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Abstrakt

KUBALA, Bystrik: Modelovanie nezamestnanosti pre regiony NUTS 2 krajin EU [Dip-
lomové pracal, Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a
informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky; gkolitel: Ing. Marek Rad-
vansky, PhD., Bratislava, 2017, 58 s.

Hlavnym cielom diplomovej price je predstavit tedriu priestorovej ekonometrie a
tito tedriu aplikovat na makroekonomické déta, ktoré v sebe zahfiiaji priestorovy
efekt.

V teoretickej casti sa zaoberdme zdkladnymi pojmami, akymi st priestorovd zavislost
a priestorova roznorodost, autoregresny proces, maticou priestorovych vah a jej zhoto-
venim. Predstavime si tri zakladné modely priestorovej ekonometrie, ktorymi su priesto-
rovy autoregresny model, model s priestorovymi chybami a Durbinov model . Odvodime
odhady parametrov pre jednotlivé modely pomocou metody maximalnej vierohodnosti.
V praktickej ¢asti je nasou tilohou zostrojit maticu vzdialenosti pomocou Haversinyho
formuly a rozne typy matice priestorovych vah. Nakoniec prace modelujeme nezamest-

nanost v rdmci NUTS 2 regiénov a podrobne opiSeme dosiahnuté vysledky.

KIicové slova: autoregresny proces, matica priestorovych vah, priestorovy
autoregresny model, model s priestorovymi chybami, Durbinov model, metdda

maximéalnej vierohodnosti



Abstract

KUBALA, Bystrik: Unemployment modeling for NUTS 2 regions in the European
union countries [Master Thesis|, Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathe-
matics, Physics and Informatics, Department of Applied Mathematics and Statistics;
Supervisor: Ing. Marek Radvansky, PhD., Bratislava, 2017, 58 p.

The main object of the master thesis is to introduce the theory of spatial economet-
rics and apply this theory to macroeconomic data, which include spatial effect.
In the theoretical part we deal with basic terms, which are spatial dependence and spa-
tial heterogenity, autoregression process, spatial weight matrix and the construction of
this matrix. We present three basic models of spatial econometrics, which are spatial
autoregressive model, spatial error model and Durbin model. We estimate the parame-
ters of individual models using the maximum likelihood approach. In the practical part,
we construct a matrix of distance by using Haversine formula and the different forms
of spatial weight matrices. At last, we model unemployment in the NUTS 2 regions

and describe the results achieved in detail.

Keywords: autoregressive process, spatial weight matrix, spatial autoregressive

model, spatial error model, Durbin model, maximum likelihood method
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Uvod

Priestorova ekonometria je z historického hladiska pomerne mlada disciplina. Prvykrat
bol tento pojem pouzity v sedemdesiatych rokoch dvadsiateho storocia. Zaznamy su
viak uz o nej ovela skor, a to z 19. storocia. Néstroje priestorovej ekonometrie sa
vyuzivajui prevazne v zahrani¢i, na Slovensku je eSte stdle malo znama. Hlavnym z
dovodov preco vznikla tato ¢ast ekonometrie je, Ze sa zacali zhromazd ovat déta, ktoré
maju v sebe zakomponovany priestor. Pri pouziti klasickej regresie sa neberie do ivahy
tento efekt priestoru a tym padom nie su vysledky tplné.

V prvej kapitole si blizsie predstavime priestorovi ekonometriu. Pripomenieme si kla-
sicky linearny regresny model, jeho predpoklady a odhad pomocou metédy najmensich
Stvorcov. UkdZzeme si, preco sa nedd aplikovat na déta, na ktoré sa vyuziva priestorova
ekonometria. Vysvetlime si pojem priestor a predstavime si priestorové efekty, ktorymi
st priestorova zavislost a priestorova roznorodost. Neskor prejdeme k autoregresnému
procesu a s nim suvisiacej vahovej matici. Predstavime si rozne sposoby, ako ju mozeme
zostrojit. Nakoniec sa dopracujeme k zdkladnym modelom priestorovej ekonometrie,
ktorymi su priestorovy autoregresny model, model s priestorovymi chybami a Durbinov
model. Na zaver tejto kapitoly si na ilustracnom priklade blizsie priblizime danu tedriu
priestorovej ekonometrie.

V druhej kapitole sa budeme zaoberat odhadom parametrov pre jednotlivé modely,
ktoré sme predstavili v prvej kapitole. Parametre budeme odhadovat pomocou metédy
maximéalnej vierohodnosti. Na zaver si by sme chceli zadefinovat formulu, ktord ndm
bude slizit na overenie priestorovej interakcie v datach. Obe kapitoly si prevazne spra-
covana podla knth [2] a [7].

V tretej kapitole si popiSeme ddta a priestor, s ktorymi budeme pracovat. Déta bu-
deme braf s ohladom na regiény NUTS 2. Modelovat budeme nezamestnanost v rameci
jednotlivych regiénov s ohladom na infliciu, HDP a hustotu obyvatelstva v rdmci
regiénu. V tejto kapitole sa budeme venovat i zostrojeniu vahovej matici. Tato cast
bude pomerne komplikovand, pretoze by sme radi ziskali vahovii maticu vzdialenosti
pre jednotlivé regiény. Tento Gasovo narocny proces sa vsak dé zjednodusit pouzitim
Haversinyho formuly, ktor si predstavime.

V poslednej, stvrtej kapitole sa budeme venovat zostrojeniu roéznych modelov pre nase



déta. Tieto modely sa budd ligif hlavne vyberom réznych vahovych matic. Pracovat
budeme v systéme R, kde je pripraveny balik na spracovanie dat pre priestorovi eko-
nometriu splm. Tento balicek si i popiseme. Na zaver tejto kapitoly si interpretujeme

dosiahnuté vysledky.



1 Uvod do priestorovej ekonometrie

Z historického hladiska bol pojem priestorova ekonometria (z angl. spatial economet-
rics) prvykrat pouzity v sedemdesiatych rokoch dvadsiateho storocia. Zakladatelom bol
Belgican Jean Paelinck, ktory v roku 1979 spolu so spoluautorom L. H. Klaassenom vy-
dali knihu Spatial Econometrics. V tejto publikacii poukazali na viacero charakteristik
priestorovej ekonometrie, ako st tloha priestorovej vzajomnej zavislosti v priestorovych
modeloch, nesymetrickost v priestorovych vztahoch, a.i.

Sucasnym najvacsim priekopnikom v tejto oblasti je tiez rodeny Belgican Luc Anselin,
ktory spravil pokrok v priestorovej ekonometrii, ¢i uz po teoretickej, ale i po prakticke;
stranke. Tato kapitola je spracovand z velkej casti podla jeho knihy [2] a podla knihy
[7] od autorov J. LeSage a R.K.Pace.

1.1 Klasicky linearna regresny model

Najviac pouzivand Statisticka metdda, ktord je vyuzivand v ekonometrii je bezpochyby
klasicky linedrny regresny model (LRM). Tento model modzeme napisat v maticovom

tvare nasledovne:
y=XpB+e, (1)
kde:
e y oznacuje n X 1 rozmerny vektor zavislej premennej
e X oznacuje n x k rozmernt maticu vysvetlujicich premennych, pricom n > k
e [ je k x 1 rozmerny neznamy vektor parametrov
e e je n x 1 rozmerny vektor rezidui alebo i vektor chybovych ¢lenov.

Nagou lohou je najst ¢o najlepsi odhad parametrov B pomocou dostupnych dat X a
y, pricom ziskand regresnd krivka by mala ¢o najlepsie vystihovat linedrny charakter

dat.
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Uvazujme, ze pre dany klasicky linearny regresny model platia predpoklady:
1. Xo,..., X1 su linedrne nezdvislé, t.j. hodnost matice X je h(X) = k;

2. Ele|X] = 0;

3. Varle]|X] = 02, kde i € (1, n)- homeskedasticita reziduf;

4. Covle;, €| X] = 0, pre i # j - parovd nekorelovanost reziduf;

5. matica X je nendhodna.

Veta 1.1. Gauss - Markovova veta
Za predpokladov 1.-5. klasického LRM je odhad parametrov 3 pomocou metody naj-

mendsich §tvorcov
BMNS = (X’X)_lX’y (2)

najlepsi linedrny nevychyleny odhad, t.j. Ziadny iny linedrny nevychyleny odhad nemda

mensiu varianciy.

Pozndmka: Vo vseobecnosti existuju lepsie odhady pre parameter [, ktoré su vsak

nelinearne. Ak priddme d'alsf predpoklad:
6. ¢[X ~ N(0,02]),

tak odhad parametra  pomocou metédy najmensich stvorcov bude najlepsi nevychyleny

odhad.

Pre lepsie pochopenie klasickej linearnej regresia a jej odhadu v dvojrozmernom pries-
tore prikladdme obrazok (1). Na prvej ¢asti obrdzku méame znézornené 50 pozoro-
vanych déat a ziskanu regresnu priamku, pricom vektor parametrov 3 sme vypocitali
pomocou metédy najmensich stvorcov ako je uvedené vyssie. Na druhej casti obrazku
si znazornené fitované hodnoty, ktoré zodpovedaji regresnej krivke pre kazda vy-
svetlujicu hodnotu.

Prvy predpoklad pre klasicky LRM je nezavislost pozorovani pre i —tu a j —tu poziciu.
Avsak pre ddta, ktoré maji v sebe priestorovii zdvislost, nie je tento predpoklad o

nezavislosti splneny.
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Obr. 1: Graficky znazornena ziskana regresnd priamka a fitované hodnoty

1.2 Priestor a priestorové efekty

Hlavnym podnetom vzniku priestorovej ekonometrie bolo zhromazd ovanie dét, ktoré
mali v sebe zakomponovant priestorovi zavislost. Su to ddta, ktoré st zozbierané s
ohladom na priestor. Pod priestorom si moézeme predstavit mnoZinu jednotlivych ob-
lasti alebo regiénov, ktoré st od seba oddelené hranicami. Tieto hranice mozu byt
rozne, napr. hranice statov Eurdpskej tinie, hranice jednotlivych regiénov Slovenska, a
i. Pri priestorovej ekonometrii nas zaujima, ¢i udalosti v jednom regiéne ovplyvinuji
udalosti v inych regiénoch a vice versa.

Jednoduchym prikladom pre ddta s priestorovou zdvislostou st déta o populdcii, za-
mestnanosti a vzdelanosti zozbierané na zaklade administrativnych jednotiek, ktorymi

mozu byt staty, provincie ¢ jednotlivé regiény.
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1.2.1 Priestorova zavislost

Priestorova zavislost je jednou z vlastnosti priestorového procesu, v ktorom pozorova-

nia z roznych oblastiach y; a y;, j # @ st zavislé:

E(yiy;) # E(yi) E(y;).

Pozndmka: Priestorovi zdvislost moéZeme matematicky zapisat aj nasledovne:

yi=fly;);i=1,...,n; j#i.

To znamen4, Ze ide o funként zavislost medzi tym, ¢o sa stane v jednom regiéne v
priestore a tym, ¢o sa stane v inom regione.
Pre jednoduchost si predstavme pozorovania pre dva rozne regiény. Potom priestorova

zévislost moze nadobudat tvar:

v = oy + X8 + € (3)
yj = Oéjyi + X]B + Cj
€~ N(0,0%), i=1

e; ~ N(0,0%), j=2

1.2.2 Priestorova réznorodost

Po priestorovej zavislosti je priestorovd roznorodost (z angl. spatial heterogenity) druhym
zakladny priestorovy efektom. Kazdé priestorové pozorovanie, ktoré je zavislé od pozicie
v priestore, nemoze byt homogénneho. Prikladom si mestské casti, ktoré maji roz-
dielne populéacie alebo prijem, regiony, ktoré majui rozlicné stupne technologického
rozvoja a i. Tieto aspekty heterogenity mozeme sledovat ako variicie vztahov v pries-
tore. Preto je potrebné uvazovat regresny vztfah, ktory m4 nekonstantni disperziu pre

rezidui.
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1.3 Modely priestorovej ekonometrie

Predstavme si, ze v (3) by sme brali do tvahy 3 rozne regiény a rovnaku funkénu

zavislost. V tomto pripade by sme dostali:

Vi = Y5 + oy + X8+ € (4)
Yj = i + ajryr + X0+ €

Y = Ok + oy + XiB + €

e~ N(0,0%), i=1

e; ~ N(0,0%), j=2

ex ~ N(0,0%), k=3

D4 sa pozorovat, Ze tento systém rovnic je prakticky nepouzitelny, lebo obsahuje viacej
parametrov ako pozorovani. Vo vieobecnosti, vztah zavislosti medzi mnoZinou pozoro-
vani v rdmci n regiénov ndm moze vyprodukovat az n? — n vztahov.

Na riesenie, ako sa vysporiadat s takto preparametrizovany problém prisiel Ord [11],
ktory sa inspiroval pracou Whittla [13], ktory pre priestorovii zavislost zaviedol §pecificky
parametra p. Tento parameter popisuje vzfah priestorovej zavislosti. Tym padom

mozeme popisat zavislost medzi pozorovaniami premennych y.

1.3.1 Autoregresny proces

Definicia 1.2. Nech y oznacuje n X 1 rozmerny vektor a W je n X n riadkovo norma-

lizovand vahovda matica. Potom priestorovy autoregresny proces nadobida tvar:

y=pWy+e (5)
e ~ N,(0,0°1,), (6)

kde p je 1 X 1 rozmerny nezndmy autoregresny parameter a € je n X 1 rozmerny vektor

rezidut.

Z definicie priestorového autoregresného procesu (5) vyplyva, Ze popisujeme vztah

medzi vektorom y a vektorom Wy, ktory reprezentuje linedrnu kombinéciu susediacich

14



hodndt kazdého pozorovania. Ku vahovej matici W a jej konstrukeii sa vratime neskor.

Pre konkrétne pozorovanie i sa d4 prepisat autoregresny proces nasledovne:

Yi =P Z Wijy; + € (7)
=1
€ ~ N, (0,0%). (8)

Suma Z;”Zl W.;y; sa nazyva priestorovy posun (z angl. spatial lag). Odhad parametra p
ziskame pomocou metody maximélnej vierohodnosti, ktory bude podrobnejsie popisany

v kapitole (2) na zlozitejsich modeloch.

1.3.2 Matica priestorovych vah W

Matica priestorovych vah W obsahuje udaje o susednosti pozorovanych objektov.
Zéaroven plati, ze matica W je symetrickd s nulovymi prvkami na diagonale. Je to
z dovodu, ze ak regién 7 je susednym regionom s j, tak aj region j je susedom regionu
i a plati predpoklad, Ze region i nie je sused sdm so sebou. Avsak predpokladame, ze
matica W musi byt pozitivne definitn4.

Otézkou, ktorou sa budeme teraz zaoberaf je ako v matici W uréit susedstvo pozoro-
vanych subjektov a ako zmerat velkost tohto susedstva, t.j. vzdialenost.

Binarna matica priestorovych vah W

Najskor budeme uvazovat pripad, kde vzdialenost dvoch susedov bude uré¢end jedno-

duchymi bindrnymi premennymi:
e volime 1, ak dva pozorované subjekty si susedné
e volime 0, ak dva pozorované subjekty nie si susedné.

Existuje viacero sposobov ako uréit susedstvo pozorovanych subjektov, my si uvedieme

iba niektoré z nich:

Bishop contiguity: W;; = 1 vyplnime pre subjekty, ktoré maju spolocny iba jeden

bod hranice;

Rook contiguity: WW;; = 1 vyplnime pre subjekty, ktoré zdielaji aspon urciti cast

hranice;

15



Queen contiguity: je kombindciou Rook a Bishop contiguity. W;; = 1 vyplnime pre
subjekty, ktoré maji spoloény bod alebo ¢ast hranice. V tomto pripade nezalezi

na dizke spolo¢nej hranice.

V odvodeni uréenia susedstva mozeme pozorovat sivislost pohybu figirok v Sachu.
Strelec (z angl. Bishop) sa pohybuje diagondlne, ¢o predstavuje spoloény rohovy bod,
Veza (z angl. Rook) sa pohybuje horizontalne alebo vertikdlne, ¢o moze predstavo-
vat cast zdielanej hranice. Nakoniec ddma (z angl. Queen) sa pohybuje vertikalne,
horizontalne a aj diagonalne, ¢o v konecnom vysledku predstavuje ich kombinéciu na
urcenie susednosti.

Priestorové vzdialenosti pre maticu W

Dalsi sposob ako urcit vdhové matice je, ze nebudeme braf do dvahy len bindrnu
susednost, ale i vzdialenost voc¢i regiénom. Opéif existuje viacero moznosti urcenia

vzdialenosti pozorovanych subjektov, my si vyberieme len dve na ukazku:
e leteckd alebo cestnd vzdialenost dvoch hlavnych centier pozorovanych subjektov,
e leteckd vzdialenost centier centroidov pozorovanych subjektov.

Pod pojmom centrum centroidu rozumieme vimitorny bod daného regiénu, tzv. taZisko.
Po ziskani vzdialenosti jednotlivych regiénov moZeme vytvorit maticu W roznymi
sposobmi. Jeden z prikladov podTla [4] je:

b

_ My

T Ja
s

wij

kde 3;; je pomer spolo¢nej hranice regiénu i a j s celkovou dizkou hranice regionu 4, d;;
je vzdialenost medzi dvoma pozorovanymi regiénmi i a j a a,b si kladné konstanty.
Z definicie vyplyva, Ze tdto matica nemoze byt symetrickd. Symetrickd by bola len v
pripade, ak by mali vSetky susedné regiény ¢ a j rovnaké diiky hranic. My nebudeme
pouzivat tento pristup pre nage déta. Je pomerne komplikované ziskaf dlzku hranice
pre jednotlivé regiony. Zvolime si iny pristup k ziskaniu vahovej matici, ktory bude
popisany v praktickej casti.

Vahova matica, ktord vstupuje do modelu, musi byt riadkovo normalizovana.
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V nasledujicich c¢astiach si predstavime tri najviac vyuzivané priestorové regresné

modely:

o Priestorovy autoregresny model (SAR)
e Model s priestorovgmi chybami (SEM)

e Priestorovy Durbinov model (SDM)

1.3.3 Priestorovy autoregresny model

Priestorovy autoregresny model ziskame kombinaciou priestorového autoregresného

procesu z definicie (5) a klasického LRM.

y=pWy+ Xp+e (9)
y= (I —pW) ' XB+ (I, — pW) e (10)
e ~ N(0,0°1,)

V SAR modely sa odhaduje standardny regresny parameter § a pridruzeny skalarny
parameter p. Nota bene, ak skalarny parameter p nadobudne hodnotu 0, tak v priere-
zovych pozorovaniach y nie je priestorova zévislost, a teda sa dostdvame k standardnému
regresnému modelu. Podstata modelu SAR oproti klasickej LRM je takd, ze do mo-
delu vstupuje priestorova zavislost ako d'alsi regresor vo forme priestorového posunu
Wy. Inak povedané spravanie pozorovaného regiéonu zavisi od spravania sa susednych

pozorovanych regiéonoch.

1.3.4 Model s priestorovymi chybami

Zakladna motivacia na odvodenie modelu s priestorovymi chybami je, ze uvazujeme
’ ’ , v . 7 s’ . ) s, . .
rezidud, ktoré vykazuju priestorovi zavislost. V tomto modely nam vystupuje pries-
torové roznorodost. Teda prvky variacno-kovariacnej matice mimo diagonaly nie si

nulové. Potom model s priestorovymi chybami ma tvar:

y=X0+u (11)
uw= A\Wu-+e
y=XB+ (I, — \W) e (12)

e~ N(0,0°1,)
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Parameter A predstavuje priestorovy autoregresny koeficient linedrneho posunu Wu,
avSak v tomto pripade tykajiceho sa rezidui. Podstata modelu spociva v tom, ze v
modely nepredpokladdme silnt priestorovi zdvislost medzi pozorovanymi subjektmi,

ale medzi reziduami.

1.3.5 Priestorovy Durbinov model

Posledny model, priestorovy Durbinov model vznikne kombindciou SAR a SEM mo-
delu. Pri odvodzovani tohto modelu sa berie do ivahy, Ze vektor € sa d4 vyjadrit ako

linearna kombindcia matice X a rezidui v.

e=Xv+v

v ~ N,(0,0%I,)

Substiticiou daného € do modelu SEM a mensou upravou parametrov dostaneme pries-

torovy Durbinov model:

y=\Wy+XB+WX0+v (13)
y= (L, — \W) ' XB+ (L, = \W)'WX0+ (I, — \W) v (14)

v~ N(0,0°I,)

Odhady danych parametrov pre vSetky tri modely si odvodime v druhej kapitole. Teraz

si vysvetlime dant tedriu na ilustracnom priklade.

1.4 Tlustracny priklad

Pre lepsie pochopenie doterajsej tedrie uvadzame ilustracny priklad, ktory je z pub-
likacie [7].

Predstavme si, Ze mame metropolitni oblast, ktora sa sklada zo siedmych regiénov. V
strednom regiéne R4 sa nachadza hlavné obchodné centrum. Tri regiony st na vychod
a tri regiény na zdpad od tohto centra. Cez stred tychto regiénov ide priamo dialnica,
ktori vsetci obyvatelia vyuzivaji pri ceste do OC a z OC. Na nasledujicom obrazku
(2) je zakreslend struktira danej metropolitnej oblasti.

Pozorujme vzorku dat z tychto regiénov, ktora obsahuje cestovné casy do OC (v
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Obr. 2: Metropolitné oblast s OC

minttach), vzdialenost regiénov od OC (v kilometroch) a hustotu obyvatelstva jed-

notlivych regiénoch. Za zavisli premennt y zoberme cestovné ¢asy a vysvetlujice pre-

menné v matici X budi vzdialenost a hustota obyvatelstva.
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Mozeme si véimnut symetrickost okolo regiénu R4. To znamend, Ze pre jednoduchost

nezavisi, ¢i dochddzame z regiénov, ktoré si od OC na zapad (napr. R2 a R3) alebo z

regiénov, ktoré su na vychod od tohto regiénu (napr. R5 a R6).

Ako by sme mohli ocakdvat, pre vzdialenejsie regiény, aki si R1 a R7 mdme dlhsie
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cestovné casy oproti blizsim regionom R3 a R5. To znamend, ze ¢im je vacsia vzdiale-
nost od OC, tym sa ndm zvysi i cestovny ¢as do OC. MozZeme teda povedat, Ze mame
naruseny predpoklad nezavislosti. Zaroven si treba uvedomit, Ze cestovny ¢as v rdmci
regionu R4 je 26 minut napriek vzdialenosti O km, pretoze aj v ramci regiénu potrebu-
jeme cas na presun do OC.

Mnozina pozorovanych cestovnych casov predstavuje merania ziskané v konkrétny
den, t.j. spriemerované cestovné casy do OC za 24 hodin pre jednotlivé regiény. V
tomto pripade, niektoré pozorovania mozu byt vysvetlené pomocou efektu kongescie
(zahltenia). Preto mozeme ocakavat, Ze dlhsi cestovny ¢as v jednom regiéne vedie
k dlhsim cestovnym c¢asom v susediacich regiénoch. Je to zapricinené predpokladom
jednej spolocnej cesty, ktord je vyuzivani vSetkymi obyvatelmi siedmych regiénov.
Napriklad kratsi cestovné cas v regiéne R5 moZe viest ku krat$im cestovnym casom
v regiénoch R6 a R7. Z pohladu modelovania, sa dany efekt zahltenia neda vysvetlit
premennymi Hustota a Vzdialenost, pretoze cestovny ¢as v konkrétny deri ovplyviiuji
iba cestovné ¢asy susednych regiénov, tzv. efekt spitnej vizby. Naopak vzdialenost sa
nemeni zo dila na denl a takisto aj hustota obyvatelstva sa na dennej baze men{ velmi
pomaly. Preto tieto premenné nie si schopné vysvetlit denny jav zmeny cestovného
¢asu. Denné pozorované zmeny v cestovnych ¢asoch sa budi lepsie vysvetlovat, ak
budeme brat do tivahy cestovné ¢asy zo susednych regiénov. To znamen4, Ze cestovné
casy zo susediach pozorovan{ y; berieme ako vysvetlujicu premennt pre cestovny cas
v regidéne 7, y;. Rovnako pouZijeme y; ako vysvetlujiicu premenni pre cestovny cas v
regiéne j, y; pre vietky i,5 € {1,2,...,7T} ai # j.

Zadefinujme si jednoduchého suseda prvého druhu k regiénu R1. Je nim regién R2,
pretoze je to jediny region, s ktorym ma spolo¢nt hranicu. Rovnako, regiéon R2 ma
dvoch susedov prvého druhu, regiény R1 a R3. Zostrojme 7x7 rozmernu vahovi ma-
ticu V', kde riadky matice su i-te pozorovanie a stipce s indexmi j su susediace regiony k

i-temu regionu. Zaroven, pre susedov prvého druhu kazdého regiéonu vo vahovej matici
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V vyplnime na dané miesto 1, inak 0 ako sme popisali v sekcii (1.3.2)

Rl R2 R3 R4 R5 R6 R7
rRT 0 1 0 0 0 0 O
rR2 1 0 1 0 0 0 O
V= R3 0 1 0 1 0 0 0
R4 0O O 1 0 1 0 0
RS 0 O O 1 0 1 O
R6 0 0 O O 1 0 1
Rt 0 0 O O O 1 0

Diagonélne prvky matice si nulové, teda regiény nie si povazované za suseda samého
seba. V d'alsom kroku ziskant maticu V riadkovo normalizujeme a dostaneme nezaporni

maticu W
0 1 0 0 0

0

/2 0 1/2 0 0 0
/2 0 1/2 0 0

1/2 0 1/2 0
0 1/2 0 1/2
0 0 1/2 0 1/2
0o 0 0 1 0

0
0
0
0
0

o o o o o
o o o O

kde sucet v riadku je rovny 1.
Ziskani maticu W priestorovych vah vyndsobime hodnotami 721 rozmerného vektora

y a ziskame vektor priestorového posunu pre kazdé pozorovanie ¢, 1 = 1,...,7:

Na odhad modelu pouzijeme model SAR.
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Zoberme do uvahy dopad zmeny populacnej hustotu v jednom regiéne (napr. R2) na
cestovné casy do OC pre vSetky ostatné regiony. Presnejsie, zdvojnasobme populacni
hustotu regiéonu R2 a urobme predikcie dopadu zmeny cestovnych ¢asov do OC pre

vSetky regiény.

10 30
40 20
30 10
X=1]50 0
30 10
20 20
10 30

Pouzijeme odhady parametrov vypocitanych pomocou metédy maximalnej vierohod-
nosti § = [0.135,0.561] a p = 0.642. Odhadnutd hodnota parametra p udéva pozitivnu
priestorovii zavislost v cestovnych ¢asoch. Predikcie modelu pre vysvetlované premenné

matice X budid nadobudat tvar:

y( = (I, — W)X B,

V nasledujicej tabulke porovnajme predikcie modelu g™ s maticou vysvetlovanych
premennych X a modelu §® s maticou vysvetlovanych premennych X. Inak pove-
dané ilustrujme ako model vytvéra priestorové prelievanie (spillover effect) pri zmene

hustoty populacie v jednom regione:

Regiény ¢ e @ — M

R1: 42.01 44.58 2.57
R2: 37.06 41.06 4.00
R3: 29.94 31.39 1.45
R4: CBD 26.00 26.54 0.53
R5: 29.94 30.14 0.20
R6: 37.06 37.14 0.07
RT: 42.01 42.06 0.05

Porovnanim dvoch predikeif g™, §(® mozeme pozorovat, ze zmena hustoty populdcie v

regione R2 ma priamy efekt na tento regién, ktory sposobi zvysenie cestovného ¢asu pre

22



obyvatelov regiénu R2 o 4 minity. Zaroven tdto zmena mé aj nepriamy efekt, ktory
ovplyvni zvySenie cestovnych ¢asov aj v ostatnych regiéonoch. Taktiez sa da dobre
pozorovaf aj priestorovy efekt susediacich regiénov. Cim si regiény d'alej od regiénu
R2, tym aj zmena cestovného ¢asu ovplyvnend zmenou hustoty populdcie regiénu R2 je
mensia. Obecne ndm model hovori, Ze zmena hustoty populdcie v regione R2 okamzite
vedie k nérastu pozorovanych cestovnych casov pre vSetky regiony.

Porovnanim priestorového regresného modelu a obyc¢ajného regresného modelu prideme
k zaveru, ze obycajny regresny model urobi predikcie, ktorych vplyv zmeny hustoty
obyvatelstva regiéonu R2 ovplyvni cestovné ¢asy iba v regiéne R2, ako je znidzornené v

nasledujticej tabulke.

Regiony g e g — M

R1: 42.98 4298 0.00
R2: 36.00 47.03 11.02
R3: 29.02 29.02 0.00
R4: CBD 27.56 27.56 0.00
R5: 29.02 29.02 0.00
R6: 36.00 36.00 0.00
RT: 42,98 4298 0.00
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2 Odhady parametrov metédou MLE

V tejto kapitole si odvodime odhadovanie parametrov modelov popisanych v (1) po-
mocou metédy maximélnej vierohodnosti (MLE). Odhad modelov budeme robit na

prierezovych datach (neobsahuji casovi struktiru).

2.1 Odhadovanie parametrov modelov
2.1.1 Priestorovy autoregresny model

Prvy model, ktory budeme odhadovat metédou MLE je priestorovy autoregresny model

(SAR):

y=pWy+ XB+¢
€ ~ N, (0,0°L,).

Na odhad MLE potrebujeme likelihood funkciu zavislej premennej y, ktorti ziskame
ako transforméaciu ndhodnej premennej € pomocou Jacobiho transformacie. Potom je

logaritmické vierohodnostnd funkcia pre odhad parametrov 3, p, 0% definovana ako:

1
In L, (8, p,0%) = —gln27r — glna2 +1In| I, — pW | —ﬁeTe,

kde e = y — pWy — X 3. Na odhad parametrov 3 a 02 pouzijeme podmienky prvého
radu.
Po zderivovani logaritmickej vierohodnostnej funkcie podla 3 a ¢? dostédvame odhady

parametrov

Brre = (XTX)LXT (L, — pW)y

1
~2 _ 17
OMLE = Ee €,

ktoré dosadime do logaritmickej vierohodnostnej funkcie In L, (3, p, 0%) a opét pouzijeme

podmienku prvého rddu na odhad parametra p:

d(n Ly (B, p,0%415))
d(p)

pPMLE = argmax
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2.1.2 Model s priestorovymi chybami
Dalsf v poradi odhadneme model s priestorovymi chybami (SEM):

y=XpB+u;
u=\Wu+e

e ~ N,(0,0%L,).

Postupujeme rovnako ako pri predchadzajicom modely, na odhad MLE potrebujeme
likelihood funkciu zavislej premennej y, ktord ziskame ako transformaciu nahodne;
premennej € pomocou Jacobiho transforméacie. Logaritmicka vierohodnostna funkcia

pre SEM model nadobida rovnaky tvar ako pri odhade SAR modelu, az na e:
e=y—\Wy—- X8+ \WXp.
Na odhad opit pouzijeme podmienky prvého radu:
Brree () = (X = AWX)T (X = AWX)) (X = AWX)"(y — AWy)
FrsN) = =V 2(N),
kde z(A) =y — AWy — (X — AWX)Burre(N).
Na odhad parametra A\ sa moze pouzit iteracnd metdda navrhnutd Anselinom, ktord
je popisand v diplomovej praci [6].
2.1.3 Priestorovy Durbinov model

Posledny v poradi odhadneme priestorovy Durbinov model:

y=\Wy+ Xp+WX0+ v,

Postupujeme rovnako ako pri predchadzajucich modeloch a dostaneme rovnaku loga-

ritmickd vierohodnostnu funkciu ako pre SAR (SEM) model (az na e):
e=y— \Wy—-Xp—-WX6.

Na logaritmicki vierohodnostni funkciu opit pouZijeme podmienky prvého rddu pre
odhad parametrov 3, 6 a o2. Tie potom opitovne dosadime do logaritmickej viero-

hodnostnej funkcii a pouzijeme pre odhad parametra A. Odhadnuté parametre kvoli
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vypoctovej narocnosti nebudeme odhadovat, dostatoéne dobre si opisané v diplo-
movych préacach [12], [6].
Odhady pre modely panelovych dat nebudeme uvadzat, pretoze si dostatoéne dobre

spracované v diplomovych pracach [12], [6].

2.2 Moranov korelacny koeficient

Pre overenie priestorovej autokorelacie na datach pouzijeme Moranov korelaény koefi-
cient, Moranovo I. Koeficient hlad4 odchylky od nahodnych usporiadani v priestore,
t.j. hlad4 zhlukovanie d4t. Takéto zhlukovanie porusuje ndhodnost, a tym padom vyka-
zuje priestorovi autokorelaciu. Moranovo I sa pouziva na prierezové data a je popisané
ako:

Loy g (@i — T) (e — T)wy

m Z?:l (zit —T)? ’

kde z;, z;; je uvazovana premennd regiéonu ¢, j, v ¢ase t,  je priemer premennej x, n

Iy

je pocet regiénov, m je sicet vietkych vah a w;; je vdha regiénu ¢ vzhladom na regiéon
j. Hodnota Moranovho I sa pohybuje v rozmedzi [—1,+41]. V pripade, ze sa Moranovo
I nachadza blizko 0, tak hovorime, ze data nevykazuju priestorovi autokorelaciu. V
opacnych pripadoch, ak I; je blizke 1 hovorime o pozitivnej priestorovej autokorelacii,

inak o negativnej priestorovej autokoreldcii.
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3 Popis dat a rozne konstrukcie vahovej matice

V tejto kapitole budeme aplikovat vysSie popisané metédy priestorovej ekonometrie na
redlne data, ktoré su zozbierané na zéklade ekonomickych roénych vysledkov a statistik

pre vsetky NUTS 2 regiény statov Eurdpskej tnie.

3.1 NUTS 2 regiony

Ako uz bolo spomenuté, data boli zozbierané vzhladom na delenie zavedené Statistickym
uradom Eurépskej komisie - Eurostatom v spolupraci s narodnymi insStititmi pre
Statistiku, napr. v rameci Slovenska to je Statisticky tirad Slovenskej republiky. Nomenk-
latira tzemnych statistickych jednotiek (NUTS), v siucasnosti NUTS 2013 platnd od
1. januara 2015 je rozdelenie do vyssich Statistickych drovni, t.j. regionov a krajov.
V stcasnosti existuji tri urovne delenia NUTS a dve trovne delenia LAU (Lokalna
statistickd tizemna jednotka, t.j. okresy a obce). Klasifikdcia regiénov pomocou NUTS
je hierarchicky systém, ktory zhromazd'uje data viacerych stétov. Tieto data si prehladnejsie,
pretoze sa nachddzaji na jednom mieste a d4 sa s nimi lepsie pracovat. NUTS sa delia

na 3 urovne:
NUTS 1: hlavné socidlno - ekonomické regiény (98 regionov)
NUTS 2: zdkladné regiény na uplatnovanie regiondlnych politik (276 regiénov)

NUTS 3: malé regiény pre Specifické analyzy (1342 regiénov)

-
eurostat
=

Obr. 3: Rozdelenie NUTS regiénov (Zdroj: Eurostat)
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Kazdy z regiénov ma jedinecény kéd, ktory slizi na presnu identifikaciu regionu a je

zostaveny nasledovne:

NUTS 1: obsahuje 3 znaky, kde prvé dva st skratka statu (napr. AT, DE, SK) a treti

znak je bud pismeno alebo ¢islica (napr. SK0, UKC)

NUTS 2: obsahuje styri znaky, kde prvé dva st opit skratka statu, d'alsi znak je z
predchddzajiceho delenia a posledny je ¢islica (napr. SK04, UKM3)

NUTS 3: obsahuje pét znakov, ktoré su rozdelené podla rovnakej logiky ako pri
predchddzajicom deleni (napr. SK042, UKD42)

Nase redlne data boli zozbierané, ako sme uz spomenuli vyssie, vzhladom na troveii

NUTS 2, t.j. mame 276 pozorovanych regiénov statov Eurdpskej tnie.

) Staty: Podet regiGnow:
m Canarias (ES) || A7~ Rakuska 9
4 BE -Belgicko 11
4 O ‘ b ).fi BG - Bulharsko B
+ @ CY - Cyprus il
b4 Guadeloupe (FR) | - Cesko g
> DE - Nemecko 38
- . DK - Dansko 5
- EE - Estdnsko il
= Martinique (FR) EL - Gracka 13
ES - Spanielsko 13
 } FI - Finka 5
Guya‘“e (FR) FR- Francﬂ‘zskn 27
HR - Chorvatsko 2
, HU - Mad'arsko 7
IE - irska 2
RéufionuFR ) IT - Taliansko 71
LT - Litwa 1
LU - Luxernburska at
L% - Lotyssko 1
" Agores (FT) WAT - Malta 1
ML - Holandsko 12
N FL - Polsko 16
Madsira (P_T) PT -Portugalsko 7
O, RO - Rumunsko g
> . SE - Svédsko ]
L 5l - slovinskao 2
5K - Slovensko 4
UK -welkd Britania 40

Obr. 4: NUTS 2 regiény a ich pocet (Zdroj: Eurostat)
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Teraz ked uz vieme déata presne identifikovat, tak si zadefinujeme premenné, ktoré

budeme pouzivat v modeloch.

3.2 Premenné vstupujice do modelu

Do nasho modelu ndm vstupuju nasledovné premenné, ktorymi su:

HDP - totalny hruby doméci produkt regiénu, v mil.
Miera nezamestnanosti - celkovd nezamestnanost v danom regiéne, v %
Miera inflacie - rocnd inflacia daného statu, v %

Hustota obyvatelstva - hustota obyvatelstva daného regiénu na km?

Casové okno, pocas ktorého budeme nase premenné pozorovat si zvolime medzi
pre jednotlivé NUTS 2 regiény. Pre ostatné roky bud boli ddta scasti netiplné alebo
uplne nedostupné. Je to sposobené aj tym, ze zber regiondlnych Statistik a celkova
informatizacia nebola v tom obdobi na takom stupni ako v sticasnosti - napr. len rok

pred rokom 2005 vstipilo do spoloéného eurépskeho priestoru a EU 10 statov.

3.2.1 Hruby domaci produkt

Prvé pozorovana ekonomickd premennd je hruby domaéci produkt (HDP). Je to zakladny
makroekonomicky ukazovatel, ktorym meriame celkovii pefiaznti hodnotu tovarov a
sluzieb vyprodukovanych za dané pozorované obdobie v danej ekonomike. My budeme
za obdobie povazovat 1 kalenddrny rok a zozbierané udaje st vzhladom na NUTS 2

regiény. HDP moéze byt pocitany viacerymi metédami, my si uréime tri zdkladné:

1. Vyrobna metdéda: tvori ju sihrn vsetkych findlnych tovarov a sluzieb, ktoré boli

za dané casové obdobie vyrobené.

2. Vydavkova metdéda: pocita sa ako vydaje jednotlivych sektorov na nakup findlnych

tovarov a sluzieb. Premenné, ktoré vstupuju do vypoctu HDP su nasledovné:

29



naklady - C, investicie - I, vladne vydavky - G, export - E a import - I. Formula

na vypocet HDP urcena tymito premennymi nadobuida tvar:

HDP=C+I1+G+(E—-1)

3. Déchodkova metéda: je dand ako stucet hrubého nérodného déchodku (HND),

amortizdcie (A) a nepriamych dani (N). Potom vypocet HDP nadobuda tvar:

HDP=HND+ A+ N

V nasej praci pouzivame HDP vypocitané podla 1. metédy, t.j. ako celkovd hodnota
vSetkych tovarov a sluzieb znizend o hodnotu tovarov a sluzieb pouzivanych na me-
dzispotrebu pri ich vyrobe. HDP je merané v miliénoch eur. Na nasledujicom grafe je
zobrazend ukazka vyvoja HDP pre par vybranych regiénov, na ktorom mozeme pozo-
rovat prepad rastu HDP na zaciatku roku 2008, kedy bola kriza. Priemerné HDP EU
sa dostalo na svoju povodnu troven az o tri roky neskor a od tohto roku, 2011, je v

neustalom raste.
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Obr. 5: Vyvoj HDP pre par vybranych regiéonov
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3.2.2 Miera nezamestnanosti

Dalsia pozorovand makroekonomicks premennd je miera nezamestnanosti (u). Je to
podiel nezamestnanych osob (U) ku vietkym osobdm schopnych pracovat, t.j. pracovnej

sile (L):

kde E je pocet zamestnanych ludi.
Pracovnd sila L je tvorend lud'mi, ktori podla zdkona mozu pracovat. Do tejto skupiny
nepatria Tudia, ktorf uz si na doéchodku a ani Tudia, ktori si momentdlne nehladaji
pracovnt poziciu - moze ist o Tudi, ktorf st pradve na materskej alebo rodicovskej
dovolenke, alebo studuju na strednej ¢i vysokej skole. Tym padom do pracovnej sily
patria aj vSetky nezamestnané osoby. Za nezamestnand osobu sa povazuje pracovna

sila, ktora spfﬁa nasledovné podmienky:
e vek ma minimalne 15 rokov;
e v sucasnosti nepracuje a ani nestuduje;
e nepobera ziadny z dochodkov ako si: starobny, vysluhovy, invalidny;

e v stcasnosti nepodnika;

nie je evidovand v systéme ako dobrovolne nezamestnana;
e je praceschopna.
Podla formy pri¢iny rozdelujeme nezamestnanost na tri hlavné typy:

Cyklicky: tento typ nezamestnanosti nastava v cykloch - v tychto cykloch nadobuda
ekonomika mnoho vykyvov. V case hospodarskej recesie rastie, naopak v case

hospodarskej expanzie klesa.

Frikény: taktieZ trendova nezamestnanost je kratkodoby typ nezamestnanosti. Vznik4
z dovodu zmeny zamestnania niektorych zamestnancov - takato zmena potre-

buje ¢as, aby sa potencidlni zamestnanci spojili s novymi zamestnavatelmi, alebo
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hladania si prace absolventami, ¢ ndvrat do zamestnania po rodi¢ovskej dovo-

lenke.

Strukturdlny: je to typ nezamestnanosti, kedy chyba dopyt po urcitom type za-
mestnanca. Je to sposobené obrovskym pokrokom v oblasti technoldgii, ale aj
prestvanim zamestnaneckych pozicii do regiénov s niz$imi nékladmi na pra-

covnika.

Miera nezamestnanosti pre nase ddta zozbierané s ohladom na regiény NUTS 2 je
zobrazen na nasledujicom grafe pre par vybranych regiénov. Opitf mozeme pozorovat
dosledok financnej krizy, kedy ndm nezamestnanost v roku 2008 zacala vyznamne rast.
Jej rast sa vo velkej miere zastavil a zastabilizoval na prelome roka 2013, kedy prie-

mernd nezamestnanost v EU klesla z 10, 95% na 10, 28% a tento trend d'alej pokracoval.
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Obr. 6: Vyvoj miery nezamestnanosti pre par vybranych regiéonov
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3.2.3 Miera inflacie

Predposlednd pozorovand makroekonomickd premennd je miera inflacie (7). Miera

inflacie nam hovori o miere narastu cenovej hladiny a pocita sa nasledovne:

_P— P
Py

Ty
kde

P, : je bud deflitor HPD alebo index spotrebitelskych cien v case t

7 je miera inflacie v roku t.

Inflicia sa d4 vysvetlit aj tak, Ze 1 pefiaznd jednotka dnes nie je to isté ako 1 pefiaznd
jednotka vcera alebo zajtra. Premenné, ktoré vstupuju do vypoctu miery inflacie su

definované nasledovne:

Deflator HDP: odraza vyvoj cenovej hladiny a mieru znehodnotenia HDP, teda inflaciu

cien v ekonomike. Vypocita sa ako podiel nominalneho a redlneho HDP v roku t:

_ HDPn
 HDPr’

By

Rozdiel medzi nominalnym a redlnym HDP spoc¢iva v tom, zZe nominalny HDP
je merany v beznych, trhovych cenach za dané obdobie, pricom realny HDP je

merany v cendch iného roku (zvyé¢ajne predchadzajiceho).

Index spotrebitelskych cien: predstavuje ceny platené spotrebitelmi (alebo domdcnostami)
a pocita sa pomocou tzv. spotrebného kosa. Spotrebny kos v danom roku (zakladnom
roku) zachytdva ndklady priemernej domécnosti a porovndva ich s nédkladmi

domécnosti v buducich rokoch.

Inflacia podava dolezité informécie o vyvoji ekonomiky a v rozumnej miere je jej

zdravou sucastou. Podla rastu cien sa inflicia deli na:

e Mierna medzirocnd zmena cien medzi 1% — 9%

e Cviélajica medzirotnd zmena cien medzi 10% — 1000%
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e Hyperinflacia medzirotna zmena cien vyjadrend viac ako stvorcifernym ¢islom

V pripade poklesu cien, inflacia je zaporna, hovorime o deflacii. Mnohi ekonémovia
veria, 7Ze deflacia v sti¢asnej ekonomike predstavuje problém, lebo moze viest k deflaénej
spirale. Oproti inflacii, ktora v ¢ase znizuje redlnu hodnotu penazi ju deflacia zvysuje.
Preto sa spotrebitel teoreticky moze rozhodniit odlozit svoju spotrebu na neskor, ¢im
sa moZe ekonomika dostat do §pirdly, ktord moze viest az k jej celému kolapsu.

Nase déta, v tomto pripade ich mdme zozbierané iba vzhladom na §taty, t.j. 28 Stdtov,
pretoze v ramci §tdtu je miera inflicie vypocitand z rovnakého spotrebitelského kosa.
Eurostat zbiera informécie o miere inflicie ako harmonizované indexy spotrebitelskych

cien - tie sa zostavuju pre medzindrodné porovnavanie inflicie spotrebitelskych cien.

xxxxxx

Obr. 7: Vyvoj miery inflacie pre Staty EU

Na grafe (7) mame zobrazené miery inflacie pre vsetkych 28 statov EU, na ktorych
mozeme pozorovaf obrovsky nérast v roku zacatia finanénej krizy, 2008, a zaroven

strmy pad v nasledujicich obdobiach. Pokrac¢ujuci pokles aj v rokoch po krize sa da
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vysvetlit zavedenou monetérnou politikou Eurépskej Centralnej Banky (ECB), ktord
sa po recesnych rokoch krizy rozhodla opédtovne nastartovat rast HDP. Dosiahla to
nizkymi tirokovymi sadzbami, vd'aka ktorym ziskali finanéné institticie lepsi pristup k

zdrojom penazného trhu.

3.2.4 Hustota populacie

Poslednd pozorovand premennd je hustota obyvatelstva. je to tdaj, ktory hovori o
podiele poctu obyvatelov a rozlohe tizemia:
H=—,
A
kde H je hustota, P je populacia daného regiénu a A je jeho rozloha. Na nasledujicom
grafe moZeme pozorovat vyvoj hustoty populdcie v rozmedzi rokov 2005 — 2014 pre par

vybranych regionov.

Obr. 8: Vyvoj hustoty populdcie pre staty EU
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3.3 Rozne pristupy konstrukcie matice W

V nasledujicej podkapitole sa budeme venovat réznym pristupom k odhadom vahovej

matice W.

3.3.1 Vahova matica typu Queen contiguity

Prvy sposob, ktory si zvolime na urcenie vahovej matice bude najtrivialnejsi sposob
typu Queen contiguity. Tento sposob priradi 1 pod podmienkou, Ze regiény maji bud
spoloénti ¢ast hranice alebo spoloény hraniény bod, inak priradi 0. Tito metédu sme

skonstruovali nasledovne:

e 70 stranky http://ec.europa.eu/eurostat/web/nuts/history sme si stiahli

udaje o NUTS regiénoch, z ktorych sme filtrovali idaje o regionoch NUTS 2;
e kazdému regiénu sme priradili jeho susedov;

e podla predchadzajiceho priradenie sme skonstruovali vdhovi maticu W.

Vahova matica W typu Queen contiguity je v nasom pripade riedka matica - z
celkového poctu 75900 moznych susedstiev (uz ocistenych o nulovii diagonélu) mame
vyplnenych jednotkou 1168 ¢o tvori necelych 1,54%.

Avsak vyskytuji sa nam tu regiény, ktoré z dovodu nesplnenia obidvoch kritérii nemaju

ziadneho suseda - je ich 21. Su to nasledujice regiény:
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Kod Néazov regiéonu Kod Nézov regionu

CY00 Kypros EL41  Voreio Aigaio

EL42  Notio Aigaio EL43  Kriti

EL62 Tonia Nisia ES53  Illes Balears

ES63  Ciudad Auténoma de Ceuta ES64  Ciudad Auténoma de Melilla
ES70  Canarias FI20  Aland

FR83 Corse FRA1 Guadeloupe

FRA2 Martinique FRA3 Guyane

FRA4 La Réunion FRA5 Mayotte

ITG1 Sicilia ITG2 Sardegna

MT00 Malta PT20 Regiao Auténoma dos Acores
PT30 Regiao Auténoma da Madeira

Ako je mozné vidiet, jednd sa o regiény, ktoré st bud ostrovné eurépske (CY00,
FEL43,...), ostrovné zdmorské (ES70, FRAA4,...), alebo autonémne oblasti v africkych
Statoch (PT20, PT30). Tieto regiény sme niteny vylicit z vdhovej matice W typu
queen contiguity, pretoze narusuju predpoklad pozitivnej definitnosti - tieto riadky su

linedrne zavislé a sposobuji singuldrnost véhovej matice. Dalej budeme pokracovat iba

s vahovou maticou dimenzie 255, ktord ma vyplnenych 1, 80% susedstiev.

3.3.2 Vahova matica vzdialenosti

Dals{ pristup k tvorbe vdhovej matice uz nebude taky trividlny ako predchadzajici typ

Queen contiguity. V tomto type priradime kazdej dvojici regiénov leteckt vzdialenost

ich dradnych centier. Cely tento postup bol rozdeleny do nasledujicich bodov:

1. zhromazdenie idajov o NUTS 2 regiénoch;

2. vypocet vzajomnych vzdialenosti;

3. preskalovanie vahovej matice.

V nasledujicich ¢astiach si podrobnejsie popiSeme jednotlivé body tvorby vahovej

matice vzdialenosti:

37




1.) Zhromazd' ovanie tidajov: Prvym bodom pri tvorbe védhovej matice vzdialenosti
bude zhromazdenie si idajov o iradnych centrach NUTS 2 regionov. Existuje via-
cero pristupov ako sa s tymto problémom vysporiadat. My sme si vybrali ten naj-
jednoduchsi, a to pouzit databdzu o regiénoch zo stranky http://www.brrg.de/
database.php?language=en&cId=0&dI1d=47, ktora Zial bola z roku 1995. Preto
sme tuto databdzu overili a idaje chybajicich regiéonov doplnili.

Druhy sposob tvorby vahovej matice by bol taky, ze kazdému regiéonu urcéime

jeho tazisko, tzv. centrum centroidu.

2.) Vypocet vzdialenosti: Dalsfm bodom je vypocet vzdialenosti tradnych miest
NUTS 2 regiénov. Nasa databdza obsahuje 276 regiénov, preto je potrebné vypocitat
vzdialenosti pre 37950 dvojic, ¢o nie je lahké tloha. Nami zvolené dva postupy

nam ju ale vyrazne zjednodusia.

2.1.) Automatické ziskavanie dat: Prvotnd myslienka nemanudlneho a nie
¢asovo naro¢ného vypoctu bola naprogramovat kéd, ktory by z vopred vy-
branej internetovej stranky dokézal pomocou iidajov z nasej databazy tradnych
miest regiénov NUTS 2 ziskat ich vzdjomné letecké vzdialenosti, a tieto
zapisat do prislusného harku nasej databdzy.

Ako prvé sme si vybrali stranku do ktorej budeme zaddvat tidaje a zaroven
budeme tdaje aj extrahovat a ukladat do vopred vybraného zogita. Zvolili
sme si nasledovnu stranku: http://www.distancefromto.net/, ktord sa
nam svojou jednoduchou struktirou zdala adekvatna pre nase poziadavky.
Druhé, komplikovanejsia cast prisla hned po vybere - naprogramovat dany
kéd. S tymto problémom som sa rozhodol oslovit kolegyiiu Be. Oliviu Ku-
nertovi z Fakulty matematiky, fyziky a informatiky, UK BA, ktora navrhla
a zostrojila funkény kod. Cely kéd na automatické ziskavanie dat z interne-
tovej stranky je prilozeny v prilohe ¢.1.

Ale vysledok celého nasho usilia nedosiahol o¢akavania, pretoze pravdepo-
dobne nami vybrana internetova stranka mala ochranu pred robotmi, t.j. po
ur¢itom pocte opakovani zadaného tikonu (cca. 50) nds dand stranka odpo-
jila a museli sme program manudlne obnovit aby pokracoval. V pripade, Ze

by sme zvolili krok zadavania kazdu sekundu, tak by celkovy cas potrebny
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na zhromazdenie idajov presiahol 10 hodin. Preto sme sa rozhodli nas kéd
pouzit na inych strankach, na ktorych vsak nasledoval rovnaky vysledok.
Nakoniec sme sa rozhodli od tohto postupu upustit a vymysliet iny, znacne

jednoduchsi.

2.2.) Haversiniho formula: Druhy sposob bola snaha ziskat, vypocitat vzdia-
lenosti pomocou volne dostupnych informdcii. Tieto informdcie sme ziskali
z volne dostupnej databdzy, ktora obsahuje tidaje o zemepisnych &irkach
a zemepisnych dizkach vacsiny miest na svete. Nachadza sa na stranke
http://www.naturalearthdata.com/. Tieto idaje sme prefiltrovali a upra-
vili na nasu databazu uradnych miest.
Tvorba databéazy rozsirenej o zemepisnu Sirku a zemepisnu dizku bola prvy
krok k vypoctu vzdialenosti, na ktoré pouzijeme Haversiniho formulu. Ha-
versiniho formula pre dva rozne body na sfére slizi na vypocet centralneho

uhla medzi nimi:
d
hav(E) = hav(py — 1) + cos(p1)cos(pa)hav(Ag — A1),
kde

hav(8) = sin®(%) = 1_%8(9) je haversiniho funkcia;

d je vzdialenost medzi danymi dvoma bodmi, sféricks vzdialenost;
e R je polomer sféry (v nasom pripade polomer zeme R = 6378, 137km);
® - je zemepisna Sirka (v rad.);
e A1 je zemepisnd dizka (v rad.).

Pouzitim funkcie arcsin na haversiniho funkciu dostaneme vzorec na vypocet

vzdialenosti dvoch bodov na sfére:

— A2 — A
d = 2R arcsin (\/SmQ(%) + cos(py) cos(ir) sin? (=2 5 1)) :

Vypoéitané vzdialenosti sa mozu mierne 1igit od vzdialenosti, ktoré sa daju
ziskat z roznych verejnych zdrojov. MoZe to byt sposobené vypoctovym
softvérom (zaokriithlovanie), alebo detailnejsimi idajmi o zemepisnych sirkach,

zemepisnych dizkach a polomeru Zeme.
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3.) Preskalovanie vahovej matice: Posledny bod tvorby vahovej matice je jej preskdlovanie,
ktoré vyzadujeme z dovodu zosilnenia priestorovych vplyvov pre blizsie (su-
sednejsie) regiony a zoslabenie pre vzdialenejsie regiény. Tato podmienka za-
tial nie je splnené a blizke regiény maji malé priestorové vplyvy. Tie zosilnime

preskalovanim, ktoré zvolime nasledovne:

_ 1
J )
Wy

kde wy; je vzdialenost i regiénu od j regiénu. Toto preskalovanie zosilnilo pries-
torovy vplyv blizsich regiénov a zaroven zachovalo pomer vsetkych ostatnych

vzdialenosti.

V tejto podkapitole sme si uviedli tvorbu symetrickej neznormalizovanej vahovej
matice W, ale ako sme uz uviedli v (1.3.2) vo vypoctoch pouzivame riadkovo normali-

zovanu vahovi maticu, ktora vo vicsine pripadov uz nie je symetricka.
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4 Analyza dat NUTS 2 regiéonov

V poslednej kapitole si popiseme panelové data a modely pre panelové déta. Zaroven si
priblizime model popisany redlnymi datami NUTS 2 regiénov krajin EU predstavenych
v (3), vytvorené rozne vahové matice W, odhady parametrov modelu v $tatistickom

softvéri R a interpretovanie dosiahnutych vysledkov.

4.1 Panelové data

V nasej praci sa budeme venovat analyzam panelovych dat, t.j. dat ktoré pozorujeme

viac nez jedno casové obdobie. V panelovych datach vystupuju dve hlavné zlozky:
e pocet pozorovani n;
e Casova peridda t.

Hlavny rozdiel panelovych dét oproti ¢asovym radom je velkost jednotlivych zloziek. V
¢asovych radoch je velkost casovej periédy niekolkokrdt vyssSia nez pocet pozorovani,
pricom v panelovych datach to je naopak. V pripade, Ze sa Casova peridoda t = 1, tak
hovorime o prierezovych datach.

Pri analyzovani panelovych dat sa uvazuje s piatimi moznymi modelmi:
1. Model s fixnymi efektami;
2. Model s nahodnymi efektami;
3. Model s fixnymi koeficientami;
4. Model s ndhodnymi koeficientami;
5. Viacuroviiovy model.

V na$om pripade budeme pracovat iba s modelmi s fixnymi a s ndhodnymi efektami.
V kazdom modely moézu vystupovat bud priestorovo, alebo ¢asovo $pecifické efekty.
Tieto efekty v iom mozu byt zahrnuté obidva, iba jeden alebo Ziaden. Podrobnejsie

informdcie o efektoch v panelovych détach st spracované v diplomovej praci [6].
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4.2 Model makroekonomickych dat

Zavislou premennou y nasho modelu budeme oznacovat Unemployment_Total, ktord
nam hovori o miere nezamestnanosti v NUTS 2 regiénoch krajin EU a je vyjadrena v

%. Do vysvetlujicej premennej X ndm bude vstupovat 5 premennych:

GDP: HDP NUTS 2 regiénov krajin EU v mil.;

Population: hustota obyvatelstva na km?;

Inflation: miera infldcie pre staty EU v %

Unemployment_Male: miera nezamestnanosti muzov NUTS 2 regiénov krajin EU;
Unemployment_Female: miera nezamestnanosti zien NUTS 2 regionov krajin EU.

Vzhladom nato, Ze ndm vsetky premenné okrem GDP a Population vstupuji do mo-
delu v percentdch, tak sme sa ich rozhodli zahrnit do modelu ako log premenné, t.j.
log(GDP) a log(Population). V nasom modely budeme pozorovat zavislost nezamest-
nanosti NUTS 2 regiénov krajin EU od hrubého domdceho produktu, hustoty oby-
vatelstva, inflicie, nezamestnanosti muzov a nezamestnanosti Zien. Primarnym cielom
nasich bude odhad parametrov a ich signifikantnosti pre rozne modely konstruovaného
s roznymi vdhovymi maticami. Skor ako zacneme odhadovat, tak mozeme predpokla-
dat vysoku zdvislost zmeny nezamestnanosti od nezamestnanosti muzov a Zien.

Odhadovat budeme dva modely, ktoré budi este rozdelené podla zahrnutia fixnych

(FE), alebo ndhodnych efektov (RE):

SAR: Priestorovy autoregresny model

Unemployment_Total;; = p Z w;;Unemployment totalj, + B1log(GDP);+
j=1

+ Bolog(Population)y + BsInflation,+
+ BaUnemployment_Male;; + BsUnemployment_Female;+

+ pi + 0t + €it;
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SEM: Model s priestorovymi chybami

Unemployment_Totaly = 51log(GDP); + Palog(Population);, + BsIn flation+
+ ByUnemployment_Maley + BsUnemployment_Female;+

+ pi + 0r + wit

n
Uit = A E Wi 5 Uit + €t

j=1
4.3 Vahové matice

Pri definovani modelu sme sa rozhodli, Ze pouzijeme nasledovné druhy vahovych matic:

1. vahovi maticu typu Queen contiguity ocistent o regiony bez suseda. Tato matica

obsahuje vahy pre 255 regiénov.

2. vahovu maticu, ktora kazdému regionu so susedom typu Queen contiguity priradi
preskdlovani vzdialenost. T4to matica obsahuje vahy pre 254 regiénov. Je to
sposobené tym, Ze dva regiény C'Z01 a CZ02 maji nulovi vzdialenost, kvoli

uradnemu centru, ktoré maju spolocné (Praha).

3. vahovu maticu typu Queen contiguity prerobenti tak, aby priradila vahu iba suse-
dovi z rovnakého statu. Tdto matica je oproti typu Queen contiguity zredukovand

a obsahuje vahy pre 250 regiénov.

4. posledny typ vahovej matice priradi preskdlované vzdialenosti regionom rov-
nakého statu. Tato matica je medzi prave uvedenymi typmi vahovych matic

najrozmernejsia, obsahuje vahy pre 270 regiénov.

4.4 Odhad jednotlivych modelov

V nasledujicej podkapitole si uvedieme odhady pre SAR a SEM modely kombinované
s ndhodnymi a fixnymi efektami. Avsak ako prvé si otestujeme pritomnost priestorove;j
autokorelacie v datach pomocou Moranovho I. V softvéri R sa tato funkcia nachédza
v balicku spdep a je definovand ako funkcia moran.test. Do funkcie vstupuji dva

argumenty, premennd a vdhova matica, a vysledkom je vypocitana velkost Moranovho
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Obr. 9: Vyvoj Moranovho I

I, ktoré nam hovori o sile priestorovej autokorelacie. Na danom obrazku mozeme po-
zorovat zmenu Moranovho I pre premenntt Unemployment_Total pocas 10 rokov.

Z (9) mozeme pozorovat, ze Moranovo I bolo pocas celych 10 rokov nad hodnotou
0.5, preto mozeme hovorit o kladnej priestorovej autokoreldcii. Odhady Moranovho
I pre zvysné vahové matice a premenné vysiel velmi podobne ako je naznacené na
obrdzku (9). Preto mozeme v nasich ddtach uvazovat o priestorovej autokoreldcii.
Ako dalsie si odhadneme parametre modelov pre rozne vdhové matice. Nato sa v R
pouziva balicek splm, v ktorom pouzijeme funkciu spml, do ktorej vstupuji modelované

premenné, vdhovd matica a d'alsie podmienky na $pecifikdciu modelu (fixné efekty, ...).

1. typ Ako prvy budeme odhadovat model s véhovou maticou typu Queen contiguity
ocisteného o regiény bez suseda. Odhady parametrov a ich signifikantnosti ! sa

nachddzaji v nasledujicej tabulke:

lsignifikantnost na hladine vyznamnosti: ”***70.001, ”**70.01, ”*70.05, ”.”0.1
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Model ~ Parameter Odhad  Signifikantnost

SARFE p 0.0106  ***
log(GDP) 0.0508
log(Population) 0.2895 *
Inflation 0.0032

Unemployment_Male 0.5573

Unemployment_Female 0.4411  ***

SARRE p 0.0101 %
o 0.7334  *x
const. -0.4133
log(GDP) 0.0259  **
log(Population) 0.0103
Inflation 0.0029

Unemployment_Male 0.5639  H**

Unemployment_Female 0.4323  ***

SEMFE A 0.2308 ok
log(GDP) 0.0343
log(Population) 0.3288 *
Inflation 0.0016

Unemployment_Male 0.5617  ***
Unemployment_Female 0.4445  ***

SEMRE A 0.2527
o 0.7190  ***
const. -0.3300  ***
log(GDP) 0.0229 *
log(Population) 0.0065
Inflation 0.0013

Unemployment_Male 0.5672  *H*

Unemployment_Female 0.4355  ***

Jednotlivé modely st oznacené skratkami, ktoré vznikli spojenim skratky mo-

delu a skratky efektu, ktory do modelu vstupuje, napr. SARFE - priestorovy

45



autoregresny model s fixnym efektom. Ako moZeme vidiet v tabulke na roéznych
modeloch, tak premenné vstupujice do modelu su z véicsej casti signifikantné.
Vynimku tvori premennd Inflation, ktord je v kazdom modely nesignifikantna.
Preto mozeme povedat, ze infldcia nem4 Ziaden vyznamny vplyv na vyvoj miery
nezamestnanosti. Naopak, ako sme predpokladali miera nezamestnanosti muzov

a zien ma vyznamny vplyv na mieru nezamestnanosti.

2. typ Dalsi model budeme odhadovat s véhovou maticou typu Queen contiguity s pri-
radenymi preskdlovanymi vzdialenostami. V tomto pripade tabulkovii kalkuldciu
neuvadzame z dovodu podobnosti odhadou parametrov s predchadzajicim od-
hadom. Avsak na nasom priklade mozeme pozorovat, Ze zmena konstantnych
véh pre regiény na nekonstantné, ktoré znasobia priestorovy efekt, ndm d4 velmi

podobné odhady.

3. typ V trefom type pouzijeme vahovi maticu typu Queen contiguity prerobent
tak, aby priradila vahu iba susedovi z rovnakého statu. Pri vysledkoch mozeme
ocakdvat stratu informécie z vynechania zahraniénych susedov, uvidime ako sa
ndm to zobrazi na modeloch. V tabulkovej kalkuldcii si zobrazime iba modely
SARFE a SEMFE na ktorych jedinych doslo k zdsadnym zmendm. Dalsie dva az

na miernu zmenu odhadu koeficientov zostali rovnaké:
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Model  Parameter Odhad  Signifikantnost

SARFE ) 0.0241  #*
log(GDP) 0.0674 *
log(Population) 0.2000
Inflation 0.0032

Unemployment_Male 0.5517  H**
Unemployment_Female 0.4343  ***

SEMFE p 0.1844 H**
log(GDP) 0.0452
log(Population) 0.2395
Inflation 0.0007

Unemployment_Male 0.5642  H**

Unemployment_Female 0.4328  ***

7 daného vystupu mozeme sledovat, Ze okrem inflicie sa stala tiplne nesignifi-

kantnou aj premennda Population.

4. typ Poslednym modelom bude model s vahovou maticou, ktord priradi preskalované

vzdialenosti regiéonom rovnakych statov.
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Model ~ Parameter Odhad  Signifikantnost

SARFE 0.0251  ***
log(GDP) -0.0156
log(Population) -1.0439  ***
Inflation 0.0094 *

Unemployment_Male 0.5848  H¥*

Unemployment_Female 0.4060  ***
SARRE ) 0.0108  ***
o 1.1825
const. -0.3802 *
log(GDP) 0.0203
log(Population) 0.0023
Inflation 0.0063

Unemployment_Male 0.5814  H**

Unemployment_Female 0.4121  ***
SEMFE A 0.3336  *H*

log(GDP) 0.1750 *

log(Population) -0.7902  **

Inflation 0.0022
Unemployment_Male 0.5966 ~ ***

Unemployment_Female 0.4123  ***

SEMRE p 0.3330 Kk
0 1.2134  ***
const. -0.2810
log(GDP) 0.0179
log(Population) -0.0018
Inflation 0.0021

Unemployment_Male 0.5913  ***

Unemployment_Female 0.4169  ***

V tabulky médme v jednom pripade moznost prvykrat pozorovat zdporni od-

hadnuti hodnotu pre parameter log(GDP), ktord nam laicky povedané hovori,
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7e ak hruby domdci produkt stiipne o 1%, tak nezamestnanost klesne o 0.18%.
Detto mame aj pre premennt Population, ktorda hovori to isté, ze ak hustota
obyvatelstva stipne o 1%, tak nezamestnanost klesne o 0.79%. To st odhadnuté

hodnoty parametrov, ktoré by sme taktiez radi videli aj pri inych modeloch.

4.5 Zhrnutie vysledkov

V kapitole sme sa venovali odhadu parametrov styroch roznych modelov konstruovanych
Styrmi roznymi véahovymi maticami. V odhadoch parametrov sme mohli pozorovat, ze
na modelovanid mieru nezamestnanosti mala vzdy najvécsi vplyv miera nezamestna-
nosti muzov a zien, pricom miera nezamestnanosti muzov mala vzdy vyssi vplyv ako
miera nezamestnanosti zien. Inflacia nam vysla signifikantnd len v jednom modely.
Ostatné parametre, ktorymi st hustota a HDP ndm vysli rozne z pohladu znamienko-
vej konvencie, t.z. Ze v jednom pripade ndm modelovani nezamestnanost ovplyviovali
kladne v inom zaporne. Dalsfm vhodnym krokom by bolo overit spravnost modelov a
navzajom ich porovnat. Touto ¢astou sa vSak uz nebudeme v nasej diplomovej praci

zaoberaf.
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Zaver

V diplomovej préaci sme sa zaoberali priestorovou ekonometriou. Celi pracu mozeme
rozdelit na dva okruhy. V prvej a druhej kapitole sme sa zaoberali prevazne teoretickou
strankou priestorovej ekonometrie. V tretej a stvrtej kapitole sa venujeme prakticke;j
casti.

V prvej kapitole sme si pripomenuli model klasickej linearnej regresie, ktory je v ekono-
metrii najviac vyuzivany. Popisali sme si predpoklady, pre ktoré je odhad parametrov
daného modelu ziskany pomocou metédy najmensich Stvorcov najlepsi nevychyleny
odhad. Pri prechode na data, ktoré maju v sebe zakomponovany priestorovy efekt nie
st splnené vsetky predpoklady a preto nie je spravne tito metéodu na odhad paramet-
rov pre takéto data vyuzivat. V tejto kapitole sme si zadefinovali priestorové efekty,
ktorymi si priestorové zavislost a priestorova roznorodost a zadefinovali sme si auto-
regresny proces. V autoregresnom procese nam vystupuje autoregresny parameter p a
matica priestorovych vah W, ktoré sme si popisali. Na konci kapitoly sme predstavili tri
priestorové modely: priestorovy autoregresny model, model s priestorovymi chybami a
Durbinov model, model, ktory je ziskany spojenim predchédzajicich dvoch modelov.
V druhej kapitole sme si podrobne odvodili parametre pre jednotlivé modely pomocou
metody maximalnej vierohodnosti. Odvodenie tychto parametrov nebolo trividlne, na-
kolko sa musela vyuzit transformécia nahodnej premennej e pomocou Jacobiho trans-
formécie. Na konci tejto kapitoly sme si ukdzali formulu, ktorou moZeme overit, ¢i ddta
maju v sebe zahrnutu priestorovi autokorelaciu. Tato formula sa nazyva Moranov ko-
relacny koeficient.

V tretej kapitole sme si podrobne popisali ddta, ktorymi si nezamestnanost, HDP,
inflicia a hustota obyvatelstva. Déta sme brali ohladom na jednotlivé NUTS 2 regiény.
Hlavnu cast tejto kapitoly tvori popis ziskanej vdhovej matice W. Proces na naplnenie
jednotlivy vzdialenosti medzi regiénmi sa spociatku zdal komplikovany a ¢asovo velmi
narocny. Nakoniec s pomocou studentky informatiky nasej fakulty sa tento problém
dal jednoducho vyriesit.

V poslednej kapitole sme si v systéme R odhadli parametre pre rozne modely, ktoré sa
15ili réznymi priestorovymi maticami vzdialenost{ . Modelovali sme nezamestnanost

vzhladom na nezamestnanost muzov a Zien, HDP, infliciu a hustotu obyvatelstvo pre
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jednotlivé NUTS 2 regiény. Spozorovali sme, ze najvacsi vplyv na mieru nezamest-
nanosti mala miera nezamestnanosti muzov a miera nezamestnanosti zien. Naopak,
inlacia nam okrem jedného modelu vysla vsade nesignifikantna. Ostatné odhadované
parametre boli vo véésine pripadou signifikantné.

Tato praca poskytla zakladny tvod do metdd priestorovej ekonometrie. Medzi jej
najvacsi prinos by sme zaradili rozne pristupy k tvorbe vahovych matic, v ktorych by sa
este urcite oplatilo pokracovat. Zaroven tdto praca len naznacila moznosti skryvajtce sa
v obore priestorova ekonometria, ktoré by sa oplatilo ¢i uz presktimat, alebo aplikovat

na realne data.
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Priloha A

Ko6d na automatické ziskavanie dat

#!/usr/bin/python

import time

import datetime

import sys

from selenium import webdriver

from selenium.webdriver.support.ui import WebDriverWait

from selenium.webdriver.support import expected_conditions as EC
from selenium.webdriver.common.by import By

import pandas

from random import random
START_URL = "http://www.distancefromto.net/"
def get_cities(filename):
cities = pandas.read_csv(filename, sep="\t")

return cities

def get_city_pairs(cities):

res = []

country_year = cities["Country/Year"]

country_code = cities[’Country Code’]

region = cities[’Regidn’]

capitals = cities[’Hlavné mesto’]

for i in range(len(capitals)):
rowA = [country_year[i], country_codel[i], region[i], capitals[i]]
for j in range(i+1l, len(capitals)):

row = rowAl[:]

row.append (country_year[j])
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row.append (country_code[j])
row.append (region[j])
row.append (capitals[j])

res.append (row)

return res

def print_city_pairs_to_file(cities, filename):

country_year = cities["Country/Year"]

country_code = cities[’Country Code’]
region = cities[’Regidn’]

capitals = cities[’Hlavné mesto’]

lat = cities[’LAT’]
lon = cities[’LON’]
res = []

header = ["Country/Year A", "Country Code A", "Regién A",
"Hlavné mesto A", "LAT A", "LON A", "Country/Year B",
"Country Code B", "Regién B", "Hlavné mesto B", "LAT B", "LON B"]

res.append (header)

for i in range(len(capitals)):

rowA = [country_year[i], country_codel[i], region[i],
capitals[i], lat[i], lon[il]
for j in range(i+1l, len(capitals)):
row = rowA[:]
row.append (country_year[j])
row.append (country_code[j])
row.append(region[j])
row.append (capitals[j])
row.append(lat[j])
row.append(lon[j])

res.append (row)
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dfKm = pandas.DataFrame(res)

dfKm.to_csv(filename, index = False, header=False)

def get_measure_button(driver, fromCity, toCity):
WebDriverWait (driver, 10).until(EC.presence_of_
_element_located((By.ID, ’distancefrom’)))
fromElement = driver.find_element_by_id(’distancefrom’)
fromElement.clear ()

fromElement.send_keys(fromCity)

toElement = driver.find_element_by_id(’distanceto’)

toElement.clear ()

toElement.send_keys(toCity)

buttonMeasure = driver.find_element_by_id(’hae’)

return buttonMeasure

def process_pair(driver, city_pair):
cityRegionA = city_pair[2]
cityA = city_pair[3]
cityRegionB = city_pair[6]
cityB = city_pair[7]
fromCity = cityRegionA + " " + cityA

toCity = cityRegionB + " " + cityB
buttonMeasure = get_measure_button(driver, fromCity, toCity)
buttonMeasure.click()

time.sleep(1)

tryValues = True
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while(tryValues):
distanceKmElement = driver.find_element_by_id(’totaldistancekm’)
distanceKm = distanceKmElement.get_attribute(’value’)
if (distanceKm != ""):

distanceKm = distanceKm[:distanceKm.rfind(" ")]

tryValues = False
distanceKmElement.clear ()
else:
driver.get (START_URL)
buttonMeasure = get_measure_button(driver, fromCity, toCity)
buttonMeasure.click()

time.sleep(1)

return distanceKm

def process_pairs(city_pairs):
driver = webdriver.Firefox()

driver.get (START_URL)

for p in city_pairs:
distance = process_pair(driver, p)
p.append(distance)
print(i, distance)

i+=1

driver.quit ()

return city_pairs

def print_results(results, filename):
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res = []

header = [["Country/Year A", "Country Code A", "Regidén A",
"Hlavné mesto A", "Country/Year B", "Country Code B",
"Regién B", "Hlavné mesto B", "Distance"]]

res = header + results

dfKm = pandas.DataFrame(res)

dfKm.to_csv(filename, index = False, header=False)

if __name__ == "__main__":
print (’Number of arguments: ’, len(sys.argv), ’arguments.’)
print (’Argument list: ’, str(sys.argv))

infilename = sys.argv[1]

outfilename = sys.argv[2]

cities = get_cities(infilename);

city = "Hlavné mesto"

city_pairs = get_city_pairs(cities)
print("City pairs", len(city_pairs))
#print_city_pairs_to_file(cities, outfilename)
results = process_pairs(city_pairs)

print_results(results, outfilename)
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