)

This basic approximation can be improved in a simple way by using a suitable continuity
correction. The basic approximation generally improves as N/2 increases (to at least 20) and is better
when p is not near to 0 or 1.

The normal approximation can be applied, where the following criteria (5 and 6) are met:'

N n>5
_*_
2 N
. (5)
n
§*<1_N)>5
n n
i 1_ﬁ— N 0,3 6
N : z 1-2 <0 ©
5 N N

4. Hypotheses
A) Two-Tailed Test
HO: X and Y are identically distributed except for possibly different means
H1: Vary #Vary
Reject the null hypothesis HO at the level of significance of a, if K is less than o/2 quantile or
greater than /-a/2 quantile of the binomial distribution (or its normal approximation) with the
parameters as specified above.
B) Lower-Tailed Test
HO: X and Y are identically distributed except for possibly different means
HI1: Vary <Vary
Reject the null hypothesis HO at the level of significance of a, if K is less than a quantile of the
binomial distribution with the parameters as specified above.
C) Upper-Tailed Test
HO: X and Y are identically distributed except for possibly different means
HI1: Vary >Vary
Reject the null hypothesis HO at the level of significance of a, if K is more than /-a quantile of
the binomial distribution with the parameters as specified above.
5. Theory

Whenever X and Y are independent and identically distributed except for having different
means, every assignment of ranks to R that emerged as union from the sets K and L is equally likely
and the same count of x and y in either half of it can be excepted depending solely upon the parameters
n/N and m/N.

6. Simulation

We compared our test with the notorious F-Test of equal variances between two samples and
the more robust Brown-Forsythe test.

2] p. 130



FORUM STATISTICUM SLOVACUM 5/2013 41

We conducted three sets of experiments to compare the power of our test (listed as “My test” in
the tables), the F-test and Brown-Forsythe test as proportions of correctly rejected null hypotheses
while alternating both level of significance and the effect size.

In these experiments we worked with equal sample sizes of » = m = 30. The effect size on the
horizontal axes was expressed as the proportion of standard deviations of the two populations having
been compared (1 was for equal variance). The level of significance was from 1% up to 50%. In the
first experiment we simulated standard normal distribution. In the second experiment we simulated
heavy tails situation using t-distribution with one degree of freedom. In the third experiment we
simulated skew by using log-normal distribution corresponding to standard normal distribution from
our first experiment. In all three experiments we compared results for our test (green) with that of the
F-test (purple) and Brown-Forsythe test (red).

Tab.1 — Our test: Normal, Heavy-Tails and Skewed Distributions

100% 100% 100%
—a1%  goy - / —_—1% gy Z —=1%  goy = //
—_—2% g /. // 7~ —% o /, / —_—
—_— ——a=5% / / —a=5% // /
o / / / / 0% 0%
——0=10% /// ——a=10% // ——0=10% ///
| 20%
aas% 2% wasw 2% éé.. i a=25% éi
ass0% 0% a=so% 0% asso% 0%
1 2 3 4 5 2 3 4 5 2 3 4 5

Tab. 2 - F-test: Normal Distribution

1

e=1%
—=2%
—a=3%
— =] 0%
——a=25%

u=50%

00%

£0%

0%

40%

20%

08
1 2 3 4 5

Tab. 3 - B-F test: Normal, Heavy-Tails and Skewed Distributions

—=1%
—C=2%
—a=5%
—=10%
——a=25%
a=50%

—Cz1%
—Cz2%
—a=5%
—=10%
———a=25%
a=50%

100%
80%
60%

20%

0% -

—=1%
—=2%
— 0=5%
— 01=10%
——a=25%
a=50%

100%
80%

40%

20%

0%

As opposed to the previous set of experiments, here we examined only effect sizes 1 and 2

(where 1 = equal variances, the null hypothesis is true) and varied the sample sizes (from 30 to 1000)
to see, how the test would behave with increasing number of data. In this case we only worked with
normal and skewed distributions. The horizontal axes represent the level of significance.

Tab.4 — Varying Sample Size: Normal Distribution

NORMAL DISTRIBUTION
EQUAL SAMPLE SIZES
EQUAL DISPERSION.
MY TEST F-TEST BROWN-FORSYTHE TEST

a= 1% 2% 5% 10% 25% 50% a= 2% 5% 10% 25% 50% a= 1% 2% 5% 10% 25% 50%
30 54%  150%  328% 30 61%  108%  251%  50,1% 30 4,3% 65%  136%  204%  368%  589%
50 112%  42,3% 50 54%  107%  264%  49,4% 50 4,7% 7,0%  131%  205%  397%  618%
n1=n2 100 9,6%  40,3% 100, 54%  109%  255%  50,2% 100 4,9% 7,0%  135%  222%  392%  61,8%
300 102%  343% 300, 51% 9,8%  244%  50,8% 300 5,0% 84%  140%  21,8%  397%  62,7%
1000 116%  357% 1000 X 10,4%  242%  49,7% 1000 4,9% 7,2%  132%  22,0%  285%|  61,4%

UNEQUAL DISPERSION.
a= 1% 2% 5% 10% 25% 50% a= 1% 2% 5% 10% 25% 50% o= 1% 2% 5% 10% 25% 50%

30, 38,1%
50 54,2%
nl=n2 100
300 83,5%
1000/

60,4%
82,5%

51,0%
75,8%

57,9%
81,5%

69,7%
88,7%

79,3%
92,4%

88,3%

38,8%
90,2%

61,4%  80,4%

30 86,6% 90,8% 30
50 50
100 100
300, 300,
1000 1000
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Tab. 5 - Varying Sample Size: Skewed Distribution

MY TEST
a=

n1=n2

ni=n2

5%
8,8%
7,0%
8,6%

10,6%
9,3%

5%

34,5%
49,7%
80,4%

10%
17,5%
12,2%
16,6%
20,0%
17,8%

10%
53,1%
62,3%
90,0%:

EQUAL SAMPLE SIZES
EQUAL DISPERSION.
F-TEST
25% 50% a= 1% 2%

31,8% 49,5% 30 41,6% 46,8%
30,9% )
29,6%
32,4% 57,8%
29,9% 55,4%
UNEQUAL DISPERSION
25% 50% a= 1% 2% 5% 10%
682%  813% 30

82,1%.

o N/A

25%

BROWN-FORSYTHE TEST

50% a=

50%
26,1%
41,4%
35,0%
22,8%
15,0%

We also simulated non-equal sample sizes in this set of experiments (the difference between
samples was expressed as % of combined sample size, that is Abs(n-m)/(n+m)%, where n+m was
constant 100 (so 10% difference stood for sample sizes 45 and 55, and so on). In these circumstances
we worked with normal and skewed distribution (the skewed again represented by log-normal
distribution) and compared results of our test with that of the F-test and Brown-Forsythe test.

Tab.6 — Varying Inequality between the Sample Sizes: Normal Distribution

UNEQUAL SAMPLE SIZES

EQUAL DISPERSION
MY TEST F-TEST BROWN-FORSYTHE TEST
a= 1% 2% 5% 10% 25% 50% a= 2% 5% 10% 25% 50% a= 2% 5% 10% 25% 50%
5% 69%  304% 5% 53%  107%  257%  52,9% 64%  129%  21,2% 39,4%-
sbsintn2)/ 10% 106%  430%  10% 99%  261%  50,3% 77%  138%  207%  382%
(n1+n2=100) % 25% 11,0% 44,8% 25% 10,1% 24,4% 48,4% 5,9% 11,6% 18,9% 36,9% 59,4%
50%, 09%  412%  50% 51%  107%  253%  S04% 66%  121%  198%  381%  60,6%
100% 98%  251%  100% 51%  96%  267%  518% 61%  120%  212%  37,5%  60,5%
UNEQUAL DISPERSION
a= 1% 2% 5% 10% 25% 50% a= 2% 5% 10% 50% a= 1% 2% 5% 10% 25% 50%
5% 60,7% 73,7% 84,5% 74,6% 80,0% 87,6% 91,7%
10% 49,2% 66,8% 89,3% 74,3% 80,9% 87,6% 92,5%
Abs(n1-n2) /
(n14n2=100) % 25% 47,6% 64,6% 87,5% 75,0% 80,9% 89,2%
50% 42,6%  603%  869% 71,0%  77,6%  858%  918%
100% 35,2% 53,6% 79,8% 90,1% 50,4% 52,4% 56,2% 60,3% 69,4% 81,8%
. . . . . .
Tab.7 — Varying Inequality between the Sample Sizes: Skewed Distribution
UNEQUAL SAMPLE SIZES
EQUAL DISPERSION
MY TEST F-TEST BROWN-FORSYTHE TEST
a= 1% 2% 5%  10%  25%  50% a= 1% 2% 5% 25%  50% a= 5%  50%
5% 123%  200%  293%|555% 5% 453%  498%  57,0% 5% 64%  236%
sbsin1n2)/ 10% 89%  160%  305%  514%  10%  42,8%  47,7%  550% 10% 60%  221%
(102100} % 25% 7,6%  143%  290%  58,7% 25%  443%  483%  553% 25% 63%  232%
50% 66%  11,8%  311%  611% 50%  436%  482%  553% 50% 68%  23,5%
100% 69%  139%  295%  471%  100%  413%  466%  533%  602% 100%) 67%  237%
UNEQUAL DISPERSION
a= 1% 2% 5% 10% 25% 50% a= 1% 2% 5% 10% 25% 50% a= 25% 50%
5% 54,9% 66,2% 75,8% 90,2% 5% 47,8% 75,9%
Abs(n1-n2) / 10% 34,8% 46,7% 59,4% 80,0% 92,7% 10% 46,9% 74,1%
25% 35,1% 47,2% 60,0% 81,7% 93,1% 25% 45,7% 74,8%
(n1+n2=100) %
50% 421%  539%  760%  913%  50% N / A 453%  73,7%
100% 36,2% 49,5% 68,1% 80,1% 100% 39,7% 67,5%

7. Conclusions and Recommendations

The series of experiments have shown that our test is lacking statistical power in most of the
situations where the normality holds compared to the widely used parametric alternative. However,
this is not the whole story .The findings can be summarized in the following:

1. When normality holds
a) The Exact test has the least power
b) The Exact test is the most conservative
c) F-testis always preferable to B-F test
d) The power of all tests increases with greater sample sizes. The power of the Exact test at
size 300 roughly equals to that of F-test at size 30 and B-F at size less than 100

2. VWith non-normal data the Exact test has more power than B-F at lower sample sizes and
with more unequal sample sizes
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3. Because of the exact nature of our test it is always preferable choice with small samples,
unless it is too small
4. The Exact test is computationally less intensive as it:
a) Does work with medians and not means
b) Does not calculate variances but absolute deviations
c) Does calculate binomial expansion, unless replaced by Normal approximation

With regard to what’s been concluded we propose the following decision tree to facilitate
dealing with the three considered test in practical applications:

/E

Normal

7
\ — / N<30

normal

Data

N =>30 Unequal
\ sample

sizes

Equal Exact test
sa?n ple for
sizes | N < 300 — 9 dispersion

Brown-
Forsythe
test

Fig. 1 - Decision Tree

8. Possible Issues

1. More than two samples

To test whether counts K;, K,, Kj, ... within the critical part of the joined set R be proportionate
to their relative sample sizes. If not, than the homogeny of the dispersion will be put in question. This
whole issue calls for a generalization.
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2. Ties in data

The test assumption states that the data is continuous and no real ties occur. However, would the
test be inapplicable in a discrete case with ties? That has not been answered, yet.
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Measurement of portfolio credit risk according to CreditMetrics model

(Meranie portfoliovych kreditnych rizik podPa modelu CreditMetrics)
Jozef Jackuliak

Abstract: This article deals with an issue of portfolio credit risk measurement. The main goal
is to highlight the importance of measurement credit risk according to empirical researches as
well as to practical example. Core of the work consists of depiction of credit risk
measurement methodology based on CreditMetrics model and application of this model on
illustrative portfolio. CreditMetrics methodology is a tool to measure credit risk in a portfolio
due to changes in the value of debt and analyses the migration of assets within a defined
rating system. The article analyses credit risk measurement of model example and compares it
to the value at risk for various confidence levels. Based on obtained distribution of portfolio
values for one year risk horizon the paper refers to a "non-normality" of distribution of the
investigated portfolio which is caused by a credit event.

Abstrakt: Predkladany prispevok sa zaobera problematikou portfoliového kreditného rizika.
Jeho cielom je poukédzat’ na dolezitost’ merania daného rizika na zaklade empirickych studii
ako aj na zaklade praktického vypoctu. Jadro prispevku pozostava z popisu metodiky vypoctu
kreditného rizika podla modelu CreditMetrics a jeho aplikacie na praktickom priklade.
Metodoldgia CreditMetrics je nastroj na meranie kreditného rizika portfolia v dosledku
zmeny hodnoty dlhu, pri¢om analyzuje migraciu aktiv v ramci definovaného ratingového
systému. Prispevok analyzuje kreditné riziko modelového portfolia a porovnava ho
s hodnotou v riziku pre rozne hladiny spolahlivosti. Na zaklade dosiahnutej distribucie
hodnét portfolia v rizikovom horizonte jeden rok poukazuje na ,nenormalitu rozdelenia
vynosov skumaného portfolia, spdsobenu vznikom kreditnych udalosti/zlyhani.

Key words: CreditRisk model, Monte Carlo, VaR
KrPucové slova: CreditRisk model, Monte Carlo , VaR
JEL classification: C63, G10, G17

Uvod

Portfoliové kreditné rizika st objektom skiimania prednostne vo financnych institiciach
(bankach), pre ktoré je charakteristické, Zze vo svojich uctovnych knihach spravuju tverové
portfolia. Kreditné rizika predstavuju viac, ako len riziko straty z dovodu zlyhania protistrany.
Do kreditného rizika sa zarad’'uje aj strata vzniknutd v dosledku zmeny ratingu dlznika. Prvé
inStiticie, zaoberajuce sa problematikou kreditnych rizik, boli finan¢né institacie, ktoré
financovali spotrebitel'ov a domacnosti. Neskor sa pouzitel'nost’ tychto modelov rozsirila aj na
korporacie a malé podniky. Pri merani kreditnych rizik vychadzame z hlavnych atributov. Su
to definicia udalosti zlyhania, expozicia v pripade zlyhania, pravdepodobnost’ zlyhania v Case
¢ a miera navratnosti alebo ozdravenia.

V predkladanom prispevku sa zameriame na meranie kreditného rizika vyplyvajiceho
z drzania aktiv pocas horizontu jedného roka. Na zaklade metodolégie CreditMetrics si
vysvetlime sposob merania portfoliového kreditného rizika a nasledne ukazeme jej
pouzitel'nost’ na pripadovej studii.
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1.  Portféliové meranie kreditnych rizik podl’a modelu CreditMetrics.

Model CreditMetrics bol prvykrat publikovany v roku 1997 J.P Morganom ako nastroj
na meranie kreditného rizika portfélia v désledku zmeny hodnoty dlhu. Zmena hodnoty je
sposobend zmenou kvality dlznika. Zmena kvality dlznika sa vSak nemeni len po spozorovani
udalosti zlyhania. Podstatou modelu CreditMetrics je analyza migracie aktiv v ramci
definovaného ratingového systému [1]. Zmeny hodnoty dlhu nie su teda vyvolané len
v pripade udalosti zlyhania, ale aj v pripade zmeny kredibility dlznika. CreditMetrics meria
riziko pomocou metddy VaR (Value at Risk — hodnota v riziku) v rizikovom horizonte 1 rok.

Problém v modelovani kreditného rizika spociva v nesymetrickosti kreditnych
vynosov. Na rozdiel od trhovo obchodovatelnych nastrojov, ktorych vynosy moézu mat’
Gaussovo rozdelenie, pri kreditnych vynosoch to neplati. Rozdelenie tiverovych vynosov je
zl'ava zoSikmené s dlhym chvostom (vid’ obrazok ¢.1). Tento dlhy chvost na l'avej strane je
tvoreny stavmi zlyhania.

Typické
rozdelenie
trhowych vynosov »

Typické rozdelenie
kreditnych vynosaov

Straty 0 Vynosy

Obrazok 1: Porovnanie trhového rozdelenia vynosov s kreditnym rozdelenim (Zdroj: [2])

Hlavnou myslienkou merania kreditnych rizik, podl'a tohto modelu, je zistit hodnoty
pravdepodobnosti zlyhania a urcit cely systém kvalitativnej (ratingovej) migracie aktiv
v stvislosti so zmenou kreditného rizika. Pri merani kreditného rizika podl'a CreditMetrics
vychadzame z nasledujucich predpokladov [2]:

1. , Vsetky aktiva klasifikované v rovnakej rizikovej kategorii maju rovnaki mieru
pravdepodobnosti zlyhania a rovnaku vynosovu krivku iirokového rozpdtia. Podobne to
plati aj pre pravdepodobnosti migracie aktiva do inych rizikovych kategorii. Rating sa
okamzite zmeni v pripade, Ze sa zmeni pravdepodobnost zlyhania.

2. Sucasnd miera pravdepodobnosti zlyhania sa rovna historicky vypocitanej

priemernej hodnote rozdelenia pravdepodobnosti podla jednotlivych rizikovych

kategorit. *

Modelovanie kreditného rizika pomocou CreditMetrics pozostava z troch Casti, ktoré
moézeme nazvat’ expozicia, kreditna hodnota VaR jednotlivych aktiv a koreldcie (vid’ obrazok
¢. 2). Postup pri modelovani kreditného rizika je dany krokmi zl'ava doprava. Prvym krokom
je dekompozicia portfélia podl'a druhu aktiv (dlhopisy, Gvery, swapy...). Toto uskutocniujeme
podla expozicie avolatility trhu na objemy expozicii. Druhym krokom je definovanie
ratingového systému aktiv a stanovenie ich pravdepodobnosti migracie medzi jednotlivymi
rizikovymi kategoriami za urcité obdobie. Toto sa uskutociiuje pomocou tzv. matice
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pravdepodobnosti prechodu. Jednotlivym aktivam sa podl'a ich kvality priradi rating a na
zaklade matice pravdepodobnosti prechodu sa analyzuju jednotlivé stavy rizikovosti ako aj
stav zlyhania. Tretim a zaroven poslednym krokom je odhad koeficientov korelacie pohybov
cien aktiv v portféliu. Tieto zmeny st odvodené od zmien rizikovych faktorov jednotlivych
aktiv. Na vypocet korelacii aktiv pouzivame simulacie spolo¢nych pohybov. Vychadzame
z modelovania viacfaktorového rozdelenia za predpokladu, ze rozdelenie vynosov je
predmetom normalneho rozdelenia. Pri simulacidch CreditMetrics pouziva metédu Monte
Carlo, ktora generuje ocCakavané vynosy aktiva na zaklade viacfaktorového rozdelenia
s odhadnutymi hodnotami korelacii. Po simuldcii sa kazdy scenar prideli urcitej rizikove;j
kategorii, a tym sa dosiahne rozdelenie strat podl'a rizikovosti nastania ur¢itého vztahu [1].

Expozicie Kreditna hodnota VaR jednotlivych aktiv Korelacie
portfélio investora rating doba splatnosti Orokové spready ratingy, aktiva
v ) v v ¥
. ravdepodobnost miera ozdravenia v ocenenie akfiva cez mOder pre
volatility trhu Emlen r%tmgov stave zlyhania su€asni hodnotu odhad korelacii
Y v Y v ¥ Y y
rozdelenie standardnd odchylka z rozdelenia hodnot aktiva v doésledku zmien vzajomne zmeny
kreditnych expozicif rizikowych faktorov ratingovych kategorii
e ¥ <~
VaR pre portfélio aktiv v désledku vzniku kreditného rizika

Obrazok 2: Postup pri modelovani kreditného rizika pomocou CreditMetrics (Zdroj: [2])
2.  Pripadova stadia

V tejto Casti si metodoldgiu CreditMetrics uvedieme na praktickom priklade. Pre nase
portfolio sme si definovali 10 aktiv (dlhopisov). Pre kazdé aktivum sme si zistili nominalnu
hodnotu, aktualnu trhova hodnotu (zo dna 20.4.2012), prisluchajuci kvalitativny rating podl'a
agentury Standard and Poor’s a kupon vyplacany kazdorocne z nomindlnej hodnoty.
Definovali sme si nakupné mnozstva, na zaklade ktorych po vynasobeni trhovou hodnotou
sme dostali celkovu sti€asnt hodnotu portfolia 130 883 195 €

Tabulka 1: ZloZenie portfolia (Zdroj: vilastné spracovanie)

Cislo Nazov Rating Nomindlna | Kupén | m* Pocet Sucasna Celkova sucasna
aktiva hodnota kusov | hodnota hodnota
1 | BUNDESOBL AAA 100,00€ | 0,75% 5 | 100000 | 100,55 € 10 054 500,00 €
2 | REP OF AUSTRIA AA+ 100,00 € | 4,30% 2 | 200000 | 107,92 € 21 584 000,00 €
3 | CZECH GB AA 100,00 € | 4,00% 5 | 250000 | 107,96 € 26 990 000,00 €
4 | SLOVGB A 100,00 € | 3,50% 4 | 350000 | 104,44 € 36 553 650,00 €
5 | SLOREP GB A 100,00 € | 4,38% 2 10000 | 104,77 € 1047 740,00 €
6 | HUNGARY GVT BB+ 100,00 € | 8,00% 3 80000 98,63 € 7 890 240,00 €
7 | REP OF POLAND A- 100,00 € | 3,63% 4 15000 | 104,92 € 1573 815,00 €
8 | COMERZBANK AG BBB 100,00 € | 6,25% 2 | 100000 | 103,75 € 10375 000,00 €
9 | ALPHA CREDIT CcC 100,00 € | 6,00% 2 50000 83,63 € 4181 250,00 €
10 | BMW FINANCE A 100,00 € | 4,00% 2 | 100000 | 106,33 € 10 633 000,00 €

*m= maturita SPOLU 130883 195,00 €



48

FORUM STATISTICUM SLOVACUM 5/2013

Dalej, potrebujeme zistit' prechodové pravdepodobnosti zmeny ratingov danych aktiv.
Pri tomto kroku nam bola ustretova ratingova agentira Standard and Poor’s, ktord nam
poskytla aktualizovant prechodovii maticu platnu pre rok 2011.

Okrem zistenia pravdepodobnosti prechodu do iného ratingu potrebujeme zistit
senioritu (nadradenost’ vo¢i ostatnym dlhopisom) a zaistenie jednotlivych aktiv. V pripade
zlyhania dlznika je dolezité spravne odhadnut’ mieru ozdravenia daného aktiva, ktord
vychadza prave z uvedenej nadradenosti a zaistenia aktiva. Pre tento krok sme pouzili §tudiu,
ktoru vykonali autori Saunders a Allenc na zaklade zozbieranych dat za roky 1978 — 2009.

Tabulka 2: ViZené priemery mier ozdravenia aktiv (Zdroj: [3])

Aktivum nadradené- zaistené nadradené- nezaistené podriadené - nezaistené
VaZeny priemer 57,55 € 36,24 € 30,85 €

Po aplikovani tychto hodnét, d’al§$im dolezitym krokom pri merani portféliového
kreditného rizika je vypocet hodnoty na konci rizikového horizontu (v nasom pripade o jeden
rok), pre kazda ratingovu kategoriu. Pre tento vypocet pouzijeme rovnicu pre vypocet
sucasnej hodnoty buducich penaznych tokov do splatnosti, diskontovanych pozadovanymi
forwardovymi vynosmi pre konkrétny rating.

Vect+—2 42 4 +& 1)

1+f1 1+f22 77 1+4fnn

Tento krok je potrebné urobit’ pre kazdé aktivum apre kazdi moznu ratingovu
kategoriu. Jednorocnu forwardovi vynosovu krivku sme si odvodili od spotovej krivky
eurdpskeho benchmarku (nemecké bezkupdnové statne dlhopisy). Ostatné forwardové krivky
vypocCitame pripocitanim kreditnych spreadov medzi spotovym vynosom benchmarku
a spotovym vynosom predstavitel'a danej ratingovej kategorie.

3,000%
2,000%
1,000%

0,000% . =—
1Y 2Y 3Y 4Y 5Y 6y 7Y 8 9y 10Y 15Y

=@==spotové vynosy z nemeckych statnych dlhopisov

jednoroc¢ny forwardovy vynos na nemecké statne
dlhopisy

Graf 1: Spotové a jednorocné forwardové vynosy 7 nemeckych statnych bezkuponovych dlhopisov
(Zdroj: viastné spracovanie)

Pri odhade korelacii aktiv v naSom portféliu sme vychadzali z historickych dat
ro¢nych vynosov dlhopisov aktualizovanych na dennej baze. Nase aktiva v portfoliu su
vacsinou pozitivne korelované, az na aktivum c¢islo 6 (madarské Statne dlhopisy), ktoré
zdielaju so vSetkymi ostatnymi aktivami negativnu zavislost’.

Na zéklade pravdepodobnosti aktuidlnej prechodovej matice sme si vytvorili tzv.
thresholds (hranice vynosov - Z) pre dlznikov v naSom portfdliu. Za predpokladu, Ze nase
vynosy su normalne rozdelené, potrebné hranicné vynosy, napr. pre rating CCC, sme
vypocitali nasledovne:
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P CCC =P Zpey <V < Zgee = ¢ 2 — ¢ 2L 2)

kde P predstavuje pravdepodobnost, V' vynosy aktiv a ¢ kumulativnu distribuciu pre
Standardné normalne rozdelenie. To znamena, ze v pripade ak vynos nasho desiateho aktiva
s ratingom CCC bude vicsi ako hrani¢na hodnota vynosu pre default Zp,r, ale mensi ako
hrani¢na hodnota vynosu pre Z.-c, nase aktivum zostane v rovnakej ratingovej kategorii.
Rovnako sme pristupovali aj pri vypocte hranic pre ostatné ratingy. Pomocou simulacie sme
vygenerovali 10000 nezavislych nahodnych vynosov z normalneho rozdelenia N(0,1). Pre
urcenie korelovanych vynosov sme pouzili Choleského rozklad korelacnej matice [4].
Korela¢ni maticu sme vynasobili s nezavislymi vynosmi a ziskali sme zavislé vynosy pre
naSe portfolio, ktoré spadali do prislichajtcich ratingov. Vypocitali sme hodnoty portfolia
vzhladom na vygenerované scenare a ziskali sme 10000 r6znych hodn6t skiimaného portfélia
v horizonte jedného roku.

3.  Vysledky

Po vypocitani hodnot portfolia pre 10000 scenarov sme ziskali rozdelenie vynosov
v priebehu jedného roku (pozri graf 2). Narozdeleni nasimulovanych buducich hodndt
portfolia mdzeme vidiet' typické zoSikmenie, ktoré je charakteristické pre rozdelenie
kreditnych portfolii. ZoSikmenie vytvaraju vygenerované ndhodné zlyhania aktiv, ako aj
zniZenia ratingovych kategorii. Ak porovname naSe rozdelenie hodndt s normalnym (vid' plnt
¢iaru v grafe) vidime, Ze sa vyrazne odliSuje. S najvac¢Sou pravdepodobnostou (40 %) sa nase
portfolio na konci jednorocného horizontu pohybovalo okolo hodnoty 133 mil. EUR.
S pravdepodobnostou 20% u zZiadneho dlznika nedoSlo k znizeniu ratingu a portfélio
nadobudlo hodnotu priblizne vypocitanej strednej hodnoty. Pozitivnou charakteristikou
opisovaného portfdlia je, ze vo viac ako v polovici pripadov sme nezaznamenali vyraznejsiu
kreditna udalost’ a portfélio zaznamenalo zhodnotenie oproti sucasnej trhovej hodnote.
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Graf 2: Rozdelenie budicich hodnét portfolia Graf 3: Piaty percentil rozdelenia hodnét portfolia
(Zdroj: Vlastné spracovanie) (Zdroj: Vlastné spracovanie)

Graf ¢. 3 zobrazuje prvych 500 najmensich hodnot simuléacie (piaty percentil). Napriek
tomu, Ze nasSa najpravdepodobnejsia hodnota bola 133 mil. EUR, niektoré hodnoty portfolia
boli pod hranicou 100 mil. EUR, a teda v pripade vzniku podobného scenara nase portfdlio
strati viac ako 30 mil. EUR, Co predstavuje stratu 23%. Pravdepodobnost’ vzniku tohto
scenara je vSak vel'mi nizka a pre lepsi odhad kreditného rizika portfdlia sme si vypocitali
zakladné statistické ukazovatele. Pri vygenerovani 10000 budtcich hodndt sa stredna hodnota
rovnala 131 899 616 EUR. Standardna odchylka sa rovnala 2,3 mil. EUR. Rozptyl medzi

130
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najvyssou a najnizSou dosahovanou hodnotou bol az 39,5 mil. EUR. Tento rozdiel bol ovela
vacSou mierou tahany do l'avej strany. To poukazuje na velké extrémy v rozdeleni strat
portfolia.

Tabul'ka 3: Popisnd Statistika (Zdroj: Vlastné spracovanie)

Popisna Statistika
Stredna hodnota 131899 616,04 €
Standardna odchylka 2320623,26 €
Max. hodnota 136 873 920,00 €
Min. hodnota 97 382 496,00 €

Strednad hodnota ako aj Standardna odchylka nie su vSak najlepSie meradla rizika pre
podobné portfdlia. Rozdelenie strat, resp. vynosov, nespada do normalneho rozdelenia a
hladina spolahlivosti sa na zaklade tychto parametrov neda spravne definovat. Hodnota pre
piaty percentil predstavuje 128 742 256 EUR. Co je o 2 140 939 EUR menej ako sti¢asna
hodnota portfélia Pre investora to znamena, Ze s pravdepodobnost’ou 5% bude mat’ skimané
portfolio v horizonte jedného roku hodnotu nizsiu o viac ako 2,1 mil. EUR. Podobne sme si
vypocitali hodnoty nasho portfélia pre ostatné percentily a porovnali sme ich s hodnotami
percentilov za predpokladu normalneho rozdelenia vynosov. Hodnoty medzi aktudlnym
a normalnym rozdelenim sa vyrazne odlisuju.

Tabulka 4: Percentily budiicich hodnot portfolia (Zdroj: Viastné spracovanie)

Aktuadlne rozdelenie Normalne rozdelenie
Percentil
Hodnota portfélia Rovnica Hodnota portfélia
99% 134 105 664,00 € u+2,330 137 306 668 €
95% 133728 904,00 € u+ 1,650 135728 644 €
50% 132 772 360,00 € [ 131899 616 €
5% 128 742 256,00 € u-1,650 128 070 588 €
2,50% 127293 038,39 € K-1,960 127351194 €
1% 124 854 648,00 € u-2,330 126 492 564 €
0,50% 119540 839,51 € u-2,58c0 125912 408 €

Pouzitim vysledkov zo scenarov odhadujeme, Ze s pravdepodobnostou 1% hodnota
portfolia pocas buduceho roku klesne na hodnotu rovnu alebo mensiu ako 124,85 mil. EUR.
V pripade predpokladu normélneho rozdelenia, hodnota portfélia by klesla len na hodnotu
rovnu alebo menSiu 126,58 mil. EUR. Strednd hodnota pri normalnom rozdeleni je vSak
niz8ia ako pri aktudlnom rozdeleni. V pripade 99% hladiny spolahlivosti je hodnota v riziku
pocas horizontu jedného roku priblizne 7 mil. EUR. Pri hladine spolahlivosti 95% je to 3,2
mil. EUR.

4. Zaver

Ak by finan¢nd institicia drzala opisované portfolio pocas jedného roku, tak na zaklade
vypoctov VaR podla aktudlneho rozdelenia, na hladine spol'ahlivosti 95% by ekonomické
kapitalové poziadavky pre neocakavané buduce straty predstavovali priblizne 3,1 mil. EUR.
Na hladine spol'ahlivosti 99%, by poziadavky tvorili priblizne 7 mil. EUR.
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Zobrazenie kategorialnych dat do R
Mapping of categorical data into real number interval

Dusan Janal

Abstract: Cluster analysis is one of the multidimensional statistical methods. Its goal is to
partition objects into groups so that objects in one group (cluster) are as much similar as
possible and any two objects from two different groups differ from each other as much as
possible. The article tries to find a convenient mapping of categorical data into real number
interval (i.e, zero-one interval). This mapping should enable the clustering categorical data
using methods for numerical data.

Abstrakt: Zhlukova analyza je jednou z viacrozmernych Statistickych metdd, ktorej ciel'om je
zoskupit’ objekty do skupin (zhlukov) tak, aby objekty jednej skupiny boli na seba ¢o najviac
podobné, a zaroven 'ubovolné dva objekty z roznych skupin maximélne odlisné. Clanok sa
zaobera hl'adanim vhodného zobrazenia kategoridlnych dat do mnoziny realnych cisel, napr.
z intervalu (0,1). Toto zobrazenie ma umoznit’ zhlukovanie kategoridlnych dat pomocou
zhlukovacich metdd pre numerické data.

Key words: categorical data, clustering, mapping, dissimilarity measures
Kracové slova: kategorialne data, zhlukovanie, zobrazenia, miery nepodobnosti
JEL classification: C650

Uvod

Zhlukova analyza je jednou z viacrozmernych Statistickych metod, ktorej cielom je
zoskupit’ objekty do skupin (zhlukov) na zaklade ich podobnosti. Kazda zhlukovacia metoda
pouziva algoritmus, ktory ovplyviiuje vysledky zhlukovej analyzy. Uvedieme zakladné
rozdelenie algoritmov.

Hierarchické algoritmy postupne delia jednu mnozinu obsahujicu » objektov postupne
na » jednoprvkovych mnozin (divizivne), alebo tieto jednoprvkové mnoziny postupne spajaji
az do vytvorenia jednej mnoziny s » objektmi (aglomerativne), napr. LIMBO [1].

Nehierarchické algoritmy, medzi ktoré patri napr. k-modusovy algoritmus, delia ta ist
mnozinu objektov na vopred stanoveny pocet zhlukov pri minimalizacii druhej mocniny
vzdialenosti od centra zhluku. Centrom zhluku je napr. v pripade k-modusového algoritmu
modus daného zhluku.

Vysledkom kazdej zhlukovej analyzy je delenie C zhlukovanych objektov do zhlukov
C,,C,,...,C, . Zhlukovat’ mdzeme, okrem objektov O, aj atribity 4 alebo atributové hodnoty

a . Atributy predstavuju sledovanu vlastnost’. V pripade kategoridlnych dat mézu nadobudnut’
kone¢né, pri numerickych datach nekonetné mnozstvo atributovych hodndt. Ak by
zobrazenie atributovych hodnot do realnych ¢isel bolo ndhodné, nema pre zhlukovanie ziadny
vyznam. Rovnako to plati aj v pripade, ak zobrazi vSetky kategorialne atributového hodnoty
do jednej numerickej hodnoty.

Kazdy objekt mdzeme zapisat’ ako m-rozmerny vektor 0 =(0,,0,,...,0,,) , kde o, je prvok
z mnoziny atributovych hodnét ag;; pre j-tu sledovanu vlastnost’, atribut 4;. Objekt zobrazeny
do R mdzeme zapisat’ ako 0z = (x;,%,,...,X,) , kde ¢, > X; a X; jezR.

V ¢lanku sa snazime ndjst’ jedno také zobrazenie kategoridlnych dat do mnoziny
realnych ¢isel z intervalu (0,1), ktoré by umoznilo zhlukovanie kategoridlnych dat pomocou

zhlukovacich metod pre numerické data a zaroven zachovalo vzt'ahy medzi atributovymi
hodnotami. Aby sme sa vyhli zacykleniu, musime si vopred stanovit' zobrazenia dvoch
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atributovych hodnét. Pouzitie nenulovej korekcie 4 nam umozni vypodet vietkych ostatnych
zobrazeni, pretoze odstrani vplyv nulovej pocetnosti 7;;, ak sa niektord atribitovd hodnota
v datach nevyskytne. Zmena A ovplyviiuje vysledné zobrazenia (Obr. 1), preto si ju tieZ
pevne stanovime. Jej hodnota by mala byt’ blizka nule, aby bolo skreslenie ¢o najmensie. Pre
danu A existuje mnozina rieSeni X = lXj,iJ. Z nich sa potom vyberie rieSenie s maX(Var(x i ))

1. Miery nepodobnosti

Rovnaky algoritmus vSak méze réznu dvojicu objektov povazovat’ za podobné alebo
diametralne odlisné objekty. Rozhoduje o tom pouzitd miera nepodobnosti, resp. podobnosti.
[6], pre kategorialne data [4].

Mierou nepodobnosti nazyvame taka funkciu, ktord dvom totoznym objektom
zmnoziny priradi hodnotu 0 ardéznym objektom nenulovi kladni hodnotu [3]. Pri
normalizovanej miere je tato funkcia zhora ohranicend jednotkou. Ak normalizovana miera
dvoch objektov je rovna 1, vtedy takéto dva objekty nazyvame maximalne nepodobné na
danej miere nepodobnosti. Pre normalizovani mieru podobnosti platia vlastnosti
vychadzajuce z duality.

Nech Y je neprazdna mnoZina, potom funkcia dis: Y XY — [0,00) s vlastnostou, ze

Vy,y,€Y, dis(y,y,)2dis(y,,)sanazyva mierou nepodobnosti.

Dualnou k miere nepodobnosti je miera podobnosti a plati pre fiu vlastnost’ vychadzajica
z duality, ze Vy,y,€ Y, sim(y,y)2sim(y,,y,).
Specialnym pripadom miery nepodobnosti je miera vzdialenosti, ktord priradi dvojici
objektov 0 prave vtedy, ak su totozné. Miera vzdialenosti je nezavisla na poradi objektov. Ak
navyse plati trojuholnikova nerovnost’ nazyvame tito vzdialenost’ metrikou na mnozine Y .

Pri kategoridlnych datach najcastejSie zistujeme mieru nepodobnosti

e medzi jednotlivymi atributmi (ciel'om je zniZenie poctu sledovanych atribatov)
e medzi atributovymi hodnotami (podrobnejSie v d’alSich Castiach)

e medzi objektmi

Na zistovanie miery nepodobnosti medzi atribiitovymi hodnotami mozno vyuzit' aj
poznatky z tedrie informdcie, najmé entropiu a z nej odvodent vzajomnu informaciu (Mutual
Information). T4 je mierou podobnosti dvoch deleni, vysledkov zhlukovania. Pre dve
nezavislé delenia ma hodnotu 0, maximalnu kladnti hodnotu dosahuje pre dve totozné delenia.
Metddy, ktoré ju vyuzivaji, zdruzuji hodnoty jedného atribtitu tak, aby po zluceni najviac
kopirovali delenie objektov podla druhého atributu [5], teda dve atribitové hodnoty st
podobné vtedy, ak pri ich nerozliSovani stratime najmenej informacii o atribitovej hodnote
druhého atributu. Delenie v tomto pripade predstavuje rozdelenie objektov podla prislusnosti
k atribitovym hodnotam.

Druhy pristup vyuziva kosinusovi nepodobnost’ (1), teda rozhodujiuca je vnutorna
Struktara objektov majucich vlastnost” 4;; (i-ta hodnota j-teho atributu) a @, (k-ta hodnota j-
teho atributu).
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z 8in8jkn
S inl|8ikn
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dis.,(a, ;a,,) =1-cos(¢) =1——

kde
&;in - vektor sucasného vyskytu atributovych hodndt a atributovych hodnot 7 -
teho atributu
&;xn - vektor sucasného vyskytu atribitovych hodndt a atributovych hodnot 7 -

teho atributu
m — pocet sledovanych atributov

Vyberieme atributové hodnoty toho istého atributu, ktorych podobnost’ chceme zistit'.
Objekty, ktoré maju tieto hodnoty v danom atribute, rozdelime d’alej podl'a hodnot iného
atributu. Ak pomer velkosti takto vzniknutych skupin je pre obe porovnavané atriblitové

hodnoty rovnaky, plati P, = Ph.i, kde  Pu.ia Pu.e si podmienené pravdepodobnosti

vzhladom na porovnavané atributové hodnoty, kde p,,; = p(a,,|a,;). Potom atributové

hodnoty 4;,a @;; maji normovanu mieru podobnosti 1, teda st podl'a tohto pristupu chapané
ako totozné.

2 Zobrazenie do R

Pre praktické ucely by bolo najvhodnejSie nahradit’ atributové hodnoty c¢iselnou
hodnotou z intervalu (0,1) tak, aby zachovavala vztahy medzi jednotlivymi atributovymi
hodnotami a teda by neboli tieto hodnoty pridelované nahodne. Tento pristup tiez zavisi od
vnutornej Struktury objektov. Zachovanie vztahov nam zabezpeci pouzitie podmienenych
pravdepodobnosti. Pre 4 >0 mdZeme mnozinu rieSeni zapisat’ pomocou sustavy linearnych
rovnic (2), ktoré priradia atribitovym hodnotam ¢isla z intervalu (0,1).

_ Zm: f:l(ph,”f'nj,i-l-/l)'xh,t

A4

Xji

2)

m—1,47. 3 n,;+

kde
X;;, X,,—hladané zobrazenia atributovych hodnét do R
m — pocet atribitov
P ... - pravdepodobnost’ vyskytu #-tej hodnoty v #-tom atribite medzi objektmi
majucimi v j-tom atribute i-tu hodnotu
n;; —pocet objektov majicich v j-tom atribute i-tu hodnotu
A —korekcia (pre jednu mnozinu rieSeni je konStantnd)

‘Ah‘ — pocet atributovych hodnét A-teho atributu

Pre 4 =0 mdZeme (2) zjednodusit’ na tvar (3)
|4,

l m
X = Z th,t,i'xh,ta 3)

m _1 h=1,h#j t=1
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kde
X;;, X,,—hladané zobrazenia atributovych hodnét do R
m — pocet atribitov
P,; - pravdepodobnost’ vyskytu 7-tej hodnoty v A-tom atribute medzi objektmi

majucimi v j-tom atribute i-tu hodnotu

Tento postup vsak spdsobi zacyklenie (vznik singularnych matic) a jeho pouzite'nost
si vyziada pevné stanovenie hodnot (zobrazeni do R) pre rozne atributové hodnoty. Ich pocet
je nevyhnutné minimalizovat. PouziteI'né vysledky sa dosiahli az pri stanoveni dvoch hodnét.

Aby sme mohli zobrazenie do R uskuto¢nit’, bolo potrebné zodpovedat’ na tri zakladné otazky.
Aké hodnoty vybrat’?
Ktorym atributovym hodnotam ich priradit'?
Ako z mnoziny rieSeni vybrat’ to spravne?

Ak chceme, aby sa hodnoty nachadzali vo vopred stanovenom intervale a pouzivame
podmienené pravdepodobnosti, teda hodnoty z intervalu (0,1), stanovené hodnoty by mali byt
hranice stanovencho intervalu. Do uvahy prichadzali dve moznosti intervalov (0,1) a (-1,1).
Overovali sme prvy z nich. Pri velkom pocte atribitov dochédzalo k ,,hromadeniu® hodnot
v blizkosti jednotky. Je preto vhodny pre pouzitie pri dvoch, maximalne troch atributoch, inak
dostavame skreslené vysledky.

Priklad 1: Majme 10 objektov charakterizovanych atributmi 4; a 4,, kde v oboch atribttoch
je zastapenie atributovych hodnét rovnomerné, a dvom z nich (4,,a 4, ) su priradené
atributové hodnoty 1 a 0.

Pre nas konkrétny pripad moze zobrazenie X, atributovej hodnoty 4, zapisat’ ako (4).

= 1 (p2,1,1~n1,1 + ﬂ“)-xz,l n (p2,2,1'n1,1 +/7,).x2,2 “)
Mom—1 n,+|4,].4 n, +|4,|.2
Z (2) mozeme kazdé zobrazenie vyjadrit’ pomocou sustavy linearnych rovnic (5a)-(5d)
Doy, + A Paoiyt4
O=(1—m).xll+0.x12+(%}x2]+(% X, , (5a)
’ ’ no+|AlA ) no A4 )7
Paiai, +A Pasatiy +A
0=0.x,, +(1—m).x1,2 +[éj.x&1 +[%}C2,2 (5b)
n,+|4,).4 n,+|4,). 4
1=0.x,+0.x,+1.x,,+0.x,, (5¢)
0=0.x,+0.x,+0.x,, +1.x,, (5d)

Ako toto zobrazenie zavisi od hodnoty 4 a od podmienenych pravdepodobnosti si
ukaZeme na Obr. 1 resp. Obr. 2. Pre rézne A dostavame réznu mnozinu rieSeni X . Pre A =0
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dostavame rieSenie priblizujuce sa hladanému. Optimalna A je maximalna hodnota, pri ktorej
d’alSom znizovani sa uz hodnoty rieseni nebudt vyrazne menit’.
Po dosadeni vsetkych vstupov a uprave dostavame v naSom pripade vyraz (6a).

5+4

x,(A)= 5+22 (6a)

Podobne zobrazenie druhej atributovej hodnoty (%, , ) méZeme pomocou A zapisat’
ako (6b).

A
A) =
Xji %12(4) 5+2.4

7\

X1,1

(6b)

08
!

06
I

04

T T T T T T j‘

00 02 04 06 08 10

Obr. 1: Zavislost’ zobrazeni od 7

Ak by sme chceli pouzit’ ako premennt iba jednu podmienenti pravdepodobnost’, museli by
sme ostatné vyjadrit’ pomocou Bayesovej vety. Potom moézeme vyjadrit’ zobrazenia X, (7a)

a X, (7b) nasledovne

5.p,,,+0,01
X S U
1l (pz,l,l) 5,02 (7a)
501-5.p,,,
X = — 7b
s pan)==—5; (7b)
Xii
7] X1,1
o~ X1.2
& T T T T T T
0.0 02 0.4 06 08 10 P2ri

Obr. 2: Zavislost’ zobrazeni od P,
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Odpoved na druhu otazku nemala jednoznac¢né rieSenie, preto bolo potrebné vyskusat’ vSetky
mozné kombinacie pre jednotlivé atributy. Hornu hranicu sme pridelili atributovej hodnote

A,
umiestnenej v dotazniku vysSie, dolnu nizSie umiestnenej z dvojice. Dostali smeZU ]|J
j
rieSeni.
Ako kritérium rozhodovania sme zvolili maximalny rozptyl, pretoze sme chceli
zamedzit® zobrazeniu dvoch roznych atribatovych hodnét do tej istej hodnoty z urc¢eného
intervalu.

Po zobrazeni objektov ako m-rozmernych vektorov je vyhodné zistovat nepodobnost
medzi objektmi pomocou manhattanskej vzdialenosti (8), ktora najlepsie zachovava vztahy
medzi atribitovymi hodnotami, pretoze scitava rozdiely medzi zobrazeniami atributovych
hodnot toho istého atributu.

d(01,02)=2‘xj—zj , (8)
-

kde

X - m-rozmerny vektor charakterizujuci objekt o;,
Z - m-rozmerny vektor charakterizujuci objekt o,

3 Porovnanie mier nepodobnosti

Vyber vhodnej miery nepodobnosti je pre vysledok zhlukovej analyzy vel'mi délezity
ako si ukdzeme v Pr. 2, kde su objekty charakterizované dvoma atribitmi (farbou a tvarom)
a jeden z atributov mdze nadobudnut’ 3 hodnoty. Vysledky si ilustrujeme na (Obr.3-Obr.5)

Priklad 2: Majme 13 objektov, kde jednotlivé farby atvary su zastipené v sulade
s kontingen¢nou tabulkou (Tab. 1). Z nej je vidiet, ze v kone¢nom dosledku zhlukujeme 6
objektov (2 tvary x 3 farby = Cerveny kruh CK a Stvorec CS, modry kruh MK a Stvorec MS
a zIty kruh ZK a §tvorec ZS) Dalej viac objekty rozIisit’ nevieme.

Tab. 1: Kontingencnd tabul’ka pre atributy farba a tvar

B 1 3
® o 3 3

Zostavme si maticu nepodobnosti pre pocet rozdielnych znakov (Tab. 2)

Tab. 2: Pocet rozdielnych znakov medzi objektmi
CK| CS MK MS ZK 7S

CK| O [0-1(D)[1-0(D)|1-1(2)|1-0(1)]1-1(2)
CS 0 -1 (2) | 1-0(1) | 1-1(2) | 1-0 (1)
MK 0 0-1 [1-0(1)]| 1-1(2)
&)




FORUM STATISTICUM SLOVACUM 5/2013

MS 0 [1-1)]1-0(1)
ZK 0 |0-1(1)
ZS 0

Ak priradujeme pri zhlukovani roéznu vahu roéznym atributom (vlastnostiam
objektov), rozdielnost’ medzi objektmi mdézeme definovat’ ako vazenu overlap dissimilarity
(vazeny priemer poctu rozdielnych znakov pre kazdy atribut). Tab. 3 je zostavend pre vahu
prvého atributu w,=0,1.

Tab. 3: ViZend overlap dissimilarity measure (w,;=0,1)

CK[CS[MK]|MS]|zK ] ZS
CK| o Joolor] 1 [o1] 1
CS 0] 1 |o1] 1|01
MK 0 0901 1
MS 0] 1|01
7K 0 |09
ZS 0

Vysledkom hierarchického zhlukovania pri pouziti vazenej overlap dissimilarity
s vahou prvého atribtu w, ako miery nepodobnosti bude rozdelenie objektov podl'a tvaru na
Stvorce a kruhy, v d’alSom kroku dostaneme jeden zhluk obsahujuci vSetky objekty.

Ak by sme za mieru nepodobnosti medzi atribitovymi hodnotami zvolili kosinusovu
nepodobnost’ a medzi objektmi sucet tychto nepodobnosti pre jednotlivé atributy, potom by
nepodobnost’ medzi jednotlivymi objektmi vyzerala nasledovne (Tab. 4),

Nepodobnost’ medzi zItym kruhom a modrym §tvorcom je sucet kosinusov uhlov medzi
vektormi (v naSom pripade (4, =(3;0) a a,, =(3;3), pre atribut ,,farba®) a vektormi (
a,, =(313) a a,, =(0;3;3), pre atribut ,,tvar*) odpocitany od poétu atribitov.

Tab. 4: Miera nepodobnosti pri kosinusovej nepodobnosti
CK | CS MK | MS ZK 7S
CK| 0 [0,351]0,106| 0,457 | 0,684 | 1,035

CS 0 0,457 | 0,106 | 1,035 | 0,684

MK 0 0,35 | 0,293 | 0,644
1

MS 0 0,644 | 0,293

ZK 0 0,351

ZS 0
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Obr. 3: Hierarchické aglomerativne thlukovanie s vyuZitim kosinusovej nepodobnosti

Height
04

©c e e O m m

Obr. 4: Hierarchické aglomerativne zhlukovanie s vyuZitim Overlap dissimilarity measure
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Obr. 5: Hierarchické aglomerativne zhlukovanie s vyuZitim manhattanskej vidialenosti a
zobrazeni do R

Porovnavanim pouzitych mier nepodobnosti sa v nasom priklade zistil nizky Pearsonov
koeficient korelacie medzi kosinusovou a overlap nepodobnostou. Ak sme ich porovnavali
s navrhovanou mierou nepodobnosti, tento koeficient sa zvySil. V nasom pripade teda plati
).

r(s 1) > (W4 )

r(4;, 1) - Pearsonov korelaény koeficient povodnej a novej miery nepodobnosti

r(4;, ;) - Pearsonov korelaény koeficient povodnych mier nepodobnosti

Ak porovname vysledky zhlukovania pri vsetkych troch mierach nepodobnosti, zistime,
Ze pri navrhnutom zobrazeni kategoridlnych premennych a navrhovanej miere nepodobnosti
sme vmnasom konkrétnom pripade dostali akasi kombinaciu dvoch hierarchickych
aglomerativnych zhlukovacich metdd, kde prva znich vyuziva ako mieru nepodobnosti
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kosinusovu nepodobnost’ a druhd overlap nepodobnost’ a priemerny korelacny koeficient &
mozno vyjadrit’ (10)

" psy

D or(uLu))

o=-

) (10)
Rpsu

kde

r(4;, 1;) - Pearsonov korelaény koeficient povodnych mier nepodobnosti

Npsy - pocet dvojic mier nepodobnosti

Optimalnu mieru nepodobnosti teda ziskame maximalizaciou funkcie (11) pre vsetky
i=1,2,...,n alebo po uprave pre dve miery nepodobnosti (12)

sy

ﬁ:;r(ﬂi,ﬂ) ’ 1)
Ay
kde
r(4;, 1) - Pearsonov korelaény koeficient povodnej a novej miery nepodobnosti
ng,, - pocet mier nepodobnosti
ﬁzslug(ﬂA'ﬂ_ﬂA -ﬂ)+SyA(ﬂB'ﬂ_ﬂB ,U) (12)
Mspr- Sy Sy, Sy

Su, s Su, - odhady rozptylov pévodnych mier nepodobnosti

1 - odhad strednej hodnoty novej miery nepodobnosti

ﬁ ) ,; - odhady strednych hodn6t pdvodnych mier nepodobnosti
ng,, —pocet pdvodnych mier nepodobnosti

7 takto ziskanej miery by sme mohli spatnym postupom ziskat’ eSte zodpovedajucejsie
zobrazenie do R. Jeho existencia v8ak nie je zarucena.

Zaver

Prostrednictvom podmienenych pravdepodobnosti sa nam podarilo najst jedno
z moznych zobrazeni, ktoré sme ilustrovali na priklade dvoch atribatov. Dve z pouZzitych mier
nepodobnosti neboli korelované. V porovnani s tretou vSak obe vyraznejSie korelovali.
S vyuzitim hierarchického aglomerativneho algoritmu a troch r6znych mier nepodobnosti sme
dosiahli rézne vysledky. Ak sme pouzili tretiu mieru nepodobnosti, vysledok po prvom kroku
predstavoval zjemnenie prvych dvoch deleni.

Pod’akovanie: Tento ¢lanok bol podporeny z grantu VEGA 1/0143/11.
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Zakladny algorimus simulovaného Zihania
Simulated annealing — the basic algorithm

Zuzana Kriva

Abstract: The paper deals with the basic version of the simulated annealing — the so called
Boltzmann annealing — the stochastic algorithm to solve the global optimization problems of
applied mathematics, namely locating a good approximation to the global minimum of a
given function in a large search space. At the beginning we present the sample problem, then
the paper introduces the particular steps of the solution and the problems we must face when
we use the Boltzmann annealing. The paper represents the complemental text for the lecture
for which several macros in Visual Basic have been created aiming to help the students
understand the algorithm and the way how we interpret the results. The paper is accompanied
with the images showing these program tools.

Abstrakt: Clanok sa zaobera zakladnou verziou simulovaného Zihania, tzv. boltzman-
novskym zihanim, ktory sa pouziva v aplikovanej matematike na hladanie dobrych
aproximacii globalnych minim alebo maxim v rozl'ahlom prehladdvacom priestore. Na
zaciatku c¢lanku sa predstavi vzorova uloha a ¢lanok nas postupne prevadza problémami,
ktoré nastavaju pri jej rieSeni a podrobne sa zaobera jednotlivymi krokmi jej rieSenia
pomocou boltzmannovského zihania. Clanok predstavuje sprievodny text k prednaske, pre
ktoru bolo vytvorenych niekol’ko makier vo Visual Basicu v Exceli, ktoré si kladli za ciel
pomdct’ Studentom k pochopeniu algoritmu a sposobu, akym treba interpretovat’ jeho
vysledky. Clanok je doplneny obrazkami z vyvojového prostredia.

Key words: Monte Carlo optimization, stochastic algorithm, combinatorial optimization, hill
climbing algorithm, Metropolis algorithm, simulated annealing.

Kracéové slova: metéda Monte Carlo, stochasticky algoritmus, kombinatoricky problém,
horolezecky algoritmus, Metropolisov algoritmus, simulované zihanie.

JEL classification: C02, C15, C63.

Uvod

Tento ¢lanok sa zaobera algoritmom simulovaného Zihania, a to jeho zakladnou verziou,
tzv. boltzmannovskym Zihanim. Simulované Zihanie je stochasticky algoritmus na rieSenie
problému minimalizécie. O simulovanom zihani existuje mnozstvo literatury, ktord je
vacsinou alebo jednoducho citateI'na a nezodpovedd vsetky zékladné otdzky, alebo vel'mi
zlozitd, ktord zodpoveda vsetky mozné otazky, okrem tych ktoré nas zaujimaja, pripadne ak
ich zodpoveda, tak komplikovanym spdsobom.

V dalsich odsekoch sa budeme snazit’ o vypichnutie najdolezitejSich vlastnosti algoritmu
simulovaného Zzihania, atak poskytnut’ citatelovi zakladnu predstavu o principoch jeho
fungovania. Pouzijeme nato vzorovy priklad, sa snazi popisat’ jednotlivé fazy rieSenia.

1. Problémy rieSiteI’'né simulovanym Zihanim

Pri rieSeni praktickych tloh casto potrebujeme ndjst dobré aproximacie globalneho
minima ucelovej funkcie v rozl'ahlom prehl'addvacom priestore. Za predpokladu, ze nam staci
prijatelne dobré riesenie v ramci nejakého ¢asového intervalu a nepotrebujeme skutoéne
najlepSie mozné rieSenie:
e simulované zihanie moZe byt efektivnejsie ako narocné vypocty,
e voObec umoziuje priblizne riesit’ llohu v prijatelnom case,
e programatorsky nie je narocné.
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Jeho velkym problémom je vSak nastavovanie parametrov. Jeden nas Statistik sa o iom
vyjadril, Ze je to algoritmus sice I'ahko pochopitelny a vysvetlitelny, avSak nastavenie jeho
parametrov tak, aby daval dobré vysledky vyzaduje vel’ké mnozstvo kumstu.

Pre mnohé tlohy su sformulované aj podmienky ako najst’ globalne minimum, nezarucuju
vsak, ze je to rychlejsie, ako keby sme presli cely prehl'adavaci priestor. Mnohi vyskumnici
vsak vedia ako zlavit’ z prisnych podmienok tak, aby dostali uspokojivé vysledky. Predmetom
intenzivneho vyskumu je hl'adanie menej prisnych teoretickych podmienok [4].

2. Predstavenie vzorovej ulohy - priklad zloZitého kombinatorického algoritmu

Je zadanych N bodov v rovine. Budeme zostrojovat’ lomenu ciaru, ktord prechadza kazdym
bodom prave raz a je otvorend. Budeme sa pytat, ktord lomena ¢iara ma najmensiu dlzku.

V tedrii grafov budeme hl'adat’ minimalnu hamiltonovskt cestu v grafe, v tomto pripade
Specidlnom, kde ohodnotenie hran je dané vzdialenostou vrcholov. Slabou modifikaciou —
spojenim prvého a posledného segmentu by sme dostali tlohu hl'adania minimalnej
hamiltonovskej kruznice. O tychto ulohadch je zname, Ze nie su ekvivalentné, ale maju
rovnaku zlozitost’ rieSenia. VSeobecna uloha hladania minimalnej hamiltonovskej kruznice je
Specidlnym pripadom problému obchodného cestujuceho, ktory byva vzorovym prikladom
tzv. NP-tplného problému, t.j. problému rieSené¢ho nedeterministickymi Turingovymi strojmi
v polynomiadlnom case (t.j. prakticky exponencidlne), a teda nie v redlnom case pre vicsie
ulohy.
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Obr. 1: Body v rovine su ocislované, cestu moZeme reprezentovat’ permutdciou triedy 6. Na
obr. vlavo je permutdcia 123456, ktortu budeme Casto vyuZivat’ ako pociatocnii, na obrdzku
vpravo je permutdcia 251643 (resp. 346152) zodpovedajiica ceste s najkratSou dizkou.

Tab. 1: Suradnice vrcholov.

1,220 0,532 3,381 2,876 0,515 1,422
2,669 4997 0,079 0,500 3,994 0,228
1 2 3 4 5 6

Niektoré charakteristiky: pocet permutécii 720, najkratsia cesta 7.09, najdlhsia cesta 22.366.

3. Niektoré metody rieSenia vzorovej ulohy
Pripomenime si, Ze uc¢elovou funkciou, ktoru ideme minimalizovat, bude dlzka ¢iary.

Metody hrubej sily. V tomto pripade by metoda hrubej sily predstavovala vygenerovanie
vSetkych permutacii, pripadne prehladavanie grafu — (branch and bound). Generovanie
vSetkych permutacii je problém zlozitosti O(N!). Nasledujica tabul’ka poukazuje na prudky
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narast permutacii. Generovanie 13! uz predstavuje tlohu, ktora sa, naprogramovana v C na
beznom pocitaci, riesi niekol’ko dni. Pritom v praktickych ulohach potrebujeme casto stovky

vrcholov.

Tab.2 Ndrast poltu permutdcii.

Pocet
permutacii:
5 120
6 720
7 5040
8 40 320
9 362 880
10 3628 800
11 39916 800
12 479 001 600
13 6227 020 800
14 87 178 291 200
15 1307 674 368 000

Predstavme si teraz, Ze vrcholy su mestd a chceme ich pospdjat’ cestou, pricom chceme
minimalizovat’ ndklady. Nemusime nutne najst’ skutocné minimum, postac¢i nam, ak je dost’
dobré, teda Ze od skuto&ného nie je prili§ vzdialené. Dalej si uvedieme niektoré metddy, ktoré
vracaju tzv. suboptimalne riesenia.

Heuristiky — neriesia problém exaktne, ale na zaklade nejakej sktisenosti, Casto krat sprestiuju
nejaky hruby odhad. V naSom priklade napr. moéze heuristika pracovat’ len s takymi Ciarami,
ktorych tseky sa nepretinaju (obr.2), alebo vzdy si bude vyberat’ najbliz§i nenavstiveny
vrchol (obr.3).

HIERN RN

3:0 \ E:D m
\ TN

1,0 \ 1.0 \\ \
N N

00 : ; — ; 0,0
00 1,0 20 30 40 5,0 00 1,0 20 30 40 5,0

5,0

20

Obr.2 VPavo cesta s maximdlnou dizkou, vpravo s dizkou blizkou maximdlnej. Tieto cesty
obsahuji vela pretinajucich sa usekov a vel’a dlhych segmentov
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Obr.3 Cesty s dizkou blizkou minimdlnej (cesta s minimdlnou dizkou je na Obr.1 vpravo ).
Tieto cesty obsahuju krdatke segmenty (t.j. spdjaju blizke vrcholy), ktoré sa nepretinaji

Horolezecky algoritmus mozno zaradit’ medzi gradientné metody, pokial’ ho vSak sptustame
opakovane s inym nahodne vygenerovanym pociatonym rieSenim, mozno ho povazovat’ aj
za stochasticku metodu.

Na zaciatku sa vygeneruje pociatocné rieSenie X,. V d’al§ich krokoch sa generuju pouzitim
konec¢ného poctu operacii rieSenia leziace v urcitom okoli vychodzieho riesenia (napr. vo
vzorovom priklade ich mézeme ziskat’ vymenou 2 vrcholov v permutécii). Z tychto rieSeni sa
vyberie to, ktoré¢ ma z hladiska ucelovej funkcie najlepsie ohodnotenie. Akceptuju sa len
rovnako dobré alebo lepsSie rieSenia, preto sa metoda moéze dostat’ k nevyraznému lokalnemu
minimu blizko pociato¢ného ndhodne vygenerovaného rieSenia x, a nikdy sa nedosiahne
optimalne rieSenie. Problém mdzeme ciastoCne odstranit’ tak, Ze ho budeme opakovane
spustat’ s ndhodne volenym pociatocnym rieSenim. Stochasti¢nost’ metody spociva na
nahodnom vybere pociatocného rieSenia, lebo horolezecky algoritmus postupuje systematicky
bez akejkol'vek nahodnosti.

Problémom tejto metoddy je teda uviaznutie v lokdlnom minime, a prave preto sa casto
spomina v suvislosti so simulovanym Zzihanim. Algoritmus simulovaného Zihania sa prave
tento problém snazi riesit’ tym, Ze pripusta aj prechod do stavu s horSou hodnotou tcelovej
funkcie.

Simulované Zihanie patri medzi stochastické algoritmy a je zalozeny na analogii medzi
zihanim tuhych telies a optimalizaénym problémom. Existuje mnoho verzii a mnoho
modifikacii zakladného algoritmu. V tomto ¢lanku sa budeme zaoberat’ len jeho zakladnou
verziou, tzv. boltzmannovskym Zzihanim.

4. Zihanie tuhého telesa a simulované Zihanie vo fyzike

Zihanie vo fyzike predstavuje proces, ktorého ciefom je odstrafiovanie vnutornych
defektov telies alebo dosiahnutie menej zrnitej Struktry. Hnacim motorom procesu je
dostato¢ne vysoka teplota zihania. Material sa najprv zahreje na predpisanu teplotu tak, aby
bol cely rovnomerne zahriaty. Teplota zihania je Casto blizka teplote zaciatku tavenia
materialu, nikdy ju viak nesmie prekro&it. Vyzaduje sa mal4 rychlost zmien teploty. Zihané
predmety sa z teploty zihania ochladzuju velmi pomaly. Pri Zzihani sa vyuZziva schopnost’
difazie atémov, ktoré z pdévodne nerovnovazneho stavu na zaciatku difunduju do stavu
rovnovazneho. Teplota sa musi znizovat' tak pomaly, aby sa pri kazdej teplote T vSetky
Castice telesa mali moznost' dostat’ do rovnovaznej polohy - ekvilibria, charakterizovanej
ur¢itou strednou hodnotou energie E, zavislou na teplote T. Energia telesa sa postupne
znizuje. Pod ekvilibriom si nepredstavujeme staticku situaciu. Je to situacia, ked systém
nahodne meni svoj stav z jednej konfiguracie do druhej, tak Ze pri kazdej teplote T,
pravdepodobnost’ wr, Ze ndjdeme systém v konkrétnej konfigurdcii Castic is energiou E;, je
dana vzorcami
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1 E. E.
N — Ly _ _Zi | (D
wy (i) Q(T)exp[ ij, o) lZexp( ij

kde, Q(T) je tzv. particnd funkcia alebo normaliza¢ny faktor, teda v ekvilibriu je systém
opisany zv. boltzmannovskym rozdelenim. Priklad tohto rozdelenia pre vzorovu ulohu, kde
namiesto energie E bude vystupovat’ hodnota tcelovej funkcie, bude uvedeny neskor.

Hlavna myslienka Metropolisovho algoritmu. Chceme napriklad vypocitat’ teplotny
priemer systému. Ked’ ma systém len malu mnozinu stavov, da sa vypocitat’ presne, ale ked’
vel’ku, hocijaky ndhodny systém konfiguracii by neviedol k dobrému vysledku. Chceme
vybrat’ reprezentatnu vzorku konfiguracii nie celkom nahodne, ale tak, aby vzorka bola
zviazana s konfiguraciami, ktoré si vyznamne zastipené v ekvilibriu.

Pre simulaciu spravania sa takéhoto systému na pocitaci, Metropolis a spol. (1953) navrhli
metddu Monte Carlo, (t.j. metodu zalozenu na generovani nahodnych alebo pseudonahodnych
¢isel), ktora simuluje evoluciu systému nasledovne: za¢ne z nejakého pociatoéného stavu a
postupne, pomocou nejakej prechodovej funkcie generuje nové stavy (tzv. poruchy). Tieto
stavy prijima alebo zamieta na zdklade tzv. Metropolisovho kritéria, kde pravdepodobost’
prijatia je vlastne dand podielom boltzmannonvych pravdepodobnosti vygenerovaného a
aktudlneho stavu. Oznaéme d ako aktudlny stav a d° ako vygenerovany stav.
Pravdepodobnost’ p prijatia je dana vztahom

[ -AE\ [ e k2
p(d’ (—d):min‘ 1, e kT ’ o
. / \
AE
2
2 -1 1 2 3
Ed)=E(d)

AE :Ed'—Ed

(Metropolisovo kritérium) [RACPASACIN

Obr.4 VIPavo Metropolisovo kritérium, vpravo hodnoty pravdepodobnosti pre T=1

V podiele dvoch boltzmannovskych pravdepodobnosti vypadol normalizacny faktor, takze
v iom vystupuje iba hodnota rozdielu energie (ucelovej funkcie) v aktualnom anovo
vygenerovanom (porusenom stave). Ak je tento rozdiel zaporny, t.j. novy stav ma mensiu
energiu, prijimame ho vzdy. Novy stav v§ak s urCitou pravdepodobnost'ou prijimame, aj ked’
ma horsiu energiu, pricom pravdepodobnost’ je dand jednak velkostou rozdielu a jednak
teplotou. Pri vysokych teplotach méze byt prijaty aj dost’ vel’ky rozdiel, naopak, pri nizkych
su prijimané len malé rozdiely energii.

Aplikovanim velkého poctu poruch (pri fixnej teplote T) a ich akceptovanim do d’alSieho
procesu s pravdepodobnost'ou (3) dostaneme systém v tepelnej rovnovahe, priCom distribticia
pravdepodobnosti rozlozenia stavov sa asymptoticky blizi k boltzmannovskej distribucii.
Tento tvar metddy Monte Carlo sa v Statistickej fyzike nazyva Metropolisov algoritmus [5].

Simulované Zihanie je vlastne zret'azenie Metropolisovych algoritmov, kde vystup z jedného
(pri danej teplote T po aplikovani dostatocného mnozstva poruch kmax) je vstupom do
druhého. Mézeme ho popisat’ nasledovnym algoritmom.
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vstup=pociatoény stav;
T = tmax; /* nastavenie T na pociatoCnG - maximdlnu teplotu */

while (T>tmin) (A1)
{vystup=Metropolis (vstup, kmax,T) ;

vstup=vystup;
T=zniz teplotu(T); /*zniZenie teploty podla planu chladenia*/

}

Takto riadeny systém sa bude postupne vyvijat’ k stavom s nizSou energiou.

5. Simulované zihanie na rieSenie v§eobecného minimaliza¢ného problému
V 80. rokoch dostali nezavisle dve skupiny l'udi [1,2] nadpad, Ze spdsobom podobnym
simulovanému zihaniu tuhého telesa mézeme hl'adat’ globalne minimum I'ubovolnej funkcie,
pretoze algoritmus pracuje iba s konceptom:
o konfiguracia x
o hodnota ucelovej funkcie v konfiguracii x - f{x).
Vo vzorovom priklade jednej konfiguracii zodpoveda jedna permutacia, f{x) je dlzka Ciary
zodpovedajuca energii. Cas sa stane formalnym parametrom, ateda konStanta k splymie
s casom T. Boltzmannovské pravdepodobnosti potom st dané vzorcami:

(W i /()
Wr(x)_Q(T) p( ] ) Q(T)—Zx:exp T 3)

Metropolisov algoritmus s akceptaciou stavov danou (2) na obr.4, kde f(x) nahradi E(x)
produkuje distribuciu pravdepodobnosti stavov, ktora sa asymptoticky blizi k boltzma-
nnovskej distribucii.

6. Metropolisov algoritmus pri h’adani hamiltonovskej cesty

Pozrime sa najprv na Boltzmannovo rozdelenie, ked’ igelové funkcia predstavuje dizku &ary. Pre
jednoduchost’ zoberieme zo Siestich bodov vzorového prikladu prvé Styri. Mame 24 konfiguracii
predstavujucich 12 roznych ciest, najkratsia cesta ma dizku 5,77, najdlhsia ma dizku 70,11. Mame
kone¢ny a maly pocet konfiguracii, ich Bolzmannovské pravdepodobnosti mézeme vycislit’ presne.
Najprv vypocitame pre kazda konfigurdciu vyrazy exp(-f{(x)/T). Ich spocitanim dostaneme
normalizacny faktor O(7) a mézeme vypocitat' pravdepodobnosti pre vSetky konfiguracie. Na obr.5
mame znazornené pravdepodobnosti konfiguracie s dlzkou f(x) pri roznych teplotach, zvisla modra
&iara znazortiuje presné stredné hodnoty. Pri T=5 je aj pravdepodobnost’ Gary s dizkou 10 dost
vysoka a v postupnosti generovanej Metropolisovym algoritmom sa po dosiahnuti ekvilibria budu
asto vyskytovat aj stavy s maximalnou diZkou &iary alebo tejto dizke blizke. Postupne, so
znizovanim teploty sa bude zvySovat pravdepodobnost’ stavov s mensou dizkou &iary (obrazokv
strede), az pre T=0,1 by sa v postupnosti stavov ekvilibria malo vyskytovat’ uz len samotné globalne
minimum.

Pri simulacii Metropolisovym algoritmom musime vyriesit' jeden problém, ktory sme zatial
nespominali, a to ako budeme generovat’ novy (poruseny) stav, ¢ize musime stanovit’ stochasticky
operator poruchy pre prechod do susedného stavu. Susedny stav by mal byt v istom zmysle blizky
a vyuzivat' informaciu o probléme z predchadzajicich pokusov — v tom je rozdiel oproti zakladnej
metdde Monte Carlo, ktora generuje konfiguracie nezavisle od predchadzajuceho pokusu.

Mézeme uvazovat napriklad takéto moznosti:

e vymena dvoch susednych vrcholov v permutacii,
e vymena dvoch 'ubovolnych vrcholov v permutacii,
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e vymena dvoch l'ubovolnych vrcholov v permutécii s prevratenim cesty medzi nimi.
V roznych fazach rieSenia méZzeme pouzivat’ rézne operatory poruchy. V. Cerny (z UK Bratislava) vo
svojej praci pouzival operator podobny tretiemu, ale s tym, ze ked sa algoritmus blizil ku koncu,
vymienali sa vrcholy, ktoré neboli od seba vel'mi vzdialené, a teda operator poruchy sa viac podobal
prvému. Vyber tohto operatora méze velmi ovplyvnit efektivnost algoritmu. Dalej by mal tento
operator dodat’ dostato¢ne kratku cestu z pociatoéného stavu do l'ubovolného stavu, v ktorom moze
byt globalne optimum.
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Obr.5 Boltzmannovské pravdepodobnosti pre rozne teploty

7. Prakticka realizacia Metropolisovho algoritmu

Dizka poé. h VYymena h
Prechod do nového stavu stavu: 16,86009 medzi: 4
3
0 1 2 3 4 5
12 3 5 4 6 Novy stav
1,220 0,532 3,381 0,515 2,876 1422 18,660
2,669 4997 0,079 3,994 0,500 0,228
Ini
1 2 & 4 5 6 16,860 Prijaty stav
1,220 0,532 3,381 2,876 0,515 1422
2,669 4997 0,079 0,500 3,994 0,228
Nowvy

Obr.6 Akceptdcia stavov. Identifikdtory bodov su Cisla 1 aZ 6 (tieriované zdhlavia), vrcholy
lomenej Ciary su Cislované od 0. Na obrdzku su vymenené body na poziciach lomenej Ciary
3 a 4, vymenené su body s identifikdtorom 4 a 5.

Popisat’ proces prijimania a zamietania stavov nam pomozu obrazky 6 a7, ktoré
predstavuju jeden harok programu Excel rozdeleny na dve Casti. Na obr. 6 vlIavo hore vidime
predovsetkym pole suradnic vrcholov. Vrcholy su ocislované od 1 po 6 v tiefiovanych
zahlaviach, tieto ¢isla su vlastne identifikatory bodov. Horné cisla v bielom poli st o¢islované
pozicie (0 az 5) v Ciare. V dolnej Casti vidime pociatocnu cestu zodpovedajicu permutacii
123456 (na pozicii Ciary 0 je bod s identifikatorom 1, na pozicii ciary 1 je bod
s identifikatorom 2 atd’.) Tato Ciara bola vygenerovana pomocou tlacidla /ni, za ktorym sa
skryva funkcia pre vygenerovanie nového stavu a na zaciatku je sucasne aj prijatym stavom.
Pomocou tlacidla Novy sa generuje jedno nahodné ¢islo predstavujuce Cislo pozicie v Ciare,
kde sa udeje vymena (vpravo hore Vymena medzi:), na obrazku je to 4. Vymenia sa vrcholy
na vygenerovanej a predchadzajicej pozicii, tu Stvrtej a tretej a pozicii, v pripade nuly
menime s piatou poziciou. Vymenou sa ¢iara zodpovedajica prijatému stavu zmeni na novy
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stav s novou diZkou &iary, teda s novou hodnotou f{x), ktory je zobrazovany v &asti Novy
stav. Prijatie alebo zamietnutie nového stavu bude realizovat’ tla¢idlo Rozhodni (obrazok 7).
Ak stav bude zamietnuty, novy stav sa nahradi predchddzajucim, teda tu prijatym stavom. Ak
stav bude prijaty, prijaty stav sa nahradi novym stavom.

Opédt’ vygenerujeme novy stav a opdt’ rozhodneme o jeho prijati alebo neprijati. Pocet
opakovani je jednym zo vstupnych parametrov algoritmu.

Obrazok 7 sa podrobnejSie venuje procesu rozhodovania o prijati alebo zamietnuti. Na
grafe je bledou farbou zndzorneny tvar akceptacnej funkcie pre 7=2, tvar tejto funkcie sa
meni v zavislosti od teploty. Cislo v policku p predstavuje pravdepodobnost’ prijatia pre danu
dizku ¢&iary, pricom do akceptatnej funkcie vstupuje rozdiel dizok &iar nového
a predchadzajuceho stavu. Pripomenme, ze ak je zaporny, p je rovné jednej a novy stav (s
mensou dizkou) je prijimany vzdy. Tu je rozdiel dizok rovny 1,80 a zodpovedajuca
pravdepodobnost’ 0,407. Ked je teplota vysSia dostaneme pre tento rozdiel vicsiu
pravdepodobnost’, pri nizsej teplote mensiu.

To, ze novy stav prijimame s pravdepodobnostou p realizujeme tak, Ze vygenerujeme
nahodné Cislo rand v rozmedzi 0 a 1. Na obrazku st zndzornené pravdepodobnost’ prijatia
a vygenerované¢ nahodné Ccislo dvoma vodorovnymi useckami. Podla geometrickej
pravdepodobnosti novy stav prijimame, ak rand je mensie ako p.

V jazyku C m6Zeme metropolisov algoritmus zapisat’ nasledovne:

while (kmax) // kmax - pocet opakovani
{kmax--;
kopia ciary(pciara,ciara);//ciara sa uchova v pciara
dlzka noveho=novy stav() ;
p = exp (- (dlzka noveho-dlzka prijateho)/T);
rand = ((double) rand())/(RAND MAX );//nah.cislo v <0,1>
if (rand < p)
{dlzka prijateho= dlzka noveho;}
else
kopia ciary(ciara,pciara); //v prip.neprijatia navrat do
//predchadzajuceho stavu

}
1 Mwy r
T 2 = EV\,J\F\
p 0,407 Prijima sa
rand 0,014
A 1,80 - prijima vdy

+ prijima s p

Obr.7 Akcepticia stavoy (A2)
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Zastavme sa eSte pri stochastickom operatore poruchy. Tu je délezité splnit, ze sa z kazdého
stavu vieme dostat’ do 'ubovol'ného iného stavu podl’a moznosti na ¢o najmensi pocet krokov.
Porovnajme si prvy adruhy pripad, teda ked” vymieiiame dva susedné a dva l'ubovolné
vrcholy. Opét’ si vezmime iba Styri body a pozrime sa na Obr.8. Pri vymene dvoch susednych
vrcholov (obrazok vlavo) je stupen vrcholu prehladavacieho grafu 4 a z jedného vrcholu do
druhého sa dostaneme na najviac 6 preklopeni. VSeobecne je stupeni vrcholu prehl’adavacieho
grafu n a z jedného stavu do druhého sa dostaneme maximalne na n(n-1)/2 preklopeni. Pri
vymene dvoch l'ubovol'nych vrcholov (obrdzok vpravo) je stupeit vrcholu prehl'adévacieho
grafu 6 a z jedného vrcholu do druhého sa dostaneme na najviac 3 preklopenia. VSeobecne je
stupen vrcholu prehl'adavacieho grafu n(n-1)/2 a z jedného stavu do druhého sa dostaneme
maximalne na (n-1) preklopeni. Druhy spdsob umoznuje vacsie zmeny ucelovej funkcie.

Na zéaver tejto Casti poznamenajme, Ze vybrat vhodny stochasticky operator poruchy
vyzaduje nahl'ad do problému a nemusi byt samozrejmy. V. Czerny v [2] radil, aby sme ich
mali niekol’ko a pre dany problém vsSetky vyskuSali. Vyber tohto operatora nema vplyv na
rovnovaznu kanonicku distribuciu, ale moéze mat drasticky vplyv na rychlost, akou je
ekvilibrium dosiahnuté. Pri praktickej realizacii na pocitaci boli napr. lepSie vysledky
dosahované ak sme menili 'ubovolné dva stavy ako ked sme menili dva susedné stavy.

R~ T
— Y

=
]

Obr.8 Priestor stavov pre prvy a druhy stochasticky operdtor poruchy. Cielové stavy, teda
stavy s najmenSou di¥kou Ciary 5,17 sua zvyraznené farebne. Na obrdazku vlPavo su
naznacené niektoré moznosti pre pociatocny stav 2413. V§imnime si napriklad, e pokial’
vymenou prejdeme do stavu 4213, vietky susedné stavy majii vicsiu dizku Ciary, a teda pri
nizkej teplote sa s vysokou pravdepodobnost’ou 7 tohto stavu nedostaneme

8. Prakticka realizacia simulovaného Zihania

Ako sme uz povedali, simulované zihanie je vlastne zretazenie metropolisovych
algoritmov (vid'. algoritmus A1). Skor, ako ho zatneme realizovat’, treba stanovit:

o Stavovy priestor a ucelovu funkciu
o Operator pre generovanie novych poruch (stavov)
o Pociatocna teplota Ty a plan chladenia:

=  Rychlost’ znizovania teploty a
= Pocet vygenerovanych poruch pre T kmax (Cas relaxacie)

Prvymi dvoma bodmi sme sa uz zaoberali, venujme sa teraz planu chladenia.
S boltzmannovskym simulovanym Zzihanim by mal byt konzistentny logaritmicky plan
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T
chladenia, tj. T(k)=—"—,
In(k)

exponencidlny plan chladenia 7, = &‘T,, alebo inak 7, =oT, . V anglittine sa nickedy

kde kje casovy index chladenia. Vé&cSinou sa vSak pouziva

pouziva vyraz simulated quenching namiesto simulated annealing [4]. Tento plan chladenia
budeme pouzivat’ aj my.

Skor ako si povieme nieCo o najoSemetnejsej Casti — nastavovani parametrov, pozrime sa
na Obr.9. Tlacidla so zvyraznenym oramovanim (INI, INI2, Metropolis) a ZnizT predstavuji
tlacidla pre hlavné kroky simulovaného Zihania: pociatocnu inicializaciu dat a Metropolisov
algoritmus, ktory sa spusta opakovane, pricom po jeho prebehnuti sa vzdy o-krdt znizi
teplota tla¢idlom zniz T. V zvyraznenom poli hore v strede vidno parametre vypoctu. Vpravo
dole je presne vypocitana stredna hodnota boltzmannovskej distribucie pre dané T. Mdzeme
ju porovnat’ so strednou hodnotou vygenerovanych (prijatych) stavov pre danu teplotu, ktora
sa zobrazuje vl'avo vo farebnom poli. Statistika d’alej ukazuje podet prijatych a zamietnutych
vygenerovanych poruch s horSou hodnotou ucelovej funkcie.

Nastavovanie parametrov 1 Kunax 250 545231
1,220, 0532 3381 2876 0515 1422 T 3
2660 4,997 0079 0500 3,094 0228 a 0.3
L1 (i ) (iz)
3381 1422 0532 0515 1220 2876 12,048
0079 0228 4997 3994 2869 0500
s
3 6 2 5 1 4 12,048
2381 1422 0532 0515 1,220 2878 Vzorka dat
0,079 0,228 4 997 3,994 2 669 0,500
50 mizT ¥ Opakovanie
45
40 P z T EXX)
38 166 46% 54% 3 1210
30 24 1144
25 192 1074
E(X) 154 10,02
20
vs VRIEES 11,759 123 9.32
; 0,98 8,71
N 079 821
né 040 744
00 P . — '
00 1.0 20 30 40 50

Obr.9 Hlavné kroky simulovaného Zithania. VIPavo prijaty stav, novovytvoreny stav
a nastavenie parametrov, vpravo tlacidld pre hlavné kroky vypoctu a Statistika

Nastavovanie parametrov vypoctu. Parametre algoritmu simulovaného zihania sa nedaju
stanovit’ nejakou vSeobecnou metodikou, ale musia byt empiricky stanovované pre kazdy
problém. Napriek tomu sa daju pouzit’ urCité parametre, ktoré¢ mézu byt postacujuce aspon
pre pociatocné spustanie:

e pldn chladenia - T—aT, 0<<a<lI, v praxi sa ukazuju ako dobré hodnoty 0.8 az 0.99.

e Twax - pocCiatocnd hodnota teploty sa obycajne voli tak, aby bola Metropolisovym kritériom
akceptovana priblizne polovica porusenych stavov (t.j. stavov s horSou hodnotou ucelove;j
funkcie f(x)). Na Obr.9 je tato Statistika pre 7=3. Z 250 vygenerovanych stavov malo /66
hor$iu hodnotu ucelovej funkcie, z toho 46% bolo prijatych a 54% bolo zamietnutych. Ked’
je T prilis velké, dostdvame stochasticki metddu hladania globalneho optima
ekvivalentni so zakladnou metédou Monte Carlo, ked je 7). prili§ malé,  dostavame
horolezecky algoritmus.
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e kmax - pocet opakovani pre dané T, t.j. Cas relaxacie — ¢as (¢i skor pocet vygenerovanych
novych stavov) potrebny na nastavenie ekvilibria po zmene teploty, vel'mi zavisi na
topografii ucelovej funkcie, na momentdlnej teplote T a komplikovanym spdsobom aj na
spdsobe generovania poruSenych stavov. V literatiire ob&as mozno najst’ odporucenie 10°-
10° pre data vicsieho rozsahu.
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Obr.10 Ddta na obr. vlPavo potrebujui inu Tmax, ako ddta na obr. vpravo, kde je
v pociatoénych fazach potrebné poprepdjat’ sprdavne dlhé useky a Tmax musi byt na
zaciatku dostatocne vel’ké. Pokial’ by sme vysli 7 poliatoéného stavu, ktorého prepojenia
medzi dlhymi usekmi by boli ako su na obr. vpravo naznalene Cciarkovane, pri
nedostatocnej Tmax by sa nepreklopili a nikdy by sme sa nepribliZili k optimu. Pri nizkej
teplote sa uz len dolad’uju prepojenia v ramci zhlukov bodov

Ked'ze vzorovy priklad je malého rozsahu, pre jednotlivé teploty sa da presne vypocitat
stredna hodnota (obr.9 vpravo) a porovnat’ so strednou hodnotou dosiahnutou vypoctom pri
danej teplote.

T=3 T=0.79 T=04

I L - -1

1 a1 101 151 201 1 51 10 151 2m 1 a1 101 151 201

Obr.11 Graf hodnét ucelovej funkcie pre mnoZinu vygenerovanych stavov pri roznych
teplotach. Hrubou vodorovnou Ciarou je naznacend presnd strednd hodnota

Na zaver uvedieme len niekolko prikladov. V tejto ulohe pre N=I2 trvalo autorovi
najdenie minimalnej cesty pomocou vygenerovania vsetkych permutécii v jazyku C 18
minut. Na tom istom pocitaci, ked’ sme zvolili  z 20 opakovani algoritmus simulovaného
zihanie pri zvoleni parametrov ako na Obr.9 naSiel 5-krat presné rieSenie, 14-krat blizke
presnému rieSeniu a jeden krat uviazol v lokdlnom minime vzdialenom od globalneho. Bol
pouzity jednak Standardny generator pseudondhodnych d&isel, jednak generator Mersen
Twister. Nepotvrdil sa podstatny vplyv zvoleného generatora pseudonahodnych cisel. Pre
N=6 sme robili experimenty s dvoma stochastickymi operatormi poruchy. Pri zvoleni
operatora, ktory vymienial l'ubovolné dva vrcholy bolo globalne minimum dosiahnuté
CastejSie.
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9. Praktické vyuzitie

Na zaver spomenieme niektoré typy uloh a oblasti, kde sa Casto vyuziva simulované
zihanie.
o Roézne grafové ulohy:
e vystavba a rozsSirovanie telekomunikacnej siete
e riadenie dopravy
e ckonomika, planovanie
Navrh pocitacov, rozmiestiiovanie suciastok na doske plosnych spojov
Nuklearna fyzika, chémia
Spracovanie obrazu (filtracia zaSumeného obrazu, segmentacia, nastavovanie parametrov)
Vytvéranie optimalnych triangulacii a tetrahedralizacii
Molekularna biologia
Seizmografia — modelovanie seizmickych vin
Finanénictvo, ekonomika
Vojenstvo — optimalne rozmiestiiovanie striel zem - vzduch.

O 0O O O O O 0O

10. Zaver

Da sa ukazat’, Ze simulované zihanie najde globalne minimum sa blizi k 1 pri rozsiahlom
plane chladenia. Tento teoreticky vysledok ale nie je velmi napomocny, lebo Cas, ktory je
potrebny na dosiahnutie vyznamnej pravdepodobnosti k uspechu, obycajne prekroc¢i cas
potrebny na iplné prehl'adanie priestoru rieSeni.

Existuje vel'a modifikacii simulovaného zihania.
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Adaptivna metéda kone¢nych objemov na rieSenie linearnej diftiznej rovnice

na konzistentnej adaptivnej mriezke
Adaptive Finite Volume Method to Solve the Linear Diffusion Equation on a
Consistent Quadtree Grid

Zuzana Kriva, Karol Mikula

Abstract: The paper deals with the solution to the linear heat equation on the nonuniform quadtree
grid adapted for the finite volume method used for the space discretization. This grid, depending
on the data, is built using the quadtree technique and is modified in such way, that the connection
of representative points of two adjacent finite volumes is perpendicular to their common boundary.
The paper presents the implicit finite volume numerical scheme, its EOC and shows some outputs
of the adaptive algorithm for selected noisy data. The presented adaptive numerical scheme can
become the stepping stone to solve the nonlinear diffusion equations on this type of grid.
Abstrakt: Tento clanok sa zaobera rieSenim rovnice vedenia tepla na nerovnonernej - adaptivnej
mriezke, prispdsobenou pre metédu konecnych objemov, ktord je pouZitd pre priestorovu diskre-
tizéciu. Téato mriezka je prispdsobend spracovdvanym datam pomocou techniky kvadrantovych
stromov a je zmodifikovana tak, Ze spojnica stredov dvoch susednych elementov je kolma na ich
spolo¢ni hranicu. V ¢lanku ukazujeme odvodenie implicitnej konecno-objemovej schémy, popisu-
jeme adaptivny algoritmus, pre ktory vypocitavame experimentdlny rad konvergencie a ukazujeme
pracu algoritmu pre vybrané zaSumené obrazky.

Key words: Image processing, the linear heat equation, finite volume method, adaptivity.

Krcové slova: Spracovanie obrazu, linearna rovnica vedenia tepla, metéda kone¢nych objemov,
adaptivita.

JEL classification: C63, C67, C88.

Introduction

In image processing many filtration algorithms are based on the nonlinear diffusion
PDEs which modify the linear diffusion (heat) equation by slowing down the diffusion in the
vicinity of edges. The linear heat equation is not only the base of these reliable and mathematically
approved methods but it can be applied also when evaluating the so called “Gaussian gradient”, i.e.
the gradient of the image presmoothed by convolution with Gaussian function, which is often used
as an edge detector also in other types of models (e.g. the modifications of level set -type PDEs
models) [1,2,8].

For some of these models adaptive methods have been developed [1,2,4,5] - they
use the fact that with the progress of diffusion removing the noise, more and more regions of
homogenous image intensity are present in the image - the solution tends to be more flat with the
increasing scale. For these regions we can use larger elements of the computational grid.

This paper deals with the numerical solution to the linear heat equation on the so
called consistent adaptive grid built using the quadtree technique. This consistent grid posseses the
important property, that the connection of two representative points of two adjacent finite volumes
is perpendicular to their common boundary, what is imporatnt fact when we use the finite volume
space discretization [3]. To make computations easier we use a quadtree grid with prescribed ratio
of adjacent elements’ sides: 1:1 or 1:2. This quadtree grid is procedurally adjusted to the consistent
grid. Examples of basic quadtree and consistent grids are displayed in the fig. 1. We present the
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geometric properties of the consistent grid and derive the implicit finite volume scheme.

e

\

/

Obr. 1. An example of the original quadtree grid together with the representative points of its
elements (on the left). This grid is transformed into the consistent one (on the right).

We solve the following problem:

aug;’t)—Au(x,t) — 0 InQr=QxI, (1)
M) e aaxl, )
on
u(x,0) = u’(x) Yxe Q. 3)

Here, u(x,t) is an unknown function defined in Q C R? and I = [0,7] a time interval, n is a unit
outer normal vector to dQ and u°(x) is an initial condition.

1. The adaptive grid

The initial image is given as a set of discrete grey (or RGB) values on cells of an
initial regular - nonadaptive grid, which corresponds to the pixel structure of the image. At the
beginning and especially with progress of smoothing algorithms, we can merge cells using some
“coarsening” criterion and instead on the regular mesh, we will work on the irregular adaptive
one. This idea was first used for solving the Perona-Malik equation, where the whole information
about the image is contained in the initial grid and there is no spatial movement of the edges, no
refinement is needed and the algorithm works just with grids, elements of which are obtained by
merging of pixels. This process has been called coarsening [1,2].

To build our adaptive grid we used the ideas of [7,8], where adaptive strategies for
rectangular 2D and 3D finite elements in large scale image processing had been elaborated. In our
approach the adaptive grid is represented by leaves of the quadtree. However, instead of organizing
resulting structure into a tree (which is known as being inconvenient when access to neighbors is
needed) we use a procedural approach and maintain the field of indicators which enable us to find
out easily whether a given cell is a leaf or not and what is the size of its neighbor. Traversing
the quadtree, we stop on a higher level of hierarchy (i.e. on a coarse, nontrivial element) if some
“stopping criterion” (described later) is fulfilled - this information is stored in an easily evaluated
possition in the indicator field.

In order to simplify creating the linear system matrix, where access to neighbors is
needed, we require that the ratio of sides of two adjacent squaresis 1:1,1:2 or 2: 1. Later, such
a structure will be called balanced. The technique of building the quadtree (and octree) adaptive
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grids is described in [4,5]. It uses the following coarsening criterion: the cells are merged if a
difference in their intensities is below a prescribed tolerance €.

Adjustment to a consistent grid. The above grid is inconsistent in the sense, that
we cannot find the unique representative points of the grid elements - finite volumes - such that
the connection of representative points of two adjacent finite volumes is perpendicular to their
common boundary. The adaptive grid fulfilling this condition is called consistent. The consistent
grid will be encoded in the same way as the basic quadtree grid and it is adjusted to a consistent
grid procedurally. We must adjust the shape and its area, if two adjacent finite volumes p and ¢
are of the different size. If we denote the length of a common edge in the original quadtree by £,
then if we shift the “hanging node” by v = % (e.g. in fig. 2 we shift X to X’) - then connection of
representative points is perpendicular to the shifted common boundary. This fact (and also the fact,
that % = %) follows from the similarity of triangles AAQP and AXX'B, let us explore e.g. the
angles in the quadrilateral X’AQXpg. The area of p is also evaluated procedurally - it depends on
a configuration of its neighbors. If a finite volume p has two smaller neighbors, its original area P
is enlarged by ﬁ of P. If a finite volume p has a greater neighbor, its area P is reduced by é of P,
otherwise it is unchanged. These tests are performed on every edge of p.

[57

Obr. 2. IXX’l=v=}h. XB=3PA, hence 55 = 3.

2. Numerical scheme on a consistent adaptive grid

Let .7}, be an adaptive grid with finite volumes p of measure m(p) and let N(p) be the
set of neigbors g € .7, for which common interface of p and ¢ is a line segment e, with nonzero
measure m(e,,). Let every finite volume p have a representative point x,, lying in its center or in
the center of the original square for an adjusted element of the consistent grid. Let u;, denote the
solution value constant over p. Then d,; = |x; — x| and 7, is a normal vector to e,, outward to
p [3]. Having the grid, we can integrate the diffusion equation over a finite volume p and we use
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the divergence theorem to obtain

/8,14 dx — /Vu.np ds =0, %)
4 dap

where n,, = (ny,ny) is the outward unit normal vector to dp.

We replace the time derivative by finite difference using the uniform time step 7 =
" — "1 where t"~!, t" are previous and current time steps, respectively. Let «" be the solution in
the n'" time step and ul, denotes the solution over the finite volume p in the n'" time step. Having
the integral form of (4) for (1), let us denote by

Fl’fq = /Vu".npq ds 5)
epq

the implicit flux through boundary e, between p and its neighbor ¢. Then the implicit scheme can
be rewritten in the following general form

-1
(uy—uy ym(p) =1 Y Fp, (6)
g€N(p)
where u” is a representative value of approximated solution in the finite volume p at time step #”.
p p pp p p

The flux F7,, contains a normal derivative of a solution at the time step " evaluated on
the boundary e, and we approximate it numerically by:

ul —u’)
Vu' -npg =~ (qdp) (7)
Pq
Let us denote by T, the term %. Now the flux can be approximated by
F;;lq ~ qu(”Z - MZ)u (8)

where

e for g of the different size as p (in the original quadtree grid), T, = %

e for g of the same size as p (in the original quadtree grid): if p and ¢ have the same parent in
the quadtree structure and a common larger neighbor, 7, = % (the length of such common
edge is reduced, see e.g. fig.1). Otherwise T),; = 1. In other words, if one edgepoint of the
common edge is a “hanging node ” in the original quadtreee then T),, = %, otherwise T),; = 1.

Now we are ready to write the implicit finite volume scheme for solving problem
(D-3):
Let 0 =1y <t <...<tn,, =T denote the time discretization with t, = t,_1 +k, where k is the
time step. For n =1, ..., Nmax we look for uj,, p € T, satisfying

(aly—uly Dy (p) =k Y Ty (uly— ) ©)
g€N(p)
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or rewritten

(10)

(mgcp) + ) qu) up— Y, Tpqity = mgcp) !

q€N(p) q€N(p)

The adaptive algorithm has three phases in every time step:

1. We build the balanced quadtree adaptive grid and change it to a consistent one.

N

We compute the coefficients of the linear system during recursive traversal of the quadtree.

3. We solve the linear system (9).

=

Go to step 1.

3. EOC for the consistent adaptive scheme

For numerical tests, let us have the linear diffusion equation with a right hand side
—Au= f, (11)

where u = u(xy,x2,t), f = f(x1,x2,1), (x1,x2) € (0,1) x (0,1) =Q and ¢ € [T}, T3]. For the func-
tion f(x1,x2,¢) = cos(27x;)cos(27xy) (1 + 87%¢), the exact solution is given by u(xi,xo,t) =
cos(2mxy) cos(27mx; )t. We add numerically evaluated right hand side f to the scheme (9) and solve
the problem in time interval [0.5,0.6]. We compute L, (1, L(£2)) norm of the error by the formula

Z‘L’Z u(xp,t") —ut)2m(p). (12)

Obr. 3. The initial quadtree grids for EOC:grid a) on the left and grid b) on the right.

To perform EOC experiment we take an initial nonuniform adaptive grid and solve the linear
heat equation on this grid for a given time interval 7 = [0.5,0.6]. Then we refine the initial adaptive
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grid by dividing every finite volume into four subvolumes and solve the linear heat equation again.
Let us note that the grid is not changing in time, though we solve the time dependent problem.
The initial uniform grid is of the size 16 x 16 (h = 11—6). Over this grid we constructed two initial
nonuniform grids depicted in fig. 3 and perform the experiments.

To study EOC, we refine each grid three times. We performed N time steps (the third
column of Table 1) for each grid and evaluated the error given by (12). The error evaluations are
shown in Table 1.

Obr. 4. Left: the consistent grid with h = é obtained by refinement of the grid a) and the

corresponding intensity function. Right: the consistent grid with h = -5 obtained by refinement

32
of the grid b) and the corresponding intensity function.

Tabul'ka 1. EOC calculations, from the left: h means the size of finite volumes in the initial grid
if there would be no coarsening, 7 is the time step, N is the number of time steps performed over
T =[0.5,0.6]. Then the errors E(h) and EOC for both Grid a) and Grid b) are given.

Grida) | Grida) | Gridb | Gridb)
h T N E(h) EOC E(h) EOC
1—16 0.003906 | 25 0.0188 0.01302
% 0.000977 | 102 || 0.00465 | 2.015 | 0.003459 | 1.912
& 0.000244 | 409 || 0.001154 | 2.010 | 0.00089 | 1.958
ﬁ 0.000061 | 1638 || 0.000288 | 2.002 | 0.000109 | 1.996
4. Applying the adaptive algorithm to noisy data

Experiment 1. The artificial data of the size 256 x 256 is disturbed by the additive
uniform noise and is shown in the fig.5 on the left. We performed 20 scale steps with the size of
the scale step T = 1 and the smallest grid element of the size 4 = 1. The results after 4 and 20 scale
steps are shown in the same figure. At the beginning the grid is too dense, after 10 steps the initial
number of elements 65 536 has fallen to 24332.
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Obr. 5. On the left: the original noisy data. In the middle: the 4th scale step. On the right: the
20th scale step.

Obr. 6. On the left: the original regular grid (63 536 elements). In the middle: the grid in the
4th scale step (52195). On the right: the final grid(24322 elements).

Experiment 2. This experiment was performed on the data of the size 128 x 128 = 16384
elements spoilt by 10% salt&pepper noise. The initial grid contained 12658 elements, after 5 scale
steps 9835 elements and after 10 scale steps only 4615. The decrease of elements was caused by
different type of noise and also by the fact, that the original image covered less part of the total
image area than in the previous experiment. The smoothed data and corresponding grids are shown
in the fig.7 and the fig.8.
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Obr. 7. On the left: the original noisy data. In the middle: the 4th scale step. On the right: the
10th scale step.

Obr. 8. On the left: the initial grid (12 658 elements). In the middle: the grid in the 4th scale
step (9835). On the right: the final grid (the 10" scale step with 4615 elements).

5. Conclusion

In this paper we present a novel algorithm to solve the linear diffusion equation on the
consistent adaptive grid. The algorithm proved the experimental order of convergence equal to two
and we believe it can become a good starting point for deriving the consistent adaptive algorithms
solving the nonlinear PDEs used in image processing. To be able to do this, we must evaluate the
gradients on this type of grids, which will be the topic of the forthcoming paper.
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Nazory verejnosti na migrantov a ich integraciu v SR,
VII. ako by ste pomohli imigrantom v SR?
Public opinion on migrants and their integration in SR,
VII. how would You help immigrants in SR?

Jan Luha, Lenka Berova, Martina Zakova

Abstract: We present results from public opinion research on imigrants and their integration
in Slovak republic, seventh part — how would You help immigrants in Slovakia?

Abstrakt: V prispevku prezentujeme vysledky vyskumu verejnej mienky ndzorov imigrantov
na ich integraciu v Slovenske republike, siedma ¢ast’ — ako by ste pomohli imigrantom v SR?
Key words: public opinion, immigrants, integration in SR, help immigrants.

KPacové slova: nazory verejnosti, imigranti, integracia v SR, pomoc imigrantom.

JEL Classification: C1, C12.

1. Uvod

V prispevku prezentujeme siedmu cast vysledkov vlastného vyskumu ndzorov dospelej
populéacie Slovenskej republiky na aktualne otazky a problémy spojené s problematikou
migracie, ktory bol realizovany v rdmci vypracovania PhD. dizertatnej prace Berova L.
(2012).

Dotaznik obsahuje niekol’ko oblasti, ktoré Specialne prezentujeme v prispevkoch

prva &ast’ vysledkov bola uverejnena v praci Berova L., Luha J., Zakova M. (2012) - 1. postoje
k imigrantom prichadzajicim do SR ,

druha vpraci Luha J., Berova L., Zakova M. (2012a) II. zaglefiovanie imigrantov
do spoloc¢nosti,

tretia v praci Luha J., Berové L., Zdkova M. (2012b) - III. &im nas mozu imigranti obohatit’,
Stvrta Gast’ v praci Luha J., Berova L., Zakova M. (2012¢) IV. &o by Vam prekazalo, keby?
piata ¢ast’ v praci Luha J., Berova L., Zdkova M. (2013a) V. ako vnimaju ob&ania imigrantov
a

Siesta Luha J., Berova L., Zakova M. (2013b) VI. podarilo sa imigrantom prispdsobit’ sa
Zivotu na Slovensku?

Zakladna charakterizacia vyskumu je samozrejme rovnaka: Terénna faza celoslovenského
reprezentativneho vyskumu bola realizovana v obdobi od polovice novembra 2011 do konca
januara 2012 poucenymi dobrovolnymi anketdrmi.

Zikladny subor tvorilo 4 405 673 dospelych obyvatelov SR, tj. 81,06% z 5435 273
vSetkych obyvatefov SR k 31.12.2010, podla udajov Statistick¢ho uradu SR (Vekové
zlozenie obyvatel'stva SR v roku 2010. Demograficka a socidlna Statistika. SU SR Bratislava).

Vyberovy siibor o rozsahu 1120 respondentov bol reprezentativny podla kontrolovanych
znakov pohlavie, vek, kraj a aj podl’a nekontrolovaného znaku vzdelanie.

V tomto prispevku prezentujeme nazory dospelej populacie SR na dalSiu cast’ otazok
o nazoroch na cudzincov/migrantov, ktori prichddzaji na Slovensko. Tieto otazky boli
zamerané¢ na ochotu respondentov pomdhat imigrantom na Slovensku. Tejto téme boli
venovangé tri otazky.:
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e Ak by boli takéto Cinnosti zamerané na pomoc migrantom cudzincom pri ich
zaclenovani sa do spolocnosti, boli by ste ochotni? - prispiet’ pre vas primeranou
finan¢nou ciastkou.

e Ak by boli takéto cinnosti zamerané¢ na pomoc migrantom_ cudzincom pri ich
zaclenovani sa do spolocnosti, boli by ste ochotni? - prispiet’ obnosenym Satstvom
a inymi vecami do domécnosti

e Ak by boli takéto cinnosti zamerané na pomoc migrantom cudzincom pri ich
zacleniovani sa do spolo¢nosti, boli by ste ochotni? - pracovat’ s nimi ako dobrovolnik

Skala odpovedi 1=4no; 2=skér ano; 3= skor nie; 4=nie umoziuje politat’ priemerné skore
odpovedi. Stred Skaly je hodnota 2,5, ¢o znaéi, Ze hodnoty pod 2,5 ukazuju na priaznivy
,vztah*“ ku pomoci imigrantom a hodnoty vys$Sie deklaruju nepriaznivi ochotu pomahat’
imigrantom. Podiel neodpovedajtcich je pod 1,61% v otazkach vyskumu, ¢ize vysledky
povazujeme za relevantné. Zakladné Statistické charakteristiky st v tabulke 1.

Tabul'ka 1. Zakladné Statistické charakteristiky

Std.
Otazka N Mean  Deviation
Ak by boli takéto ¢innosti zamerané na pomoc migrantom_cudzincom pri
ich zaclefiovani sa do spolo¢nosti, boli by ste ochotni? 1104 2.95 877

- prispiet’ pre vas primeranou finan¢nou ¢iastkou

AK by boli takéto ¢innosti zamerané na pomoc migrantom_cudzincom pri
ich zaclefiovani sa do spolo¢nosti, boli by ste ochotni? 1113 1.74 853
- prispiet’ obnosenym $atstvom a inymi vecami do domacnosti ) ’

AK by boli takéto ¢innosti zamerané na pomoc migrantom_cudzincom pri
ich zaclefiovani sa do spolo¢nosti, boli by ste ochotni? 1102 3.00 912
- pracovat’ s nimi ako dobrovolnik

Najviacsiu ochotu pomadahat imigrantom vyjadrili respondenti pri moznosti ,,prispiet’
obnosenym Satstvom a inymi vecami do domécnosti“. Respondenti s menej ochotni
pomahat’ imigrantom finan¢ne a pracovat’ s nimi ako dobrovol'nici.

2. épecifiké nazorov na imigrantov podl’a demografickych znakov

Diferencidciu nazorov respondentov skumame podla demografickych znakov doplnenych
o dve otazky L Zili ste niekedy viac ako tri mesiace v zahranic¢i?* (zahranicie) a ,,Poznate vo
svojom blizkom okoli migranta z iného Statu, ktory sa rozhodol zit v SR?* (imigrant).
V tabul'kach a grafoch ich uvadzame skratene ,.zahranicie“ a ,,imigrant*.

Najskor uvadzame prehladnu tabulku priemernych hodndt za tri skimané otazky podla
kategorii demografickych znakov. Podrobnejsiu analyzu realizujeme v troch podkapitolach,
vratane Statistického testovania a grafickej prezentacie.

Ako sme uz uviedli, priemerné hodnoty mensie ako 2,5 ukazuji na vac¢Siu ochotu pomahat’
imigrantom a priemern¢ hodnoty vicsie ako 2,5 signalizuju zase na mens$iu ochotu pomahat’
imigrantom, podla skimanej otazky a kategorie demografického znaku.
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Tabul’ka 2. Priemerné hodnoty ochoty poméhat’ imigrantom podl'a demografickych znakov

boli by ste boli by ste ochotni

ochotni prispiet’ | prispiet’

pre vas obnosenym

primeranou Satstvom a inymi | boli by ste ochotni

finan¢nou vecami do pracovat’ s nimi
pohlavie Ciastkou? domacnosti? ako dobrovolnik? |n
muz 3.03 1.86 3.14 535
Zena 2.88 1.63 2.86 585
zakladne 3.13 1.98 3.19 181
stredoskolské bez maturity 3.05 1.77 3.10 292
stredoskolské s maturitou 2.92 1.72 2.87 423
vysokoskolské 2.76 1.57 2.95 224
v 18-24 2.92 1.86 2.87 144
v 25-29 2.86 1.68 2.81 118
v 30-39 3.09 1.81 2.89 226
v 40-49 2.94 1.72 2.97 188
v 50-59 2.87 1.62 3.02 197
v 60+ 2.98 1.76 3.26 247
s vyznanim 2.92 1.75 3.01 834
bez vyznania 3.07 1.74 2.96 284
Student SS 2.90 2.04 2.90 51
Student VS 2.78 1.66 2.72 83
pracujuci 2.90 1.67 2.94 657
zena na MD, RD 2.98 1.75 2.96 48
nezamestnany 3.20 1.99 3.14 93
ddchodca 3.10 1.82 3.28 188
Bratislavsky 2.70 1.65 2.90 135
Trnavsky 2.92 1.50 2.91 118
Trenciansky 3.08 1.69 3.00 135
Nitriansky 2.91 1.76 3.07 149
Banskobystricky 3.02 1.76 2.98 135
Zilinsky 3.18 1.98 3.13 142
PreSovsky 291 1.85 3.03 157
Kosicky 2.92 1.71 2.94 149
viac ako 3mes. v zahrani¢i,ano 2.87 1.74 2.87 205
viac ako 3mes. v zahrani¢i,nie 2.97 1.74 3.02 908
imigrant v blizkom okoli,ano 2.81 1.64 2.86 462
imigrant v blizkom okoli,nie 3.06 1.82 3.10 656

2.1. Ak by boli takéto ¢innosti zamerané na pomoc migrantom_cudzincom pri ich
zacleniovani sa do spolocnosti, boli by ste ochotni? - prispiet’ pre vas primeranou

finanénou ¢iastkou

V tabul’ke 3. su P-hodnoty Chi-kvadrat testov, ktoré sme pouzili pri komparacii danej otazky
podla demografickych znakov, rozdirenych ohore uvedené dve otazky. Statisticky
signifikantné su diferencie podl'a pohlavia, vzdelania, viery, ekonomickej aktivity a podla
toho, ¢i poznaji imigranta v blizkom okoli. Ti ¢o Zzili viac ako 3 mesiace v zahrani¢i sa

v ochote pomoct imigrantom finanénym prispenim

neliSia Statisticky signifikantne

a diferenciacia podla vekovych kategorii nie je Statisticky signifikantnd. Graf 1. tieto
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vysledky vyjadruje plasticky. Miera ochoty prispiet’ financnou ¢iastkou kolise podl'a kategorii
demografickych znakov okolo hodnoty 3, ktora znamena ,,skor nie®.

Tabul’ka 3. P-hodnoty testov

pohlavie | vzdelanie vek viera ek.aktivita kraj zahranicie | imigrant

P-hodnoty 0.023 0.003 0.101 0.037 0.003 0.003 0.467 0.000

Grafl. Ochota prispiet’ imigrantom finan¢nou ¢iastkou podl'a demografickych znakov

boli by ste ochotni prispiet’ pre vas primeranou finanénou Ciastkou?
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2.2. Ak by boli takéto ¢innosti zamerané na pomoc migrantom_cudzincom pri ich
zaclefiovani sa do spolo¢nosti, boli by ste ochotni? - prispiet’ obnosenym Satstvom
a inymi vecami do domacnosti

Vysledky testovania su v tabulke 4, ako P-hodnoty Chi-kvadrat testu skimanej otazky podla
demografickych znakov. Diferencidcia ochoty respondentov prispiet’ obnosenym Satstvom
a inymi vecami do domacnosti imigranta podl'a demografickych znakov je vidno v grafe 2.
Statisticky signifikantne sa li¥ia odpovede podla pohlavia, vzdelania, ekonomickej aktivity,
kraja apodla toho ¢i pozna vsvojom okoli imigranta. Blizko hranice Statistickej
signifikantnosti st ndzory respondentov podla veku a Statisticky nesignifikantne sa liSia
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nazory podla vierovyznania a podla toho ¢i bol respondent dlhSie v zahrani¢i. Z grafu 2
zistime, Ze miera ochoty prispiet obnosenym Satstvom ainymi vecami do domécnosti
imigrantov je vicsia, koliSe podla kategdrii demografickych znakov priblizne v intervale
od 1,5 az 2, kde 2 znaci ,,skor ano®.

Tabul’ka 4. P-hodnoty testov

pohlavie | vzdelanie vek viera ek.aktivita kraj zahranicie | imigrant
P-hodnoty 0.000 0.002 0.108 0.998 0.006 0.002 0.945 0.000

Graf 2. Ochota prispiet’ imigrantom obnosenym Satstvom a vecami do domacosti podla
demografickych znakov

boli by ste ochotni prispiet obnosenym Satstvom a inymi vecami do domacnosti?
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2.3. Ak by boli takéto ¢innosti zamerané na pomoc migrantom_cudzincom pri ich
zaclenovani sa do spolo¢nosti, boli by ste ochotni? - pracovat’ s nimi ako dobrovol'nik

Diferenciacia nazorov respondentov pri ochote pracovat s imigrantmi ako dobrovolnik
je podla demografickych znakov Statisticky signifikantna, okrem vierovyznania a kraja.
Vysledky st vtabulke 5 av grafe 3. Ochota pracovat’ s imigrantmi ako dobrovolnik je
priblizne na rovnakej trovni ako pri ochote prispiet’ financnou c¢iastkou, dokonca je mierne
nizsia. Taktiez koliSe podla kategdrii demografickych znakov okolo hodnoty 3 ,,skor nie®.
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Tabulka 5. P-hodnoty testov

pohlavie

vzdelanie

vek

viera

ek.aktivita

kraj

zahranicie

imigrant

0.000

0.000

0.000

0.209

0.000

0.423

0.005

0.000

P-hodnoty

Graf 3. Ochota pracovat’ s imigrantmi ako dobrovolnik podl'a demografickych znakov

boli by ste ochotni pracovat’ s nimi ako dobrovolnik?
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3. Zavery

Dolezitym aspektom v zivote imigrantov je pomoc obyvatelov hostujucej krajiny. Nazory
»domacej populacie“ na imigrantov si podmienené mnohymi okolnostami. V tomto
prispevku sme sa zaoberali Specifickymi pohl'admi na pomoc imigrantom zo strany domaceho
obyvatel'stva. Ochota pomdhat’ imigrantom mé réznu mieru, podla oblasti pomoci. Z troch
skumanych ,,oblasti pomoci, bola miera ochoty respondentov poméhat’ imigrantom pri
pomoci darovanim obnoseného Satstva a inymi vecami do domécnosti imigrantov. Ochota
pomahat’ finanénym prispenim a pracovat’ s nimi ako dobrovolnik sa da charakterizovat
,,SkOr nie.
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Méteni podobnosti prekladi basné Havran

Measuring the similarity of translations of poem Raven
Jaroslav Marek, Jan Slahora

Abstract: We will take a look at possibilities of using statistical method and mathematical
linguistics for measuring the similarity of texts. By help of linguistics characteristics we
will measure the similarities of poems and we will try to recognize authors. For
measurement of distances we will use methods of cluster analysis and method of principal
components. Computation was realized on several czech translation of famous E.A.Poe’s
poem Raven.

Abstrakt: V ¢lanku upozornime na moznosti vyuziti statistickych metod a matematické
lingvistiky pro méteni podobnosti textd. Pomoci lingvistickych charakteristik budeme
mefit podobnost basni a pokusime se o rozpoznavani autorstvi. K meéfeni podobnosti
budou pouzity metody shlukové analyzy a metoda hlavnich komponent, viz [6]. Vypocty
budou realizovany na nékolika ptekladech slavné basné E. A. Poea Havran.

Keywords: mathematical linguistics, phonics variables, agrégation, alliteration,
similarities of texts, cluster analysis, principal components analysis, confidence region,
E.A.Poe, translations of poem Raven

Klicova slova: matematicka lingvistika, fonické veli¢iny, agregace, aliterace, podobnost
textl, shlukova analyza, metoda hlavnich komponent, konfiden¢ni oblast, E. A. Poe,
preklady basné Havran

JEL classification: C02, C38,

1. UVOD

Analyza texti zahrnuje velké mnozstvi jevu, které je mozné sledovat, a to na riznych
textovych utvarech. Zakladni stavebni kamen kazdého textu je pismeno. U pismen
muzeme sledovat napiiklad jejich frekvenci vyskytu v textu. Tato frekvence miize byt
vyuzita v dalSich vypoctech u jinych jevl. Déle se zejména u poezie sleduji fonické jevy,
které zkoumaji tzv. libozvuk — eufonii. Ten je dan uspofadanim a naslednym opakovanim
hlasek (pfedevSsim samohlasek) ve verSi. V této praci budeme z fonickych jevi méfit
agregaci a aliteraci, viz [2, 3]. Dale se pouziva také asonance, se kterou ale pracovat
nebudeme.

Mtuzeme si polozit otazku: ,,Lze pomoci lingvistickych jeva rozlisit autorstvi textu,
resp. rozpoznat, jakym jazykem je text napsany?*

Podobnost basni je diskutovana v ¢asti fiktivniho rozhovoru antickych filosofi Sokrata
a Platéna v knize Dialogy o matematice Alfreda Rényiho.

Sokrates: ,,...Zadni dva basnici, kteri se neznaji a navzdajem o sobé nic nevédi, nenapisou
nikdy — ani o téze véci — stejnou basen? *
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Hippokrates: ,, Nevim. To nedokazu vysveétlit. ... Ze by dva bdsnici napsali stejnou bdser,
to jsem opravdu jeste nikdy neslysel.

Odpovéd se pokusime najit pomoci metod mnohorozmémné statistické analyzy
aplikovanych na vypoctenych lingvistickych charakteristikach riznych prekladd basné
Havran od E. A. Poea.

Mgieni a shlukovani provedeme pro nasledujici ¢eské preklady: 1) Sembera V. K.,
2) Vrchlicky J. 1890, 3) Muzik A. E., 4) Lutinov K. D., 5) Nezval V., 6) Babler O. F.,
7) Taufer J., 8) Stoklas E., 9) Wagnerova D., 10) Havel R., 11) Capek J. B., 12) Resler K.,
13) Cerny R., 14) Slavik I., 15) Kadlec S., 16) Bejblik A., 17) Vrchlicky J. 1881, 18) Havel
R. 1954,

2.  AGREGACE A ALITERACE

V této ¢asti seznamime Ctenafe s agregaci a aliteraci.
2.1  Agregace

Agregace se pokousi zméfit, zda véty (nebo v této praci verse) lezici blize u sebe jsou
si fonicky podobnéjsi nez ty, jejichz vzdalenost je vetsi.

Obvykle se hledaji odhady neznamych parametri a a b aproximaéni funkce ve tvaru
v =a-x"" kterd je fe§enim diferencialni rovnice

dy . dx
=Y 2.1

¥ x

. , v , . Y . , v . L.
kde dx/x je relativni zména vzdalenosti, d¥/¥ je relativni zména podobnosti, & je

koeficient proporcionality. Plati & = 0,

Samotnou podobnost versit vypocitame tak, Ze vytvoiime pro dva verSe dvé dvojice
mnozin, mnoziny 4:4; a B; . B;  kde  je ¢&islo prvniho verse a J &islo druhého. V mnozing
A; budou abecedné uspotadané fonémy z prvniho verse, v mnozing 4; pak fonémy verse

dalsiho. V mnozindch B; a 5; budou uloZeny dvojice po sobé jdoucich foném.

Chceme-li zkoumat agregaci naptiklad u prvnich dvou versii prekladu Havrana od
Augustina Eugena Muzika

V piilnoc jednu pustou, tmavou,
kdyz jsem se sklonénou hlavou

vytvofime mnozinu 41 = {a,c.d,e,j,lm,n,n,0,p,s,t, 4,4, u v} a mnoZinu
AE = {'ﬂu d! = é: 'hﬂ .Jf: ki L m, T, ﬁ: a, 5, U, v, ¥, é} Obé mnoiiny Il’la_]i po tfinécti prvcich.
Mnozina 51 obsahuje tyto dvojice foném z prvniho verse:

B, = {av,¢j,dn, ed, je, In,ma, no, nu, oc, ou, ou, pu, pu, st, to, tm,up, us, ul,vo} 5
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mnozina
B, = {av,dy,em,es, én, hl,js, kd, lo, la, ms, no, on, ou, ou, se, sk, uh, vo, vz, zj}

Prvni mnoziny obsahuje 15 a druhd mnozina obsahuje 16 dvojic foném.

Vzorec pro vypodet podobnosti versi ¢ a/ je dan jako

[anal |5, ﬂs.-lfj
L+ . 2.2)

S =100-
H (|-f4;-| : |"1| |B,| - |5|

kde X:MX; — prinik mnozin X; a X; , |X;| je poget prvkia v mnozing X;.

) _ ( 10° 3
Po dosazeni do vzorce dostaneme 512 = 100 | =+ —

Pro vypocet agregace je tieba vyhodnotit vice parG verSt v rtznych vzdalenostech
k =1.2,..,n a kazdy posun charakterizovat primérem namé&fenych hodnotou 5,. Ziskané

; o , Do — - ~b
hodnoty agregaci pro rizné vzdalenosti versu se pak aproximuji funkci v =a-x ° |

2.2 Aliterace

Aliterace je literarni technika, kdy se na zacatku slov ve verSi nebo na zacatku
samotnych ver$i opakuje stejnd hlaska. Piikladem mohou byt verSe z Bablerova a Tau-
ferova prekladu:

., Jiste je to tady, ** dim si, ,,zni to z okna, zni to z Fimsy,
Jen v nem jedno slivko tdlo - jméno Lenorino, k niz

Z pohledu analyzy textu neni rozhodujici, zda slova zacinajici stejnym pismenem lezi ve
ver$i hned za sebou, ¢i se mezi nimi nachazi jedno nebo vice slov zacinajicich na jiné
pismeno. Diky tomu se aliterace vyskytuje v poezii pomérné Casto. Zajimavé je vSak
sledovat, zda se jedna o ndhodny jev nebo o néjakou charakteristiku basné nebo autora.
Zékladem pro vypocet aliterace jsou pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych hlasek P; (
i=12,..,k kde ¥ je pocet hlasek v textu). Odhady t&chto pravdépodobnosti je mozné
ziskat bud’ z vétsiho mnozstvi textu psaném v daném jazyce, ptipadné je mozno vypocitat
pravdépodobnosti vyskytu pfimo ze zkoumaného textu. Pravdépodobnost toho, Ze ve versi
najdeme *-nasobnou aliteraci, kdy na hlasku I za¢ina * slov a vSechna ostatni za¢inaji na
pismeno jiné, se vypocita podle vzorce

P, =)= (") pr-q (23)

\-')_'/

kde 7 — pocet slov ve zkoumaném versi,

.

[;} — kombinacni ¢islo, které se vypocita jako

p; — pravdépodobnost vyskytu hlasky £, qQ; =1—p.
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Pro vypocet aliterace vSak neni dulezitd pouze pravdépodobnost vyskytu *-nasobné
aliterace v daném versi, ale i pravdépodobnosti vyskytu extrémnéjsiho jevu, kdy &; = x.
Tato pravdépodobnost se vypocita podle vztahu

n

Pz =) (0)pr-ar (2.4)

r—=x
Pro charakterizovani aliterace v daném versi definujeme koeficient £A:

100-[a—P(X zx)], proa=P(Xz=x))

KA =
{ 0, proa < P(X = x))

(2.5)
Jind situace by nastala v ptipad¢ vicendsobné aliterace, to je v ptipad¢, Ze ve versi aliteruji
dvé (nebo vice) hlasek, jako naptiklad v prvnim versi origindlu basné Havran: ,, And my
soul from out that shadow that lies floating on the floor*, kde je celkem 7 = 13 slov,
z nichz dvé zacinaji hlaskou ,,s“, dvé hlaskou ,,0“ a tfi hlaskou ,,f* (zbyvajicich Sest potom
libovolnymi jinymi hladskami). Pravdépodobnost vyskytu trojnasobné aliterace je pomoci
multinomického rozdéleni vyjadiena jako

P(X,=x,,X, =%, Xs =23, X, = v)

_ 1! sy xg g v (2.6)
_1'1!-1':!-1'3!-v!l'01 PPy (1=Py = P2 —ps)

kde V=1 —Xx;—X;— X3,

Pro vypodet koeficientu £4 je viak potieba, stejné jako v piipadé jednondsobné aliterace,
vypocitat i pravdépodobnost vyskytu £ (Xy =y X, =y, X3 =w) kdew =n— ¥y — 3,

A T - < ar "l S T
.').1:_131 lﬂ’l:_'-}: _-YZa_\l _\: _‘-YZ‘

Pro porovnani aliterace u rtiznych basni (napiiklad vybér basni jednoho autora) je mozno

vyjadrit aliteraéni charakter jako primér vSech £4 uréeny pro pocet  verst v bésni.

3. MERENIi CHARAKTERISTIK

Pomoci vytvorené pocitacové aplikace viz [7] jsme urcili u zvolenych prekladu resp.
jejich strof primérnou délku véty dy, pramérou délku slova ds, hodnoty agregaci pfi
posunu jedna az pét, hodnotu aliterace AL. Zméfené hodnoty u zvolenych piekladt basné
Havran a u jednotlivych 18 slok ur¢ené pro uvedenych k=12 lingvistickych charakteristik
jsou uvedeny na webové strance [7]. V nasledujici tabulce uvedeme ptiklad zmétenych
hodnot pro prvni strofu.
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Tab. 1: Zméiené charakteristiky 1. strofy piekladit basné Havran

pteklad AG, AG, AG; AG, AGs AL ds dy
1 19,01 2,8 2,61 037 438 2,68 3,80 17,33
2 2536 6,70 227 1,11 0,70 3,64 3,96 16,00
3 2391 883 632 0,17 0,00 1,19 395 1333
4
5

25,94 6,63 6,06 2,00 0,63 29 426 6,71
783 647 1,79 2,08 9,18 14 424 13,00

Samoziejmé nemuzeme ziskand méfeni graficky zobrazit. Proto jsme provedli
hierarchické shlukovani s pouzitim metody nejvzdalengjsiho souseda, viz dendrogram na

obrazku 1.
|
I
12 18 T 4 1 10 168 14 9 ] 13 14 2 11 6 g 3 17
Obr. 1: Dendrogram 18 piekladii — hierarchické shlukovdni
Konfiden¢ni oblasti autora
0 —
-hr
-10r
hY
T -15f
[
200 @
-25r1
-30 ! ! ! ! ! |
-50 -40 -30 -20 -10 0 10

1.HK

Obr. 2: 1. a 2. hlavni komponenty 18 strof 18 piekladii a konfidencni elipsy prekladi
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Na méfeni u vybranych strof byla dale aplikovana metoda hlavnich komponent, viz [6],
kterd umoziiuje redukci dimenze dat a transformaci métfeni do prostoru mensi dimenze. Na
obr. 2 jsou urCeny ze vSech 18 strof konfiden¢ni elipsy, viz [4, 5] pro jejich prvni dvé
hlavni komponenty. Je ziejmé, Ze konfidencni elipsy se vyrazné neli$i a basniky nejsme
schopni rozlisit.

4. ZAVER

V dendrogramu jsme mohli ocekéavat, ze se budou shlukovat dva pteklady od J.
Vrchlického, resp. dva pteklady R. Havla. Tento predpoklad se ale nenaplnil. Konfidencni
elipsy zkonstruované u jednotlivych piekladt z hodnot hlavnich komponent jejich 18 strof
se prilis nelisi. Zda se, Ze vysledky shlukovani zméfenych zvolenych charakteristik
prekladt neposkytuji moznost rozlisit autorstvi.
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Differential Equations of Selected Biological Structures
Diferencialne rovnice vybranych biologickych Struktir

Maria Minarova, Jozef Sumec

Abstract: The aim of the paper is to present two different types of mathematical and
mechanical models of biological processes. In the introduction part of the paper the general
principles of mechanical and mathematical modeling are introduced. The mathematical
elaboration includes the governing equation, boundary and initial conditions assessing, the
appropriate method selecting and the computer implementation. In the paper two models
governed by differential equations are introduced. The first one describes the mathematical
modeling of the motion segment (two adjacent vertebrae and the intervertebral disc between)
of the human lumbar spine. The elastic response of the biological domain (motion segment) is
governed by the Lamé equations. The second one, the rheological model describes the
behavior of material which is neither wholly elastic nor wholly plastic.

Abstrakt: V ¢lanku predstavujeme dva typy mechano — matematickych modelov v bioldgii.
V uvode ¢lanku su uvedené vseobecné principy mechano — matematického modelovania.
Matematické rozpracovanie zahrmia stanovenie riadiacich rovnic, urCenie okrajovych
a zaCiato¢nych podmienok, vyber a realizdciu metddy rieSenia a pocitacovu implementéciu.
V ¢lanku su predstavené modely dvoch biomechanickych dejov.

Prvy popisuje spravanie sa pohybového segmentu (skladba dvoch susednych stavcov
a medzistavcove] platnicky medzi nimi) ludskej chrbtice. Mechanickd odozva oblasti
(pohybovy segment) sa riadi diferencialnymi rovnicami - Lamého rovnice.

Druhy model — reologicky model — popisuje spravanie sa materidlov, ktoré nikdy nie st
dokolnale pruzné, ani dokolnale vézké.

Key words: elasticity equations, finite element modeling, motion segment, axisymmetry,
rheology, viscoelastic behavior, creep, relaxation

KPucové slova: rovnice pruznosti, konecno prvkové modelovanie, pohybovy segment,
rota¢na symetria, vizkopruznost’, dotvarovanie relaxacia

JEL classification: C60

Introduction — general modeling, principles

Biomechanics is the science dealing with the mechanical properties and problems as
statics, kinematics, dynamics, biorheology, bioviscoelasticity, biotolerance and life ability of
living systems based on the general methods of continuum mechanics. [4, 19].

Principal problems of human biomechanics are connected to the mechanics of healthy
organism — motional apparatus, bone-muscular system, cardio-vascular system, ventilation,
excretive apparatus, heat and mass transfer phenomenon, bioenergy, auricular and vestibular
apparatus, peristaltic transport, joint tribology, mechanical properties of biomaterials,
biocompatibility, sport and forensic biomechanics, etc.

The biomechanical modeling of mechanical properties of solid or liquid material at all,
sources from thermodynamics laws of the open systems, which are complementary to the
macroscopic deterministic event laws e.g. [18]:

e Mass balance law
d
—\|pdV =0, 1
Ak 0

t - time, V - volume, p - density
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e Momentum balance law (1* Euler motion equation)
d — — - —
— dV =F =|t dA+|bpdV 2
al? Jraa+fsp @

v velocity vector, F' - resultant force vector, ¢ - force per area unit vector, b - force per
volume unit vector

e Angular momentum balance law (2" Euler motion equation)

%J.(Ex;)pdV=M=J(;1+;x?)dA+j(7+;x5)odV (3)
14 A Vv

P - position vector, M - resultant vector of the angular momentums acting to the body, m -

angular momentum per body surface unit vector, / - angular momentum per mass unit vector
e First thermo dynamical law — energy balance
diK+U=W+ZHa “4)
t «

K - kinetic energy, U - inner energy, W - work of the outer forces per time unit, H , other non-
mechanical energy added to the body per time unit

e Second thermo dynamical law

(d—S] =B [ gy [Py s 0 (5)
ar), a4 T

S- global entropy of the body, (CISJ - inner entropy production, »,- unit normal component
4

vector to the surface of the body, g, heat flow vector component, /# — flow coefficient of non-
mechanical energy per body mass unit per time unit, 7" - temperature.
The law states that the entropy production is always nonnegative.

General theory of material constitutive equations of nonliving nature has to follow the
physical principles [1]: causality axiom, deterministic axiom, uniform representation axiom,
objectivity axiom, invariance axiom, surroundings axiom, memory axiom. The paper involves
phenomenological description of mechanical phenomenon, which was elaborated by [2, 3,
17], for composite materials [7, 15], for poroelastic materials [11]. The common base for the
phenomenological description is classical theory of continuum field, where we use for the
description the arithmetic Euclidean space and continuum environment.

1. Degrees of freedom, stress, strain

Degree of freedom (DOF) of a mechanical system is the number of independent parameters
that define its configuration. It is the number of parameters that determines the state of a
physical system and is important to the analysis of systems of bodies; see Fig.1, [22]. Degrees
of freedom is the number of independent motions and rotations that are allowed to the body
or, in case of a mechanism made of several bodies, number of possible independent relative
motions between the pieces of the mechanism.
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| [H]—
bl

Fig. 1: Degrees of freedom in the human leg

The force that deforms a solid body can cause its compressing, stretching, squeezing, bending
or twisting. Stress (force per area unit) - strain (prolongation/shortening per longitude unit)
relationship can be represented by stress — strain diagram. The diagram is specific for each

specific elastic material, see Fig.2.

Elastic limit
Proportional or
limit yield point D

Fracture point

Plastic behaviour

‘\-‘\Elasﬁc behaviour

Stress —» /

."’Permanent set
1

L)
Strain —» 30%
1%

Fig. 2: Stress - strain diagram of a material [22]

Every elastic solid material stress — strain diagram has its linear part, i.e. small force causes
the reversible displacement and both are proportional. Hooke’s law, see Fig.3, describes this

phenomenon:

F=kx, ie. o= Ee, (6)
where F[N] is an acting force, \[N/m], E[Pa] - elastic coefficients of a material, o[ Pa] stress,
e[-] strain (relative deformation), x — position vector
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Hooke law
—+—— validity
region

-
L

Al

Fig. 3: Stress versus strain of a material, its linear part - elastic range — region of Hooke’s
law validity [22)]

2. Elasticity equations
2.1. Stress tensor, volume forces, balance equation

Let us take an arbitrary point P in the rigid body and detach a volume element — prism with
one vertex in P and dimensions dx;, dx,, dx; The rest of the body affects to the volume
element by a force / stress. Denoting particular stress components as on the Fig.4, the
components leading perpendicularly to the volume element planes o,,,0,,,0;,;, are called
normal components of stress, whereas the components lying in the border planes of
differential element o0,,, 0,,, 0,5, 0;,,0,,0,, are called shear (tangential) components of

stress. (For the sake of depicting the situation synoptically, just three of six prism walls are
drawn on the Fig.4)

Ty

Fig. 4: Three planes (x=const, y=const and z=const) passing through point P and stress
vector notation [8§]

Hence, the entire element stress components can be collected in the stress tensor s:
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O-ll 0-12 0-13
s=| 0, 0, 0,|=(0,), iLk=123 (7)
0-31 0-32 0-33
When denoting K=(X,,X,,X;) volume force acting in centre of gravity, we can summarize
all forces in the body in so-called balance equations:

200, +80'21 +80'31 £ X, =0

ox, ox, Ox,

00,, N 00, N 0, £ X, =0 ®)
ox, Jdx, Ox;

20, N 00, N 90, X, =0

ox, dx,  Ox,

2.2. Displacement, strain tensor, geometrical equations

Let us denote x,, x,, x, the coordinates of the arbitrary point of the observed solid body.
Taking two nearby points x, and x; +dx,, i=1,2,3 in this solid body with the distance dl/
between them before deformation and tracing their position after deformation — the point

x, moved to the new position x, (the translation vector is ;), the point x, + dx, moved to the

new position x, + dv; (the translation vector is v+dv ), see Fig.5.

X : +dx;

.
v +dv

X+ dx;

Fig. 5: Two points before and after deformation

The square of the distance between x; and x; + dx; is
dl* =dx} +dx; +dx; 9)

and
3

di"* =dx,> +dx,” +dv;” = (dv, +dv,) (10)
i=1
By using the Taylor series expansion and neglecting the higher order derivatives as from the
second order derivative we get the approximation of displacement vector increment d v
v, v, v,
dv, :la’xl+ldxz+ldx3 , i=123. (11)
ox, ox, ox,

Then
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di" = Zd +Z[av av"]dxkdxi (12)

ik=1 axk

By denoting the deformation quantity

e = o Jlfov v
ooy, 2o ooy, ox
v, 1{dv, dv,
£y =77, Ey =&y =—| —+— 13

22 axz 23 32 2 (ax3 axz ( )
v, 1(dv, v,
83328_’ En =&, =757t
X, 2\ ox;  dx

we get (symmetric) deformation tensor D
gll ng 813
D=|&, &, &5/, (14)

83 1 832 833

that expresses dimensionless deformation of the body. When the deformation equals to zero,
deformation does not occur, the distances between particular points stay unchanged even after
the force acting, the effect of the acting force is only rotation or translation of the entire solid
body.

As the volume of the element dV = dx;dx>dx; before deformation and

dv’" = dx,dx,dx,(1+— Gd +—2 v +— s —2) after deformation, by using the deformation term the
ox, dx, ox,

relative volume dilatation can be expressed:
" - 0
_AV AV O O My mp vty =123 (15)
dv ox, OJx, ox,
2.3. Stress — strain relationship - physical equations

In the following we consider modeled material being homogeneous, isotropic, and linear
elastic.

When the volume element is loaded just by the normal stresses 0,,,0,,,03,, the following
relationship between the stress and strain goes into the consideration:
Eg,=0,—-U(0,+03;)
Ee,, =0, —u(0,,+03;) , (16)
Eeyy =0y, —p(0, +0,,)
where E[Pa] is the Young elastic module of the material, u[—] is the transversal deformation
coefficient, (1/ 4 — Poisson constant)

When the volume element is loaded only by the tangential stress components
0,0,k =123,i#k , the stress and strain will be of the form:

1
Vi =2, = o;k:Ea,.k,i;tk, (17)
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where y;[—] is a shear deformation, G[Pa] is a shear elastic module, G = £ .
2(1+ )
Adding the equations (11) we get
e, 112, as
E 2G 1+u

Followingly we can write

e =lo —5 H | k=123 (19)

ik 2G ik ik 1 + ﬂ i » 94y

The basic elasticity equations in the sense of displacement (Lamé equations) we get by
linking the balance equations, geometric and physical equation. In vector notation it has the
following form.

Av + V(V.v)+éK:0 (20)

1-2u

3. Elasticity - biomechanical behavior of the motion segment of the human lumbar spine

As mentioned above, the mathematical and computational modeling of the biomechanical
task includes the governing equation establishment, boundary and initial conditions assessing,
the appropriate method selecting and the computer implementation.

3.1. Investigated domain, governing equations, boundary conditions

The domain geometry development of the model sometimes requires a lot of effort and
simplifications are often inevitable. Our domain, motion segment of human lumbar spine is a
composition of two neighbor vertebrae and intervertebral disc between them. The disc is
connected to the upper and lower vertebra by thin layer called endplate [14]. The surface of
this cartilage-like layer is hereby the contact surface which the essential part of load is
transferred through. So in the following we concentrate our attention to two neighbor
vertebral bodies joined together with the disc. And, we can consider even one simplification.
As proven by the experiments [12, 13], we can neglect the oval shape of the upper and lower
surface of the vertebral bodies and take circular shape. (Only the magnitude, not the exact
shape of the surfaces is essential while computing the stress — strain field). So further, as a
first approximation we use the rotation symmetry with the vertical axis of revolution within
the motion segment. Using all symmetries, we cut the two dimensional domain (as shown on
Fig.6), and using axisymmetric type of loads we get a fully axisymmetric task, see Fig.7.

F‘:
9
r

Fig. 6: Cylindrical system of coordinates

-

A
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Cancellous tissus of the ventebral body
(mat. o2y

. £ vhhizZ Cortical tissue of vertebral body
) {rmat, Mo 1)
R
= r\’) Endplate of interventebral disc
Bpes = o 2{ {mat. 1}
-gl__‘_ _ Annulus fibrosis (mat.3)
T 4:"'?
j Mucleus pulposis (mat4)
e \}u
npw/ 2
dw/ 2

Fig. 7: Investigated domain, simplification, rotation symmetry

In the case of axisymmetry the displacement will consist of two components
v(r,z)=v.(r,z)v.(r,z))", corresponding geometric equations are of the form

g _%
T or
o,
Tooz @1
geazlvr
r
" 0z or

The physical equations for the case of rotational symmetry (axisymmetry) case will be of the

form
1
o,=2Gl¢g, + £
1-2u

o, =2Gle, + £
" [ " 1-2u j (22)
o, = 2G(gzz + ej
— U
O-}"Z = ZGSrZ

and elasticity equations for the case of rotational symmetry will be of the form

v, 1 ode
N T

: O H (23)
Av_+ 98 _

1-2u oz

Boundary conditions: On the upper border of the domain the uniform distributed load
(traction) [Pa/m] is applied, see the downwards arrows on Fig. 7, and the lower border of the
domain is fixed in vertical direction due to axisymmetry of the task, i.e. one degree of
freedom is detracted.
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3.2. Variational formulation and FEM modeling

Total potential energy functional minimization: Taking displacements as master field, the total
potential energy functional is of the form:

[Iu] = Uu] — #u], (24)

where U[u] is the strain energy functional,
uj=— edV/=—|e Eedl', 25
u)=~ j : j (25)

W[u] is the external work potential that can be written as a sum of contributions due to body
force and contributions due to prescribed surface tractions,

Wlu] = Wp[u] + W{u], (26)

where
Wolu]= j b'udv, 27)
Wu]= j t'uds . (28)

t

In the case of axisymmetry, the element of volume dV in (27) can be taken as a "ring element"
dV = 2nrdA, where dA is an element of cross sectional area, and the element of surface dS =
2rrds in (28), ds being arc length element. Thus the strain energy functional in the case of
rotational symmetry is of the form

Uu] :%m [re’Eeda (29)
A

and external work potential of the form
W] = W[u] + Wu]=27 j rb EedA +2x j rt uds (30)
A s

Thus we can use the ring element instead of 3D one, see Fig. 8.
In the Tab. 1, the material properties of all components involved in the model are provided.

(Triangular Ogption)

for axial) 4

Element soordinate system
X ior radialj {shown for KEYORT(1: = 1)

Fig. 8: Ring element and its node configuration [21]
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Tab. 1: Material properties of the components[20]

Cortical bone | Cancellous bone | Annulus fibrosis |Nucleus pulposus

Young’s module

16.1e9 75.8¢e6 24.3e6 0.013e6
[MPa]
Poisson ratio
0] 03 0.2 0.4 0.49999

On Fig. 9 there is an example of the result obtained by FEM software, the entire displacement
field (3D representation) of the points of the domain relatively to the horizontal plane of
symmetry of the domain.

NODAL SOLUTTON
STEP=1

SUB =1

TIME=1
/EXPANDED

USuM (AVG)
RSYS=0

SYS
DMX =.489E-03
SMX =.489E-03

4358~
.4898-03

Fig. 9: Example of the result of finite element modeling obtained by the FEM software

Other biomechanical models are analyzed e.g. in [5, 6, 9].

4. Viscoelasticity in tissue behavior modeling

Rheology — the discipline that deals with the study of forces needed to achieve particular
deformations or velocities, describes the tissues properly. It observes the materials which’s
mechanical behavior is neither strictly elastic (rigid body), nor viscous (liquid). The fissues of
the organisms are just such a kind of materials. They are more or less soft, their mechanical
behavior is viscoelastic. The simplest tissue that can be modeled by simple rheological model
is skin tissue, see Maxwell rheological model on Fig. 11.

Elastic material obeys Hooke’s law expressing the relationship between the stress and
strain:

SZE, (31)

where ¢ is proportional deformation, £ Young elastic module, o stress intensity.
Viscous material under the constant load flows with the velocity

& =2, (32)

where # is the Newton viscosity coefficient.
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Whereas the (31) represents the relation between force applied to a matter and its

deformation, (32) represents the relation between force applied to a body and its deformation
rate.

Remark: In three-dimensional tasks £ and # in (31), (32) are replaced by tensor operators,
c zﬁs, ie. K’ :K(s)a, ie. Q7e= Q, 0, where fIKQ are symmetric positive definite

tensor operators K” and Q” are scalar operators.

p ° p °
H N
) E (H) (N) il @
Py 2 Py z

Fig. 10: Hooke’s elastic matter (left) with constitutive equation (31) and Newton’s viscous
liquid with constitutive equation (32) and their stress — strain dependence

When combining two basic rheological components: purely elastic material — Hooke’s elastic
material (H) and purely viscous material — Newton viscous liquid (/V), see Fig. 10, we obtain
various types of viscoelastic materials models. Below we introduce three of them:

Maxwell rheological model

By joining basic matters serially we get Maxwell rheological model (M); schematic formula
is (M) = (H) — (N).

w

_—
L 0>
-

I

T T
D
2

(N)

I|
w

Fig. 11: Maxwell rheological model

Let a tensile force P act as on Fig. 11. The elastic component stretches immediately; the
damping viscous component causes a delay. Let us denote ,o,, € stress, strain in Hook’s

mater, ,6,, €stress, strain in Newton’s liquid. The stress in Maxwell model is distributed
equally within the whole model,

6=,06=,0, (33)
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On the other hand the overall deformation is equal to the sum of deformations on the
particular components

€=,8+,¢€. (34)
The constitutive equations for particular components are
yE= Co
i (35a,b)
EY £=Yo

Applying the time derivative operator to the equation (34) and (35a) and substituting to the
and coupling the equations (33), (34), (35) we get the relation between stress and strain in the
form of partial differential equation

J d -, 0

—g=—1|,&t+,e)=C—+¥yo, 36
8= hetye)=Cooty (36)
in one dimensional space we get the ordinary differential equation
de_ldo 1 -
dt E dt n

Kelvin - Voigt rheological model

When we join basic matters parallelly by a stiff slab (parallel joining is denoted by | in the
schematic formula), we get Kelvin - Voigt rheological model, (V)=(H)|(N), see Fig. 12. Now
the deformation is the same in both matters, the stress is summed:

6=,6+,06, ,&=,¢& (38)

By using constitutive equation for particular components we get the relationship between
stress and strain in Kelvin — Voigt model:

6= (E + ﬁ%}a (39)

)P

(H)

==

S>3
v

/P

Fig. 12: Kelvin - Voigt rheological model

Zener rheological model

When we join Hook’s matter to the Maxwell model parallelly, we get Zener rheological
model, (Z)=(HY|[(H2)-(N2)], see Fig.13
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AP

(Hz)
(H) Ex
E, |

BN

Fig. 13: Zener rheological model
In accordance with previous two models, we can write
& =&,
& =&ENHEy,
c=0,+0,, (40)
0, =E¢
O, =MyyEsy

. : o o
and because from (40)o, =0 —0, =0 — Eg, and € =§¢,, +&,, =——+—=, then the

E
2N 2H
constitutive equation of the Zener rheological model will be of the form

'120_E1€1+0_E1€1, @1
M E,y,

where dot over the entity represents its time derivative. Rearranging (36) to the form when
stress and strain being on the opposite sides of the equation,

. . Thy _ hy .
EN,y T E& +Eg =0+—"0

2H 2H

(42)

a) o

) 7 tinme

b &

£o
o

fa I

fime

Fig. 14: Creep test of a material
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5. Conclusion

Biomechanics is a transdisciplinary science. It collects the knowledge from various
disciplines (technical mechanics, biology/anatomy, mathematics, biophysics, material science,
etc.) and it provides its results for various branches (clinical medicine, sport medicine, natural
sciences). It deals with mechanical structure, mechanical behavior and mechanical properties
of the living organism, its parts and mechanical interactions between the organism and the
surroundings.

The paper deals with physical and mathematical modeling in biomechanics. The basis of
the modeling stands on the thermodynamical laws of open systems along with some
deterministic events. By this attempt it is possible to assess the mechanical properties of
analyzed biological structures. The adequate constitutive equations are essential as they are
the physical-mathematical description of idealized material. The balance equations, physical
equations and geometric equations for elastic contact problem vertebra — intervertebral disc —
vertebra are derived, sourcing to the governing equation stipulation. The governing system -
system of three partial differential equations expressing the balance in the sense of
displacement (Lame equations) is finally completed by the boundary conditions. It is possible
to show that the uniqueness of the solution is assured by the compatibility equation. The finite
element analyze of the problem is derived from the global potential energy of the system.

An extra part of the article is devoted to the rheological models that are essential in
biomechanical modeling of the tissues.

Acknowledgement: This work was supported by grant APVV — 0184 — 10.

References

[1]BENA, J., KOSSACZKY, E., (1981): Basis of Modeling Theory (in Slovak), Publishing house
VEDA, Bratislava

[2]BRILLA, J., (1970): Variational Methods in Linear Anisotropic Viscoelasticity, ZAMM,
Sonderheft

[3]BRILLA, J., (1958): Anisotropic Walls (in Slovak), Publishing house VEDA, Bratislava

[4]FUNK, Y.C.,(1990): Biomechanics, Flow, Stress, and Growth. Springer Verlag, New York
— Berlin - Tokyo

[S]JJIROUSEK, O., JIROVA, J., (2000): Construction of Mathematical Models for the Finite

Element Method Using the Computer Tomography scan. In: 8™ ANSYS Users meeting,
Lednice, Czech Republic, pp. 1-5

[6]JI’1}OVA, J., (2002): Human mobility and implantate of the coxal joint. Habilitation thesis ,
CVUT Prague, Fakulta of transport, (in Czech)

[7]KAFKA, V.R., (1981): On Mechanics of Two and Multi-Phased Solids. In: 4™ National
Congress on Theoretical and Applied Mechanics, Varna, Bulgaria

[8]KNESHKE, A., (1968): Using of differential equations in practice. (in Slovak) Publishing
house ALFA, Bratislava, ISBN 63-078-69

[9]KuLT, J., JiROVA, J., (2002): Analysis of Finger Flexion Contractures Flexion. In:
Proceedings of International Conference on Biomechanics of Man 2002, Charles
University of Prague, Faculty of Physical Education and Sport

[T0]NEMEC, J., (1985): Foreword to Book Biomechanics (in Czech)Academia, Prague,

[11]NovOTNY, B., HANUSKA, A., (1983): Theory of Layered Half Spaces. (in Slovak),
Publishing house VEDA, Bratislava



110

FORUM STATISTICUM SLOVACUM 5/2013

[12]OGURKOWSKA, M.B et al., (2002): Interaction of the L4-L5 spinal segment by FEM
analysis. Part I. Methods of geometrical data acquisition and validation. Acta of
Bioengineering and Biomechanics, 13™ Conference of the European Society of
Biomechanics, Vol. 4, Suppl Wroclaw, Poland, pp.98-99.

[13]PANJABI, M.M. ET AL., (1992): Human Lumbar Vertebrae Quantitative Three
Dimensional Anatomy, Spine, Vol.17, No.3, pp.299 — 306

[14] SINELNIKOV, R.D., (1980): Atlas of Human anatomy, Part I. (in Czech ), Publishing
house AVICENUM - Prague

[15]SOBOTKA, Z., (1981): Rheology of Mass and structures, (in Czech), Academia, Prague

[16]SPILKER, R.L:, (1982): A Simplified Hybrid-stress Finite Element Model of the
Intervertebral Disc, Finite Elements in Biomechanics, University of Arizona, 14 chapter.

[17]SUMEC, J., SOKOL, M., JiRA, J., (2003): Computer simulation of lumbar spine function.
In|: Proceeding of International Conference Biomechanics, Rhodes, Greece

[18] SUMEC, J. SOKOL, M. AND WENDLOVA, J., (1996): Biomechanics of Human Spine and its
Practical Using. In: 6. International Conference:” Biomechanics of Human ’96, Tichonice
’96, September 17 - 19, 191 - 194.

[19]VALENTA, J., KONVICKOVA, S., (2006): Biomechanics of Human. Muscular Skeletal
System. Part I, IT (in Czech), Publishing house CVUT, Prague

[20] VALENTA, J., ed., (1993): Biomechanics. (in Czech), Publishing House Academia Prague
[21]JANSYS help
[22]www.substech.com/dokuwiki/doku.php?id%3Dtensile test and strain-stress diagram

Addresses of the authors:

Maria Minarova, RNDr., PhD. Jozef Sumec, Prof., Ing., RNDr., DrSc.
Slovak University of Technology Slovak University of Technology
Faculty of Civil Engineering Faculty of Civil Engineering

Dpt. of Mathematicsand Descr. Geometry Dpt. of Mechanical Engineering
Radlinského 11, 813 68 Bratislava Radlinského 11, 813 68 Bratislava
minarova@math.sk jozef.sumec@stuba.sk



FORUM STATISTICUM SLOVACUM 5/2013 111

Modelovanie viacrozmernych zavislosti medzi svetovymi menami pocas
financnej krizy

Modelling multivariate dependencies between world currencies during
financial crisis

Miroslav Sabo

Abstract: It is widely known that some world currencies depend on other much more than
other. This dependence is in large part nonlinear and can not be described analytically. We
therefore use support vector machines (SVM) regression model as statistical tool for
modelling dependency and for predicting new values. The results show that SVM model is
only able to describe dependencies between all currencies, not to make accurate predictions of
future exchange rates values.

Abstrakt: Je zname, Ze niektoré svetové meny su na inych zdvislé v omnoho vicsej miere
ako iné. Z velkej cCasti su ale tieto zavislosti nelinedrne a nemozno ich popisat’ analyticky.
V tejto praci pouzivame metddu support vector machines modifikovanti na regresny problém
za Ucelom modelovania zavislosti a predikovania novych hodnét pre vybrané svetové meny.
Analyzu vztahujeme na data (ziskané z Eurostatu) Casovo spadajuce pod finan¢nu krizu.
Vysledky prace ukazali, Ze metdda SVM dokaze dobre popisat’ nelinearne zavislosti medzi
menami, nedokaze vsak spol'ahlivo predikovat’ budice hodnoty mien.

Key words: financial crisis, support vector machines, dependency, prediction

Kracové slova: financ¢na kriza, support vector machines, zavislost, predikcia

JEL classification: C32, C45, C53, C58

Introduction

From all branches of science, prediction analysis in finance has special importance,
since it can be very helpful in many areas. Another rarity is the fact that financial time series
are not dependent only on past events but also on hidden factors that cannot be measured.
World exchange rates analyzed in this article especially are dependent not only on other world
currencies or past events, but mainly on psychological and political factors [12]. Therefore,
many people are interested in modelling financial time series.

There are many philosophical views on predicting exchange rates. Some people say
that they can be predictable, but there are also opinions that any prediction in finance is
impossible, because financial time series are strictly stochastic (with strong nonlinear
dependencies that can not be revealed) [8].

In the past, there were many attempts to predict true values of exchange rates. They
can be divided into 4 main cathegories [12]:

a) technical analysis methods

b) fundamental analysis methods

c) traditional time series forecasting
d) machine learning methods
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Traditional approaches [3] for financial time series are not able to handle multivariate
data with strong nonlinear dependencies; therefore they are not widely used. On the contrary,
modern methods include many machine learning procedures especially neural networks. In
[12], prediction of univariate time series (national exchange rate) was performed with fuzzy
interval neural networks.

Support vector machines are also a part of machine learning methods, but they were
primarily developed for classification tasks and then they were successfully used for
predictions in many applications in finance, for example [11] forecasted volatility using SVM
model, [6] used SVM for bankruptcy prediction and [9] used SVM for detecting top
management fraud.

There are also some multivariate parametric approaches for modelling
multidimensional dependencies, widely used are mainly copulas. In [7], international stock
market is analyzed via copula methods.

1. Data description and preprocessing

Data we analyze are available on Eurostat web page [1]. We selected all 35 available
national currencies (but not all world currencies) described by average daily exchange rates of
Euro against them since 1.1.2009 to 31.12.2009 (part of financial crisis). We removed all days
with at least one missing value and whole two currencies (Bulgarian lev and Lithuanian litas),
since their exchange rate during assumed period is monotone.

Afterwards we input data matrix (33 currencies described by 232 daily exchange rates
from 1.1.2009 to 31.12.2009) into R language [10].

First, we displayed correlation matrix of all 33 variables (see Table 1). Due to big
amount of values, it is better to see dependencies using special visualization, see Figure 1 [2].
Here, size of circles represents absolute value of correlation coefficient (moreover, black
circles are negative and grey are positive dependencies). We can easily see that approximately
one half of rows (currencies) has small circles in row, what means that there are only weak
linear dependencies between these currencies and all the other ones. The rest of currencies
have, on the contrary, big circles representing strong dependencies between them and other
world currencies. To be more precise, we computed average correlation coefficient of each
currency with all other currencies (omitting diagonal values). After sorting these values in
ascending order, we can separate aforementioned two groups of variables (see Figure 2). We
removed all currencies with average absolute value of correlation coefficient less than 0.6 to
omit variables that have small correlations with other ones.

Rest 17 variables were following: Czech koruna (denoted in article as V14), Danish
krone (V10), Hungarian forint (V15), Denar (of the former Yugoslav republic of Macedonia)
(V17), South African rand (V13), Indian rupee (V16), Brazilian real (V11), Icelandic krona
(V7), Singapore dollar (V12), Thai baht (V8), Australian dollar (V5), Malaysian ringgit (V9),
New Zealand dollar (V1), Hong Kong dollar (V3), US dollar (V2), Philippine peso (V6) and
Renminbi yuan (V4).

We selected three currencies for further analysis. They have the highest value of
average absolute correlation coefficient (US dollar, Renminbi yuan and Hong Kong dollar).
Average correlation coefficient of US dollar with all other 16 variables was 0.911, what
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indicates very strong correlation of this currency with other assumed non omitted world

currencies.
The task now is to model exchange rates of aforementioned three the most dependent

currencies and to make one-step predictions (with three past values).

Tab. 1: Correlation matrix of all 33 assumed world currencies
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2. Support vector machines

Support vector machines [5] is technique used for supervised learning (term for
classification and regression). As in all supervised learning methods, we have to know in
advance the class (or the value) that each object belongs to. Then the task is to use new data
and to predict which class it belongs to. SVM can solve especially following problems

® General classification (non-linear)
® Regression (also non-linear)
® Novelty detection

It has also some advantages when comparing with neural networks. In detail, SVM
produce more precise classification and prediction, SVM do not deal with several local
minima problem and also SVM performs much better in terms of time complexity than
training neural networks (neural networks use all training data during training process, but
SVM use at the end of the procedure only small part of input vectors; therefore their training
is not so time-consuming as in the case of neural networks).

One can define supervised learning problem as follows: We are given set of data

D ={(x,,y,)}., and the task is to fit a function g(x) which approximates data points as

much as possible. Then we often want to predict value of g() for some new data points.
Many regression algorithms work with so called loss function L(y,g(x)) that measures how
the estimated function deviates from the true one. In literature, many different loss functions
have been used, especially linear, quadratic, exponential and € —insensitive. For example,
quadratic loss fuction is used in least squares method and € —insensitive loss function is
commonly used in SVM regression (this one is also called Vapnik loss function).



FORUM STATISTICUM SLOVACUM 5/2013 115

€ —1insensitive loss function is defined as

L(y,g(x)) = max {0,

y—-gx)|-¢},

where € is positive constant. When looking at formula, one can immediately see that if V is
sufficiently close to g(x), then value of loss function is zero. If not, the value is proportional
to the difference of ¥ and g(x). Roughly speaking, this loss function accepts small

inaccuracies (i.e. if two values are very close, then their bias is supposed to be zero). For more
details about SVM, see [5].

3. Modelling dependecies between currencies

So far we have inspected only pairwise dependencies between currencies. The aim of
this section is to model exchange rate of three selected currencies (dependent variables of
model) with 16 rest world currencies (independent variables of model) using SVM regression
approach.

After loading 1071 package [4] into R language we first divided all observations (232
days) to two groups - training (150) and testing (82) data. Then we tuned best parameters
(C=100, Gamma=0.001) of SVM regression procudure using svm.tune() command to get the
best predictions of dependent variable.

As ameasure of accuracy we calculated for each model mean relative error of
prediction. The resulting values for US dollar, Renminbi yuan and Hong Kong dollar are
0.917 %, 0.723 % and 0.770 % respectively.

4. Predicting exchange rates

The task of this part is to find out how accurate are one-step future predictions of
assumed exchange rates. In this model, we consider 51 independent variables (17 exchange
rates of all currencies during three succeeding time periods) and one dependent variable (for
example, for the first model it is exchange rate of US dollar in the next time period). We can
expect significantly worse predictions as before, since now we do not model how one
currency depends on the other ones, but we predict future value of fixed exchange rate with
three past values of 17 exchange rates.

Analogously as before, we divided initial data into two parts - training (150) and
testing (79). Total number of observations is not equal to 232 as before, since we had to omit
first three predictions, since our model predicts “fourth value from first three values®.

We calculated again mean relative errors as before. The results were 1.237 %, 1.654 %
and 1.750 % for US dollar, Renminbi yuan and Hong Kong dollar respectively.

Moreover, we were interested in how accurate are increase-decrease predictions, i.e.
we wanted to know, if SVM regression is able to predict increase or decrease of currency only
with knowledge of three past values of all currencies. From 78 predictions for US dollar, 37
were correct; for Renminbi yuan the same number and for Hong Kong dollar only 34 values.
This corresponds to following relative successes of binary (increase - decrease) predictions:
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47.436 %, 47.436 % and 43.590 %. These predictions are similar to simple tossing a coin;
therefore they are not assumed as successful.

5. Conclusion

Possible reasons of our bad results might be some “hidden variables™ that also
influence behavior of currencies.

As a special contribution of article we confirmed that US dollar is key world currency,
since its dependencies on other world currencies were the strongest from all available
currencies.
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Graficka identifikacia prahovej hodnoty v SETAR modeloch

Grafical identification of the threshold value in SETAR models

Danusa Szokeova

Abstract: This paper proposes some grafical methods of the threshold identification in two
regime SETAR models. Threshold identification is the fundamental problem in model
specification, parameter estimation and model fitting for multiregime models. We can use the
statistical data handling, as histogram creations and clusters analysis but also grafical
represention of autoregressive parameters to be estimated in the ordered autoregression. The
results of grafical data analysis aimed to identify the threshold value are illustrated for one
simulated data set and one real data set.

Abstrakt: V clanku st popisané sposoby grafickej identifikacie prahovej hodnoty
v dvojrezimovych SETAR modeloch. Stanovenie prahovej hodnoty predstavuje zakladny
problém pri Specifikacii, odhade parametrov a konsStrukcii viacrezimovych modelov. Okrem
moznosti zaloZzenych na Statistickom spracovani udajov, ako st tvorba histogramov a
zhlukova analyza dat, je mozné pouzit graficki reprezentaciu autoregresnych parametrov
odhadnutych v preusporiadanej autoregresii. Vysledky grafickej analyzy tdajov zameranej na
identifikaciu prahovej hodnoty su ilustrované na jednej mnozine simulovanych dat a jednej
mnozine realnych dat.

Key words: Nonlinear multiregime models, SETAR models, threshold value, ordered
autoregression.

Kracové slova: Nelinearne viacrezimové modely, SETAR modely, prahova hodnota,
preusporiadand autoregresia.

JEL classification: C22, C24,C52
1. Uvod

V poslednych dvoch desatroCiach sa objavilo vel'a prac, ktoré sa zaoberaju analyzou
Casovych radov zameranou na detekciu nelinearnych Struktur v tychto radoch, obzvlast’ na
existenciu viacerych rezimov. V najjednoduchsom pripade sa jedna o nelinedrne modely typu
SETAR (Self Exciting Threshold Autoregressive) so skokovym prepinanim medzi rezimami
na zaklade posunutej hodnoty analyzovaného radu, ktora sa porovnava s ur¢itou prahovou
hodnotou.

So $pecifikaciou a odhadom viacrezimovych modelov stvisi vel'a novych problémov.
V prvom rade je potrebné ukazat' opodstatnenost’ aplikacie tychto modelov pre konkrétne
data. V literatire sa objavuje vela Statistickych testov, v ktorych sa testuje hypotéza H
o existencii jedného rezimu, voci hypotéze H; o existencii viacerych rezimov v danom
procese. V niektorych testoch sa predpoklada znalost’ prahovej hodnoty, na zaklade ktorej sa
prepinaji  jednotlivé rezimy (Chan, 1990), v inych pripadoch sa testuji rezidua
preusporiadanej autoregresie (Petrucelli a Davis, 1996) a znalost’ prahovej hodnoty nie je
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potrebnd. Diagnostické testy mozno vyuzit nielen na potvrdenie SETAR nelinearity
v ¢asovom rade, ale tiez na Specifikaciu prahovej hodnoty a parametra posunutia.

V procese odhadu parametrov a konstrukcie hodnét SETAR modelu je stanovenie
vhodnej prahovej hodnoty, pripadne intervalu, v ktorom lezi prahova hodnota, zakladnou
ulohou. Okrem prostriedkov Statistického spracovania tdajov, ako su histogramy a zhlukova
analyza dat (clusters), je mozné odhadnut” prahovu hodnotu aj pomocou preusporiadanej
autoregresie. Takto sa oznacuje kazdad regresia, v ktorej su regresory a zavislé hodnoty
preusporiadané na zaklade nejakého kritéria. 'V nasledujucej kapitole popiSeme
preusporiadanu regresiu autoregresnych parametrov linearneho modelu, na zaklade ktorej
mozno odhadnut’ prahovi hodnotu dvojrezimového SETAR modelu. V zavere uvedieme
dvojrezimové SETAR modely odhadnuté pre dva rady dat s prahovou hodnotou uréenou
pomocou preusporiadanej regresie.

2. Dvojrezimovy SETAR model

Pri analyze Casovych radov sa Casto stava, Ze pomocou jednoduchého linearneho
modelu nie je mozné zachytit’ vlastnosti pozorovaného casového radu. V takom pripade sa
uvazuje o aplikécii nelinedrnych modelov, napriklad viacrezimovych typu SETAR (Tong,
1978).

Uvazujme jednorozmerny casovy rad {y:}, ktory reprezentuje pozorovania v Case
t=1,2,...,n. Vo vSeobecnosti mozno dvojrezimovy model SETAR(c,p,d) popisat nasledovne

Ye=(06+ 0} yirt...+ 0y yipt EDI[yia<c] + (05 + 47 yir+...+ 0] yipt € )yia>c] (1)
kde
. ¢ je prahova hodnota (redlne ¢islo, |c[<co),

u LOXES ((])}) yenes (I); ), 1=1,2, su autoregresné parametre dvoch rezimov, p= max(pi,p2),

. I[A] je indikac¢na funkcia (I[A]=1, ak A je pravdivy vyraz, I[A]=0 v opacnom
pripade),

= d je parameter posunutia (kladné celé ¢islo, d 21),

= eitz 1.1.d N(O, Giz ), i=1,2, je proces bieleho Sumu (012< oo je rozptyl chybovej zlozky

jednotlivych rezimov).

V tomto sposobe reprezentdcie modelu prepinanie medzi jednotlivymi rezimami zéavisi
od hodnoty indikacnej funkcie. Uvedeny popis SETAR modelu mozno jednoducho
zovSeobecnit’ pre viac ako dva rezimy.

Pomocou prepinania medzi réznymi autoregresnymi modelmi v zéavislosti od hodnoty
parametra ¢ mozno pomocou SETAR modelov efektivne zachytit’ skoky, cykly a iné
nepravidelnosti v datach.

3. Urcenie prahovej hodnoty v SETAR modeloch

Nech n je pocet pozorovani, p je rad autoregresnych polynémov v jednotlivych
rezimoch, p=max(p;,p2). Pri odhade dvojrezimového SETAR(c,p,d) modelu mozno
postupovat’ tak, ze prvym krokom je urcenie prahovej hodnoty c, nasleduje odhad vektorov
autoregresnych parametrov ®;, i=1,2, a napokon sa stanovi parameter posunutia d. MnoZzinu
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relevantnych hodndt, z ktorej sa vyberie konkrétna hodnota c, mozno zistit' na zaklade
regresie parametrov zalozenej na preusporiadani regresorov v rasticom alebo klesajucom
poradi vzhl'adom na posunuté hodnoty radu y,_q (Pekar, 2004).

Zvol'me pevné p a d, potom procedura pozostava z nasledujtcich krokov:

1. vytvoria sa vektory regresorov a zdavislej hodnoty yi, (YoYi-i».--,Yip), t=h+d,....n,
h = max(1, p—d+1),
2. vektory pre regresiu sa preusporiadaju tak, aby v preusporiadanej postupnosti vektorov
platilo yi-d) < y(da+1), (t=d)=h,...,n—d, kde (t) su indexy v preusporiadanej postupnosti
vektorov,
3. zvoli sa hodnota m > d+h—1 (t.j. m >d, ak d 2p; m > p, ak p >d),
4. urobi sa autoregresia prvych m preusporiadanych vektorov a odhadnu sa autoregresné
parametre ¢o,01,....,0p :

Yierd) = Qo1 Yra-1) - F0p Yerap) »
5. preusporiadana regresia sa vykona postupne pre vSetky m, m=d+h,...,n,
6. zobrazia sa postupnosti hodnét autoregresnych parametrov ¢o,0i,....,0p odhadnutych
postupne pre vSetky m a vyhodnotenim grafu sa odhadne prahova hodnota ¢, pripadne
interval, z ktorého sa prahova hodnota vyberie v procese odhadu d’alSich parametrov modelu.

4. Vysledky grafickej identifikacie prahovej hodnoty na dvoch mnozinach dat

Uvedeny algoritmus sme testovali na jednej mnozine simulovanych dat s dizkou radu
n=100 a na jednej mnozine realnych dat, ktora reprezentuje priemerné mesacné prietoky na
toku Vah, stanica Liptovsky Mikulds, pozorované v obdobi rokov 1991 az 2000, n=120.
Vsetky vypocty boli realizované pomocou vypoctového systému Mathematica §.

Na nasledujucich obrazkoch 1 az 6 uvadzame graficku reprezentaciu udajov ako aj
histogramy a zhluky (clustre) stanovené v oboch mnozinach dat.

o N A O ®

0 20 20 60 80 100
Obr.1 Zobrazenie postupnosti simulovanych ddt, n=100

Data lustogram Data probability lustogram
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Obr.2 Histogramy simulovanej mnoZiny ddt
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Obr.3 Zobrazenie hodnot dvoch zhlukov stanovenych v mnoZine simulovanych ddt, n;=55,
n 2=45
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Vah LM monthly average discharge
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Obr.4 Zobrazenie postupnosti hodnét priemernych mesacnych prietokov na toku Vih,
stanica Liptovsky Mikulas, obdobie 1991-2000, n=120

Fah v monthly avernge dizchatge histogram ah LAL monthly average dizcharge probabilitv histogram
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Obr.5 Histogramy mnoZiny priemernych mesacnych prietokov, tok Vih, stanica Liptovsky
Mikulds, obdobie 1991-2000

Vah LM monthly average discharge clusters
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Obr.6 Zobrazenie hodnét dvoch zhlukov stanovenych v mnozine priemernych mesacnych
prietokov na toku Vdh, stanica Liptovsky Mikulas, n;=97, n,=23

Jednoduchou analyzou histogramov a zhlukov je mozné hl'adat’ prahovu hodnotu c v
pripade simulovanych dat priblizne v intervale (2,4), v pripade prietokov v intervale (14,17).

Okrem tejto jednoduchej grafickej analyzy sme podla algoritmu popisaného v Casti 3
zostavili program pre preusporiadani regresiu autoregresnych parametrov. Grafy
odhadnutych parametrov ¢o,01,02,0; pre simulované data, p=3, su na obrazku 7. Z grafickej
reprezentacie je zrejmé, ze vyznamny skok v hodnotach parametrov nastava v pripade
posunutia d=10 priblizne pre pocet regresovanych vektorov m=60, ¢o odpoveda posunutej
hodnote preusporiadaného radu ym-4=3.038 (odhad prahovej hodnoty c). Pre iné hodnoty
posunutia d v hodnotach autoregresnych parametrov vyznamny skok nenastal, ¢o je zrejmé na
priklade grafov pre d=9.

Simulated data p=3 d=10

30F
25¢
20F
15¢
10
05¢
00F—= -
-05E ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ .
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Simulated data p=3 d=9
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Obr.7 Zobrazenie postupnosti pre autoregresné parametre @, @, ¢, @ vycCislenych
v preusporiadanej regresii, p=3, d=10,9, m=d+h,...,n, h = max(1, p—d+1)

Podobné grafy autoregresnych parametrov 0¢,01,...,06 vycislenych v preusporiadanej
regresii, p=6, pre priemerné mesacné prietoky s na obrazku 8. Skok v hodnotach parametrov
nie je taky vyrazny a jednozna¢ny ako v pripade simulovanych dat. V pripade posunutia d=12
skok nastdva priblizne pre m=40, ¢o zodpovedd posunutej hodnote ym-¢=16.1 (odhad
prahovej hodnoty c).

Vah LM monthly average discharge p=6 d=12

20 30 40 50 60 70 80 20 100 110 120

a) grafy pre parametre o, ¢1, P2, $3, 4, @5, 9o

Vah LM monthly average discharge p=6 d=12
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-05r

-10t . . . . . . . . . . .
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b) grafy pre parametre @1, ¢2, @3, @1, ¥5, ¥6

Obr.8 Zobrazenie postupnosti pre autoregresné parametre @y, @y, 2, 3, @5, @5, @ vycislenych
v preusporiadanej regresii, p=6, d=12, m=d+h,...,n, h = max(l, p—d+1)
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5. Odhad a konStrukcia SETAR modelu

Proces tvorby stochastického modelu ma niekol’ko etap. Specifikdcia modelu znamena
urenie typu modelu, ktory sa pre dané data bude aplikovat. DalSou etapou je odhad
parametrov Specifikovaného modelu a potom nasleduje zostavenie modelu (hodnoty radu). Na
zaver by sa mala urobit’ verifikacia modelu. V pripade SETAR modelu to znamena:

a) Specifikovat’

— pocet rezimov r ,

— maximalny rad p autoregresnych AR(p) modelov v jednotlivych rezimoch,
— interval prahovych hodnét c,

b) pre kaZdé v, p, c odhadnur

— mnoziny autoregresnych parametrov ®@y,..., @, pre kazdy rezim,

— parameter posunutia d,

c) vybrat’ konkrétny model a generovat’ hodnoty radu (deterministického bez chybovej
zlozky alebo stochastického s chybovou zlozkou),

d) overit’ model pomocou

— Statistickych testov rezidudlneho radu,

— tvorby predpovedi.

Po vykonani tychto krokov sa podl'a potreby model upravi (zmeni sa Specifikacia,
prepocitaju sa parametre).

Po vykonani uvedenych krokov sme pre mnozinu simulovanych dat vybrali
dvojrezimovy SETAR(cy,p;,p2,d) model :

0.647-0.056 y,_1+0.447 v, ,—0.009 y. 3, ak yi_10 < 3.26, 6,=0.175
SETAR(3.26,3,2,10)=(
4.592-0.329 y,.1—0.009 y,_» ,ak yi_1o > 3.26, 6,=0.527

Na obrazku 9 st znazornené povodné hodnoty a rad zostaveny na zaklade uvedeného
SETAR modelu spolu s prahovou hodnotou c.

cooe DATA
—— SETAR
SETAR(3.26161,3,2,10) - = = THRESHOLD B
° ° | . ° ° ° °
! o l [ ‘ : I | A& i
6 Zb 4‘0 Gb 8b 160

Obr.9 Zobrazenie hodnét generovanych pomocou dvojrezimového SETAR modelu
simulovanej mnoZiny ddt
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Na obrazku 10 je znazornend autokorelacna funkcia rezidudlneho radu, t.j. radu, ktory
reprezentuje rozdiely medzi modelovanymi ddtami a hodnotami generovanych modelom. Ak
je autokorelacna funkcia od nejakej hodnoty ko Statisticky nulova (interval vyznaceny na
obrazku vodorovnymi prerusovanymi c¢iarami), mozno dany typ modelu povazovat za
vhodny. Okrem takejto jednoduchej verifikacie modelu sa adekvatnost” overuje aj inymi
sposobmi, ako su Statistické testy rezidui a predpovede generovanymi modelom, ¢im sa

v ramci tohoto ¢lanku nebudeme zaoberat’.
SETAR residuals autocorrelation function
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Obr.10 Zobrazenie hodnét autokorelacnej funkcie rezidudlneho radu SETAR modelu pre
simulovani mnoZinu ddt

Dvojrezimovy SETAR(ci,p1,p2,d) model odhadnuty pre mnozinu priemernych
mesacnych prietokov na toku Vah ma nasledovné parametre:
4.476+0.679 y1-1—0.129 y;»+0.038 yi_3, ak yi_12 < 16.764, 6,=3.46
SETAR(16.754,3,3,12)=(
23.647+0.578 yi-1—0.319 y5—0.315 yi_3, ak yi_12 > 16.764, 6,=6.42

DATA

—— SETAR

Vah LM SETAR(16.764,3,3,12)

= == THRESHOLD

1992 1994 1996 1998 2000
TImonth]

Obr.11 Zobrazenie hodnot generovanych dvojreZimovym SETAR modelom pre priemerné
mesacné prietoky na toku Vah, obdobie 1991-2000
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Obr.12 Zobrazenie hodnot autokorelacnej funkcie rezidudlneho radu SETAR modelu pre
priemerné mesacné prietoky na toku Vah, obdobie 1991-2000
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Adekvatnost modelu mozno zistit’ predovsetkym jednoduchym posudenim Statistickych
charakteristik modelovanych hodnét a hodnot generovanych modelom. V tabulke 1 su
uvedené stredné hodnoty a Standardné odchylky pre obidve modelované mnoziny, pre rady
generované dvojrezimovymi SETAR modelmi a pre porovnanie aj radov generovanych
jednorezimovymi linearnymi AR(p) modelmi. V pripade SETAR modelu a AR modelu sme
vy¢islili aj koeficienty determinacie R”. Posidenim $tandardnej odchylky rezidui Gy, (Sim
mengia, tym lepsi model) a koeficientu determinacie R* (¢im va&si, tym adekvatnejsi model)
mozno zistit, Zze dvojrezimovy model v oboch pripadoch ma v testovanych radoch lepSie
popisné vlastnosti.

Tab.1 Statistické charakteristiky ddt a hodnét generovanych linedrnym modelom AR(p) a
dvojreZimovym modelom SETAR(c,p1,p2,d)

One regime model Two regimes

MnoZina Data ARQ3) SETAR(c,p1,p2,d)
dat 2 g
Q o 3 (o) Orez R v o Orez R

Simulované | 2.71 | 224 2.68| 124| 1.73| 039 2.75| 220| 0.72 | 0.89

Vih LM 19.47 | 12.53] 19.48| 5.79| 13.86| —0.22) 18.37| 10.93] 10.51 | 0.28

6. Zaver

V ¢lanku sme sa zaoberali problematikou aplikacie viacrezimovych SETAR modelov na
jednej mnozine simulovanych dat a na mnozine priemernych mesac¢nych prietokov. Ukézalo
sa, ze v oboch pripadoch mo6zu byt’ viacrezimové modely vhodnejsie ako jednoduché linearne
autoregresné modely. Okrem toho, Ze maju lepsie popisné vlastosti, prinasaju aj dodatocnt
infomaciu o rezimoch, ktoré sa prejavuji v modelovanych procesoch. Vyhodou
viacrezimovych modelov typu SETAR je, Ze proces odhadu parametrov a generovania
modelovanych hodnét je v porovnani s inymi typmi viacrezimovych modelov, ako su
napriklad STAR modely (Smooth Transition AutoRegressive) alebo MSW modely (Markov
Switching), pomerne jednoduchy a ovel'a menej ¢asovo naro¢ny.

Hlavnu pozornost’ sme venovali predovsetkym efektivnym spdsobom odhadu prahovej
hodnoty c. Poukazali sme na to, ako na zéklade jednoduchej grafickej reprezentdcie dat
mozno zistit’ existenciu viacerych rezimov v modelovanych procesoch a ako urcit vhodnu
prahovu hodnotu. Tento krok méze vyznamne zjednodusit’ a urychlit’ jednak Specifikaciu
modelu a jednak odhad parametrov SETAR modelu.

Popisané metody sme ilustrovali na dvoch konkrétnych prikladoch. Identifikacia
prahovej hodnoty a odhadnuté autoregresné parametre v jednotlivych rezimoch modze
predstavovat’ pre odbornikov vyznamnu informaciu o modelovanych datach. Okrem toho sme
sa na konkrétnych prikladoch presvedcCili, ze v porovnani s jednorezimovym linedrnym
modelom moze byt viacrezimovy SETAR model ovela vhodnejsi a spolahlivejsi nastroj pri
popise procesov.

Prahové premenné, na zdklade ktorych sa realizuje prepinanie medzi jednotlivymi
rezimami, mozu byt dané nielen posunutymi hodnotami daného procesu, ale aj hodnotami
vazeného priemeru niekolkych posunutych hodnét, pripadne hodnotami exogénnych
premennych. Takéto varianty zakladného SETAR modelu predstavuju nové problémy,
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ktorymi sa chceme zaoberat’. Je taktiez zrejmé, Ze proces mdze mat viac ako dva rezimy.
Odhad modelov s viac ako dvoma rezimami je v podstate podobny, narastd iba Casova
naro¢nost’ vypoctov. Z nasich doterajSich sktsenosti vyplyva, ze aplikdcia trojrezimového
modelu méze v niektorych pripadoch priniest d’alSie skvalitnenie popisu dat pomocou
SETAR modelov.
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Nitrianske Statistické dni 2013
Statistical days in Nitra 2013

Ondrej Sedivy

Katedra matematiky Fakulty prirodnych vied Univerzity Konstantina Filozofa v Nitre
a Slovenska Statisticka demografickd spolocnost’ v diioch 9. a 10. maja 2013 usporiadali
vedecku konferenciu ,,Nitrianske Statistické dni 2013, Konferencia sa konala pod zastitou
dekana Fakulty prirodnych vied prof. RNDr. Cubomira Zelenického, CSc. pri prilezitosti 20.
vyrocia konstituovania Fakulty prirodnych vied UKF v Nitre.

Konferenciu otvoril dekan FPV UKF prof. RNDr. Cubomir Zelenicky, CSc. a
vedecky tajomnik Slovenskej Statistickej a demografickej spolocnosti RNDr. Jan Luha, CSc.

Na pode Katedry matematiky FPV UKF ucastnikov konferencie privital a pozdravil
veduci Katedry matematiky RNDr. Dusan Vallo, PhD.

Konferencia bola zameranad najmé na tieto tematické okruhy: Regiondlna Statistika,
Aplikacie Statistickych metdd v bioldgii, ekologii a environmentalistike, Metodologia a prax
zberu §tatistickych udajov, Matematicka §tatistika a pravdepodobnost’, Statisticky softvér.

Uvodnu prednasgku v pléne predniesol prof. Ing. Mirko Navara, DrSc. z Katedry
kybernetiky z Fakulty elektrotechnickej Ceského vysokého uceni technického v Prahe na
tému: Center of Machine Perception.

V prednaske podrobne charakterizoval ulohu Statistiky ako vedy. Pripomenul, Ze
Statistika je v oblasti vzdeldvania Casto krat podceniovana. Vzhl'adom na to, Ze so Statistikou
sa vrealnom Zivote stretdivame denne, bolo by potrebné, aby vyucovaniu Statistiky bola
venovana adekvatna pozornost. Uviedol viacero dolezitych argumentov preco je treba ucit’
Statistiku. V d’alSej Casti prednasky sa venoval neStandardnym metodam Statistiky, kedy pre
popisanie daného problému nestacia klasické Statistické metody, ale je potrebné dany problém
nahradit’ modelom kvantovych logik a fuzzy logik. Tieto metddy ilustroval na prikladoch zo
Zivota.

Po plenarnej prednaske nasledovali prihlasené referaty ucastnikov konferencie.
Sucastou konferencie bol workshop pre Studentov doktorandského stidia z Teorie
vyuCovania matematiky na tému: Implikacnd analyza ajej vyuZitie v teorii vyucovania
matematiky.

Konferenciu garantoval organiza¢ny vybor v zlozeni: Prof. RNDr. Anna Tirpakova,
CSc. — predseda, FPV UKF Nitra, Doc. Ing. Jozef Chajdiak, CSc., STU Bratislava, Doc.
PaedDr. Jana Kubanova, CSc., FES UPC Pardubice, doc. RNDr. Bohdan Linda, CSc., FES
UPCE Pardubice, RNDr. Jan Luha, CSc. — LF UK a UN Bratislava, RNDr. Jitka Poménkova,
PhD., PEF MU Brno, Prof. RNDr. Ondrej gedivy, CSc., FPV UKF Nitra, Doc. RNDr. Marta
Vrabelova, CSc., FPV UKF Nitra, Doc. RNDr. Dagmar Markechova, CSc., FPV UKF Nitra.

Organizacne konferenciu pripravil Organizaény vybor, ktorého predsedom bola
PaedDr. Janka MeluSova, PhD., FPV UKF v Nitre.

Prof. RNDr. Ondrej Sedivy, CSc.
Katedra matematiky FPV UKF v Nitre
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Konferenciu slavnostne zah4jil dekan Fakulty prirodnych vied UKF v Nitre
prof. RNDr. Cubomir Zelenicky, CSc.

prof. Ing. Mirko Navara, DrSc. pocas svojej prednasky
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Skola $tatistiky Ekomstat 2013

School of statistics Ekomstat 2013
Jozef Chajdiak, Jan Luha

V dioch 19. - 24.5.2013, v priestoroch Domova Spevackeho zboru slovenskych uéitelov v
Trencianskych Tepliciach, Slovenska Statistickd a demograficka spolocnost’ zorganizovala
akciu EKOMSTAT 2013. Ekomstat (EKOnoMickéa STATistika) sa prvy krat uskutoénil v roku
1988 a prebieha kazdoro¢ne na uvedenom mieste s podnazvom akcie ,,Skola Statistiky*.

Organizacny a programovy vybor Ekomstat-u 2013: Doc. Ing. Jozef Chajdiak, CSc. —
predseda; RNDr. Jan Luha, CSc. — tajomnik; ¢lenovia: RNDr. Viliam Palenik, PhD. h. doc.,
Ing. Marek Radvansky, PhD., Doc. Ing. Beata Gavurova, PhD., MBA, RNDr. Samuel Korony,
PhD, Ing. Vladimir Velikani¢. Ekomstatu 2013 sa zGcastnilo 32 ucastnikov z vysokych $kol,
SAYV, vyskumnych organizacii, hospodarskej praxe, rezortu Statistiky.

Akcia sleduje stucasne niekolko cielov. Prvym je konferenény aspekt akcie. Ucastnici
prezentuju svoje prispevky. V hlavnych prednaskach ide prakticky o vyucbové prednasky,
v ktorych autori (prednésatelia) prednasaju vysledky svojej vedeckovyskumnej prace (postup
rieSsenia ulohy, vysledky rieSenia ulohy, forma prezentacie, prehlad problematiky).
U mladsich autorov ide o aspekt vyrovnania sa s pripadnou trémou u prednasatel’a, pestovanie
schopnosti pruzne reagovat na otdzky vramci diskusie. Dolezitou je tiez schopnost
formulovat’ otazky k prednasanej problematike.

Prednasky sformalizované do vedeckého alebo odborného ¢lanku st publikované v Zborniku
akcie alebo v niektorom z ¢isiel nasho casopisu Forum Statisticum Slovacum, konkrétne
prispevky na Ekomstat 2013 v FSS 4/2013.

Dalsim cielom je rozsirenie vedecko-odborného obzoru tuéastnika. Prispevky autorov si
zvycCajne orientované na témy z oblasti Statistickych metdd, analyzy kvalitativnych znakov,
z ekonomickej Statistiky, makroekonomickych analyz, zriadiacich metdd a postupov
a pripadne iné témy.

Sucastou EKOMSTATU st aj vzajomné formalne aj neformalne diskusie, besedy, konzultacie
ucastnikov.

Na EKOMSTAT-e 2013 skupinu hlavnych prednasajicich a ich prednasky tvorili:
Luha, J.: Intervaly spol'ahlivosti pre podiely.

Palenik, V.: Uskuto¢nitel'nost’ zavedenia stabilizacnych dlhopisov v podmienkach EU -
kvalitativna analyza.

Haluska,J.: Rychle odhady vyvoja zamestnanosti.
Kas¢akova, A. — Nedelova, G.: Metody pripravy a spracovania dotaznikov.
Radvansky, M.: Odhad buducich potrieb a ndkladov zdravotnej starostlivosti.

Chajdiak, J.: Zadanie a vysledky Statistickych pre zvySovanie efektivnosti medzinarodnej
spoluprace malych a strednych podnikov v oblasti inovacii.
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Frankovi¢, B.: Kalibracia vah $tatistickych zistovani
Aktivne na Ekomstate tiez vystapili:

Beata Gavurova, B. - Klepakova, A.: Vybrané aspekty adaptability modelu Flexicurity na
Slovensku

Korodny, S.: Relativne ukazovatele

Durechova, M.: ZvySovanie konkurencieschopnosti a vykonnosti EU prostrednictvom rozvoja
vedy, techniky a inovacii

Chajdiak, J.: Ekonomicky informacny systém Slovensko - analyza aktualneho vyvoja
vybranych makroekonomickych ukazovatel'ov do aprila 2013.

Lichner, L.: Starnutie v polnohospodarstve
Konig , B.:Analyza zahrani¢ného obchodu v SR: ECM pristup
Pélenik M.: Regionalny rozmer dlhodobej nezamestnanosti na Slovensku

Zajko, M.: Stav a moZnosti rozvoja medzinarodnej spoluprace slovenskych malych a
strednych podnikov v inovaciach

Lichner, I.: Zmena odvodového zat'azenia prace na dohodu

Miklosovic, T.: Porovnavanie efektivity vyucby na fakultach slovenskych verejnych
vysokych §kdl s vyuzitim DEA analyzy

Stefanik, M.: Spracovanie individualnych idajov z Eurépskeho zistovania o pracovnych
podmienkach zamerané na faktory pracovnej schopnosti starSich pracovnikov

Horvét, P.: Komplikécie pri modelovani vstupu prace: Pripad DSGE

Petrikova, K.: Modelovanie striebornej ekonomiky

Majernik, M.: Due diligence - kde sa s nim mozeme stretnut’

Plchova, J.: Mapa tispesnosti ako nastroj merania konkurencieschopnosti firiem

Fuksova , N.: ZvySovanie konkurencnej sposobilosti malych a strednych podnikov
v SR v rdmci medzinarodnej spoluprace

Chodasova , Z.: Ukazovatele konkurencieschopnosti

Tekulova, Z.: Controlling kapitalovej Struktury v podniku

Misota, B.: Systém na Spravu Inovaénych Informacii - vyber vhodného technologického
rieSenia

Potancok, M.: Zavislost’ a pri¢ina — filozoficka reflexia

Chajdiak, J.:  Objem trzieb — vychodiskovy ciel’ ekonomiky firmy

29. skola statistiky EKOMSTAT 2014 sa uskuto¢ni 25.-30.5.2014 v Trencianskych Tepliciach
v Domove Spevackeho zboru slovenskych ucitel'ov.

Adresy autorov:

Jozef Chajdiak, Doc., Ing., CSc. Jan Luha, RNDr., CSc.
Ustav manazmentu STU Ustav lekarskej bioldgie, genetiky a klinicke;
Vazovova 5, Bratislava genetiky LF UK a UN
jozef.chajdiak@stuba.sk Sasinkova 4, Bratislava
jan.luha@fmed.uniba.sk
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Prastan a Stakan — z historie
PRASTAN and STAKAN - from the history

Martin Kalina, Ol'ga Nanasiva, Jan Luha

Prva konferencia PRASTAN, vtedy pod nazvom Vyucba matematickej Statistiky,

pravdepodobnosti a numerickej matematiky sa konala vroku 1996 v Kocovciach. Bola

zamerana na vymenu skusenosti vysokoskolskych pedagogov. Prvy ro¢nik konferencie bol

bez zbornika. Poc¢ntic rokom 1997 konferencie mali odbornti néapln, kde si pedagdgovia

vypoculi nové poznatky z matematickej Statistiky aj numerickej matematiky. V roku 1997 bol

prvykrat publikovany aj konferenény zbornik.

Spolo¢na akcia Slovenskej Statistickej a demografickej spolo¢nosti a Ceskej 3tatisticke;

spolo¢nosti je spravidla organizovani kazdé dva roky, striedavo v Cechach ana Slovenku

(Cechy - Stakan 1999, Slovensko - Prastan 2001, Cechy - Stakan 2003, Slovensko - Prastan

2005, Cechy — Stakan 2007, Slovensko — Prastan 2009, Slovensko - 2013). Ciel'om tejto akcie je

neprerusit’ a upeviiovat’ dobré vzt'ahy a vzajomné poznanie sa medzi tatistikmi z CR a SR.

Konferencia je ur¢ena hlavne vysokoSkolskym ucitelom, zaoberajiicim sa problematikou

vyucby a aplikdcii Statistiky a pribuznych disciplin. Akcie na Slovensku maji medzi témami

aj numerickl matematiku. Nezavisle na tejto spolupraci sa konferencia PRASTAN

organizovala aj samostatne s tematickym zameranim na pravdepodobnost, Statistiku a

numericktl matematiku.

Od roku 2001 nesie konferencia meno PRASTAN. V roku 2003 sa konferencia nekonala.

Od roku 2005 sa konferencné prispevky z PRASTANu publikuju vo vedeckom recenzovanom

casopise FORUM STATISTIUCUM SLOVACUM, ktory vydava Slovenska Statisticka a

demograficka spolocnost’. Zatial’ posledny ro¢nik konferencie bol v roku 2013.

Chronologicky prehl’ad konferencii:
1. Kocovce. 1996, 8.6.-10.6. asi.,organizatori: SVF STU Bratislava, FM UK

Kalnica 1997, 16.6.-19.6, organizatori: SvF STU Bratislava, FM UK

Kalnica 1998, 1.6.-5.6., organizatori: SvVF STU Bratislava, FM UK

Kocovce 1999, 14.6-18.6., organizatori: SVF STU Bratislava, FM UK

Bezovec 2000, 22.5-26.5., organizatori: SVF STU, Bratislava, FM UK, TEMPUS

AC JEP-13425-98

PRASTAN

6. Kocovce 2001, 12.9. - 14.9., organizatori: SVF STU, Bratislava, FM UK, FMFI UK,
FHI UK SSDS a CSS

7. Bratislava 2002, 23.10. — 24.10., organizatori SVF STU, FM UK, SSDS

8. Kocovce 2004, 17.5. - 21.5. organizatori: SvF STU, Bratislava, FM UK, VA
Liptovsky Mikulas, SSDS

9. Tajov 2005, hotel Lesak, 10.6. - 15.6., organizatori: SvF STU, Bratislava, FPV UMB,
Banské Bystrica, VA Liptovsky Mikulag, FM UK, SSDS

10. Selce 2006, 12.6.-16.6., organizatori: SvF STU, Bratislava, FPV UMB, Banska
Bystrica, SSDS

11. Banska Bystrica 2007, organizatori: SvF a SjF STU Bratislava, FPV UMB, Banska
Bystrica, SSDS, FM UK

12. Kocovce 2009, 10.6. - 12.6. organizatori: SvF STU Bratislava, SSDS

13. Prastan 2013, 27.5. -29.5. 2013, organizatori: SvF STU Bratislava, SSDS, JSMF

nbkwn
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Hlavnym organizatorom konferencii bola od prvého roc¢nika Stavebna fakulta STU v
Bratislave. Od roku 2001 sa konferencie konaju pod patronatom Slovenskej Statistickej a
demografickej spolo¢nosti.

Adresy autorov

Kalina Martin, Doc. RNDr. PhD. Nanasiova Ol'ga, doc. RNDr. PhD.

STU V Bratislave, Stavebna fakulta STU V Bratislave, Fakulta elektrotechniky a
Katedra matematiky a deskr. geometrie informatiky

Radlinského 11;813 68 Bratislava Ustav informatiky a matematiky
martin.kalina@stuba.sk Ilkovicova 3;812 19 Bratislava

olga.nanasiova@stuba.sk

Jan Luha, RNDr., CSc.

Ustav lekarskej bioldgie, genetiky a klinickej
genetiky LF UK a UN

Sasinkova 4, 811 08 Bratislava
jan.luha@fmed.uniba.sk
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