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Úvod

Lineární regrese je d·leºitá statistická metoda ke zkoumání závislosti prom¥nných.

Cílem této bakalá°ské práce je seznamit £tená°e s nástroji výb¥ru nezávisle prom¥nných

v rámci výstavby model· lineární regrese. Konkrétn¥ se v rámci této práce soust°edíme

na metody krokové regrese.

Práce je rozd¥lena na £ást teoretickou a £ást praktickou. První £ást práce shrnuje te-

orii lineární regrese. Je zam¥°ena na de�nování lineárního regresního modelu, odhadování

parametr· lineárního modelu metodou nejmen²ích £tverc·, d·leºité vlastnosti t¥chto odha-

d·, s nimi související testy hypotéz o hodnotách parametr· regresní funkce. Následuje úvod

do krokové regrese, která je jedním ze zp·sob·, jak nalézt mnoºinu regresor· do lineárního

regresního modelu. Jsou de�novány t°i metody krokové regrese (forward selection, backward

selection a stepwise regression) a taky princip jejich fungování.

Praktická £ást práce je v¥nována vlastnostem metod krokové regrese a jejich pouºitelnosti

p°i budování lineárních model·. Sou£ástí této £asti jsou Monte Carlo simulace, které jsou

provád¥ny ve statistickém softwaru R. Na základ¥ výsledk·, získaných ze simula£ních studií,

se pak hodnotí n¥které vybrané vlastnosti krokových metod. Výsledky jsou prezentovány

numericky a gra�cky.
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1 Teoretická £ást

1.1 Pojem regresní analýza

Lineární regrese se pouºívá ve statistice ke zkoumání vztahu mezi spojitou veli£inou

Y a vektorem X, který m·ºe obsahovat jednu nebo více spojitých nebo diskrétních veli£in.

P°edpokládáme, ºe hodnota vektoruX m·ºe ovliv¬ovat st°ední hodnotu Y . Úkolem regresní

analýzy je prozkoumat závislost st°ední hodnoty Y na komponentáchX a co nejlépe vyjád°it

charakter této závislosti. Pokud by komponenty X byly náhodnými veli£inami, m·ºeme

se zabývat podmín¥ným rozd¥lením náhodné veli£iny Y p°i pevné hodnot¥ x náhodného

vektoru X. St°ední hodnota E(Y |X = x) se v tom p°ípad¥ nazývá regresní funkce.

Jako p°íklady regresních závislostí uve¤me:

1. Závislost vý²ky £lov¥ka na jeho váze, v¥ku, pohlaví.

2. Závislost porodní hmotnosti dít¥te na dob¥ t¥hotenství, po°adí narození dít¥te a v¥ku

matky.

3. Závislost brzdné dráhy automobilu na jeho rychlosti, hmotnosti, hloubce vzorku pne-

umatiky.

Data sestávají z n nezávislých pozorování vektor· (Yi,X i), i = 1, . . . , n, kde kaºdé X i

má p < n sloºek (Xi1, . . . , Xip).

Základními pojmy regresní analýzy jsou regresní model a regresní funkce zahrnující ná-

sledující prom¥nné:

• Náhodnou veli£inu Yi, která se nazývá odezva. Alternativní název: závisle prom¥nná,

regresand

• Komponenty vektoru X i, které nazýváme regresory. Alternativní název: nezávisle pro-

m¥nná.

• Nenáhodné veli£iny βi. Nazýváme je regresní parametry.

De�nice 1 (Lineární regresní model). �ekneme, ºe data (Yi,X i), i = 1, . . . , n, spl¬ují line-

ární regresní model, st°ední hodnoty nekorelovaných náhodných veli£in (Y1, . . . , Yn) lze popsat

takto

EYi =

p∑
k=1

βkXik = β1Xi1 + β2Xi2 + · · ·+ βpXip. (1)

Nezávisle prom¥nné Xik, k = 1, . . . , p jsou nenáhodné veli£iny a jejich hodnoty jsou p°esn¥

známé. Regresní koe�cienty β = (β1, . . . , βp)
T jsou neznámé konstanty.

Poznámka 1. V regresní analýze v¥t²inou volímeXi1 = 1 pro v²echna i = 1, . . . , n. Parametr

β1 pak nazýváme absolutní £len.
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Lineární regresní model m·ºeme p°epsat pomocí rovnic

Yi = β1Xi1 + β2Xi2 + · · ·+ βpXip + εi, (2)

kde εi je náhodná sloºka lineárního modelu.

Lineární regresní model lze rovn¥º p°epsat do maticového tvaru

Y = Xβ + ε, (3)

kde Y = (Y1, . . . , Yn)
T, ε = (ε1, . . . , εn)

T, β = (β1, . . . , βp)
T a

X =


X11 X12 · · · X1p

X21 X22 · · · X2p

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

Xn1 Xn2 · · · Xnp

 ,

p°i£emº β ∈ Rp a r (X) = p < n. 1 Poºaduje se, aby matice X m¥la lineárn¥ nezávislé sloupce.

Vektor Xβ je nenáhodný. P°edpokládá se, ºe EY = Xβ a VarY = σ2I, kde σ2 je neznámý

parametr a I je jednotková matice n-tého °ádu.

Rovnosti vý²e kladou jisté nároky na chování vektoru ε. Tyto nároky se dají rovn¥º

povaºovat za p°edpoklady platnosti lineárního regresního modelu:

1. Regresní parametry βk mohou nabývat libovolných hodnot pro k = 1, . . . , p.

2. Regresní matice X má hodnost r(X) = p a n > p. Tato podmínka vyºaduje, aby

mezi vyskytujícími se nezávisle prom¥nnými nebyla funk£ní lineární závislost, tedy

v matici X nesmí existovat lineárn¥ závislé sloupce. Matice XTX je potom regulární.

3. Náhodná sloºka má nulovou st°ední hodnotu Eε = 0. Tato podmínka znamená, ºe

náhodná sloºka nep·sobí systematickým zp·sobem na hodnoty zá vislé veli£iny Y .

4. Pro varian£ní matici ε platí Varε = σ2I kde σ2 je neznámý, ale pevný parametr.

1.2 Metoda nejmen²ích £tverc·

K odhadu neznámých parametr· lineárního regresního modelu se nej£ast¥ji pouºívá

metoda nejmen²ích £tverc·. Tento postup vychází z minimalizace sou£t· druhých mocnin

vertikální vzdálenosti vysv¥tlované prom¥nné Yi od regresní nadroviny. Metoda se snaºí o co

nejlep²í proloºení nadroviny mnoºinou dat (Yi,X i).

Nech´ je dán lineární regresní model s daty (Yi,X i). Odhadujeme regresní parametry

β1, . . . , βp metodou nejmen²ích £tverc· z podmínky minimalizace výrazu

1r(X) zna£í hodnost matice X.
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n∑
i=1

[
Yi −

p∑
k=1

Xikβk

]2
,

maticov¥ ten výraz m·ºeme p°epsat jako (Y −Xβ)T(Y −Xβ). Odhad β lze najít polo-

ºením první derivace výrazu podle β rovné nule. Ozna£íme odhad jako β̂.

∂

∂β
(Y − Xβ)T(Y − Xβ) = (4)

=
∂

∂β
[Y TY − Y TXβ − (Xβ)TY + (Xβ)TXβ] = (5)

= −XT(Y − Xβ)− [(Y − Xβ)TX]T = (6)

= −2XTY + 2XTXβ = (7)

= XTY − XTXβ̂ = 0 (8)

XTY = XTXβ̂ (9)

Tímto krokem obdrºíme soustavu p lineárních rovnic o p neznámých, kterou °e²í práv¥

odhadovaný regresní parametr β̂.

Jelikoº matice X má plnou hodnost p, matice XTX je regulární (£tvercová, p× p), s hod-
ností p. Z toho plyne existence práv¥ jedno °e²ení soustavy (7)

β̂ = (XTX)−1XTY . (10)

β̂ musí být globálním minimem, protoºe funkce (Y − Xβ)T(Y − Xβ) je konvexní v β̂.

V¥ta 1. Odhady metodou nejmen²ích £tverc· jsou β̂ = (XTX)−1XTY .

D·kaz. Ze vztahu (6) vyplývá, ºe XT(Y − Xβ̂) = 0.

Dostáváme

(Y − Xβ)T(Y − Xβ) = (11)

= [(Y − Xβ̂) + (Xβ̂ − Xβ)]T[(Y − Xβ̂) + (Xβ̂ − Xβ)] = (12)

= (Y − Xβ̂)T(Y − Xβ̂) + (β̂ − β)TXTX(β̂ − β). (13)

Platí

(Y − Xβ̂)T(Y − Xβ̂) + (β̂ − β)TXTX(β̂ − β) ≥ (Y − Xβ̂)T(Y − Xβ̂). (14)

Víme, ºe matice XTX je regulární, takºe je pozitivn¥ de�nitní. To znamená, ºe z nerovnosti

(11) se stává rovnost, práv¥ kdyº β̂ = β.

De�nice 2 (Vektor vyrovnaných hodnot). Vektor Ŷ = Xβ̂ = X(XTX)−1XTY se nazývá

vektor vyrovnaných hodnot. Po sloºkách zapsáno

Ŷi =X
T
i β̂ = β̂1Xi1 + β̂2Xi2 + · · ·+ β̂pXip. (15)
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Vektor Ŷ m·ºe být povaºován za nejlep²í aproximaci vektoru Y vzniklou pomocí lineárních

kombinací sloupc· matice X.

De�nice 3 (Projek£ní matice metody nejmen²ích £tverc·). Výraz H = X(XTX)−1XT nadále

budeme nazývat projek£ní maticí, lze psát Ŷ = HY .

Poznámka 2. Projek£ní matice H je také idempotentní2, symetrická a její hodnost je rovna

r(H) = r(X) = p < n.

De�nice 4 (Vektor reziduí). Odchýlení pozorované hodnoty veli£iny Y od vektoru vyrovna-

ných hodnot Ŷ , tj.

u = Y − Ŷ (16)

nazveme vektorem reziduí.

De�nice 5 (Reziduální sou£et £tverc·). �tverec rozdílu Y a Ŷ , tj.

Se = u
Tu =

n∑
i=1

u2
i =

n∑
i=1

(Yi − Ŷi)2 (17)

se nazve reziduálním sou£tem £tverc·.

De�nice 6 (Reziduální rozptyl). Reziduální rozptyl zavedeme jako s2 = Se

n−p .

De�nice 7 (Nestranný odhad). Odhad β̂ se nazývá nestranný (nevychýlený), jestliºe jeho

st°ední hodnota je rovna hodnot¥ odhadovaného parametru Eβ̂ = β.

De�nice 8 (Vychýlení). Rozdíl E(β̂ − β) nazýváme vychýlením odhadu β̂.

Poznámka 3. Vychýlení odhadu β̂ nadále budeme ozna£ovat jako Bias(β̂,β).

V¥ta 2. V lineárním regresním modelu platí:

(i) Odhad β̂ dle metody nejmen²ích £tverc· je nestranným odhadem regresního parametru

β.

(ii) Variance regresního parametru jest Varβ̂ = σ2(XTX)−1.

D·kaz. Ad (i)

Eβ̂ = E(XTX)−1XTY = (XTX)−1XTEY = (18)

= (XTX)−1XTXβ = β. (19)

2Pro idempotentní matici platí HH = H.
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Ad (ii)

Varβ̂ =
(
XTX

)−1XT (VarY )X(XTX)−1 = (20)

= (XTX)−1XT(σ2I)X(XTX)−1 = (σ2)(XTX)−1. (21)

Poznámka 4. První £ást v¥ty tvrdí, ºe odhad β̂ není systematicky podhodnocen ani nad-

hodnocen.

De�nice 9 (Nejlep²í nestranný odhad). Odhad vektoru Y se nazve nejlep²ím nestranným

lineárním odhadem vektoru Y , pokud pro jakýkoli jiný nestranný lineární odhad Ỹ veli£iny

Y platí

VarỸ − VarŶ = 0, (22)

tj. rozdíl uvedených dvou varian£ních matic musí být matice pozitivn¥ semide�nitní.

Poznámka 5. Jinými slovy, nejlep²í nestranný lineární odhad je takový, který má minimální

rozptyl ze v²ech nestranných lineárních odhad·.

V¥ta 3 (Gauss-Markov). Nech´ je dán lineární model Y = Xβ + ε. Potom Ŷ je nejlep²ím

nestranným lineárním odhadem (NNLO) st°ední hodnoty Y a zárove¬ platí VarŶ = σ2H.

D·kaz. (i) Odhad Ŷ = HY je lineární.

(ii) Nestrannost odhadu Ŷ plyne z následující °ady rovností

EŶ = EHY = HEY = HXβ = Xβ = Y . (23)

Zave¤me nyní jiný nestranný lineární odhad st°ední hodnoty Y v obecn¥j²ím tvaru

Ỹ = BY + a, kde B je matice parametr· a a je konstantní vektor. Ukaºme, ºe pokud má

být odhad Ỹ nestranný, pak pro zmín¥né parametry musí platit a = 0 a BX = X.
O st°ední hodnot¥ závislé veli£iny Y víme, ºe EY = Xβ, nebo´ dle de�nice lineární-

ho regresního modelu ε = 0. Aby byl odhad Ỹ nestranný, musí st°ední hodnota Ỹ být

shodná se st°ední hodnotou Y , tedy EỸ = Xβ. Jiný výraz pro st°ední hodnotu Ỹ získáme

p°ímo£arou úpravou

EỸ = E (BY + a) = BEY + a = BXβ + a. (24)

Mají-li se rovnat oba vý²e zmín¥né výsledky pro v²echna β, dojdeme k záv¥ru, ºe vektor a

musí být nulový a B spl¬uje BX = X.
Z identity BX = X postupným nasobením zprava maticemi

(
XTX

)−1XT a X, získáme

ekvivalentní rovnici BH = H, kde místo matice X vystupuje matice H.
11



Spo£t¥me je²t¥ varian£ní matici Ỹ

VarỸ = B(VarY )BT = B(σ2I)BT = σ2BBT

= σ2 [H+ (B−H)] [H+ (B−H)]T = σ2H+ σ2 (B−H) (B−H)T ,
(25)

kde bylo vyuºito BH = H.

Výsledek srovnáme s variancí odhadu Ŷ

VarŶ = VarHY = σ2H, (26)

a získáme VarỸ − VarŶ = σ2 (B−H) (B−H)T ≥ 0. Jinak °e£eno, rozdíl variancí obou

odhad· je pozitivn¥ semide�nitní matice, coº potvrzuje platnost Gauss-Markovovy v¥ty, ºe

Ŷ je nejlep²ím moºným lineárním odhadem vektoru Y .

1.3 Normální lineární model

Doposud jsme pracovali s modelem, který vymezoval pouze st°ední hodnotu EY = Xβ
a varia£ní matici VarY = σ2I vektoru Y . Uvedené p°edpoklady m·ºeme stru£n¥ zapsat jako

Y ∼ (Xβ, σ2I). Dále budeme p°edpokládat normální lineární model, kde náhodný vektor Y

má mnohorozm¥rné normální rozd¥lení s parametry EY = Xβ a VarY = σ2I, respektive
Y ∼ N(Xβ, σ2I). To znamená, ºe platí ε ∼ N(0, σ2I). Tento p°edpoklad nám umoºní ur£it

rozd¥lení jednotlivých statistik a ukázat jejich uºite£né vlastnosti.

V¥ta 4. Necht' Y ∼ N(Xβ, σ2I). Potom platí β̂ ∼ N(β, σ2(XTX)−1).

D·kaz. D·kaz lze najít v knize (And¥l, 2007, str. 83)

V¥ta 5. Necht' Y ∼ N(Xβ, σ2I). Potom:

(i) Platí Se

σ2 ∼ χ2
(n−p)

(ii) Platí Ŷ ∼ N(Xβ, σ2H).

(iii) Platí u ∼ N(0, σ2(I−H))

(iv) Náhodné vektory β̂ a u jsou nezávislé.

D·kaz. D·kaz lze najít v knize (Zvára, 1989, str. 62)

1.4 Testy hypotéz a intervaly spolehlivosti

1.4.1 Díl£í t-testy

V¥ta 6. Ozna£me vij prvky matice (XTX)−1. Necht' Ti = β̂i−βi√
s2vii

.

Pak pro kaºdé i = 1, . . . , p platí Ti ∼ tn−p.
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D·kaz. Z v¥ty 4 plyne, ºe β̂i−βi√
σ2vii
∼ N(0, 1). Za platností bod· (i) a (iv) z v¥ty 5 má veli£ina

β̂i−βi√
σ2vii√
Se

σ2

√
n− p = β̂i − βi√

s2vii
= Ti (27)

Studentovo rozd¥lení tn−p.

V¥tu 7 m·ºeme pouºit ke stanovení intervalu spolehlivosti pro parametr βi a testování

hypotéz o tomto parametru.

Na hladin¥ významnosti α testujeme nulovou hypotézu ve tvaru

H0 : βi = β0
i (28)

proti alternativní hypotéze

H1 : βi 6= β0
i . (29)

Pouºijeme testovou statistiku

Ti =
β̂i − β0

i√
s2vii

, (30)

která má za platností H0 : βi = β0
i rozd¥lení tn−p.

Kritický obor

H0 budeme zamítat na hladin¥ významnosti α ve prosp¥ch H1 práv¥ tehdy, kdyº

|Ti| ≥ tn−p(1− α/2), (31)

kde tn−p(1−α/2) zna£í (1−α/2)-tý kvantil Studentova t-rozd¥lení o n−p stupních volnosti.

Nej£ast¥j²ím p°ípadem je β0
i = 0. Ov¥°ujeme, zda Y v·bec závisí na i-tém sloupci matice

X. Pokud se ukáºe, ºe pro konkrétní i nelze zamítnout nulovou hypotézu, je t°eba zváºit

setrvání p°íslu²né nezávisle prom¥nné v modelu.

Oboustranný interval spolehlivosti pro βi na hladin¥ 1− α by vy²el

P
[
(β̂i − tn−p(1− α/2)s

√
vii < βi < β̂i + tn−p(1− α/2)s

√
vii)
]
= 1− α. (32)

1.5 Metody krokové regrese

Pom¥rn¥ £asto se setkáváme s lineárními regresními modely Y = Xβ + ε s velkým

po£tem regresor· v matici X. Velký po£et regresor· má za následek, ºe pro n¥které para-
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metry βi, i = 1, . . . , p nelze zamítnout H0 : βi = 0. To znamená, ºe vypu²t¥ním n¥kterých

z regresor· (i-tých sloupc· matice X) m·ºeme p°ejít k jednodu²²ímu modelu.

V následující £ásti práce uvedeme postupy, které lze pouºít p°i hledání vhodného lineár-

ního modelu, a n¥které z jejich charakteristik.

Jedním ze zp·sob·, jak nalézt optimální podmnoºiny nezávisle prom¥nných do lineárního

regresního modelu, jsou metody tzv. postupného výb¥ru, jejichº reprezentanty jsou:

(i) backward selection (sestupný výb¥r)

(ii) forward selection (vzestupný výb¥r)

(iii) stepwise regression (kroková regrese).

Backward selection (sestupný výb¥r)

Nejprve se spo£ítá úplný model, do kterého jsou za°azeny v²echny potenciální nezá-

visle prom¥nné. Postupn¥ v kaºdém kroku se pak z modelu vy°azuje nezávisle prom¥nná,

která v daném modelu nejmén¥ p°ispívá k vysv¥tlení závisle prom¥nné. Pro kaºdou prom¥n-

nou testujeme hypotézu, zda v tomto modelu je regresní parametr u dané prom¥nné nulový.

K rozhodování se pouºívá t-statistika, vy°azuje se vºdy prom¥nná s nejmen²í absolutní hod-

notou t-statistiky. Kon£í se tehdy, kdyº v²echny t-statistiky pro vylou£ení jsou v absolutní

hodnot¥ v¥t²í, neº p°edem zvolené £íslo t∗∗.

Forward selection (vzestupný výb¥r)

Jde o opak p°edchozího postupu. Vycházíme z prázdné mnoºiny nezávisle prom¥nných

a postupn¥ v kaºdém kroku se do ní p°ídá taková nezávisle prom¥nná, jejíº p°ísp¥vek k vy-

sv¥tlení závisle prom¥nné je nejv¥t²í. U prom¥nné, kterou vloºíme do modelu, testujeme hy-

potézu, zda v tomto modelu je regresní parametr u dané prom¥nné nulový. Prom¥nná, která

je za°azena do modelu, v n¥m trvale z·stává. V daném kroku vloºíme takovou prom¥nnou,

u níº je absolutní hodnota t-statistiky nejv¥t²í. Skon£íme, kdyº hodnoty v²ech t-statistik

pro za°azení jsou v absolutní hodnot¥ men²í, neº n¥jaké p°edem zvolené £íslo t∗.

Stepwise regression (kroková regrese)

Kroková regrese kombinuje oba práv¥ popsané postupy. Vzestupný výb¥r je v kaºdém

kroku kombinován s pokusem o zjednodu²ení pomocí sestupného výb¥ru.

Je d·leºité, aby v pr·b¥hu výb¥ru nedo²lo k zacyklení algoritmu, kdy bude práv¥ vloºená

prom¥nná okamºit¥ vylou£ena, poté znovu vloºena, vylou£ena atd. Proto musí platit t∗ > t∗∗.

K rozhodování, zda i-tá nezávisle prom¥nná bude p°ítomná v lineárním modelu, m·ºe

být také pouºita p°íslu²ná p-hodnota testu hypotézy βi = 0. Získanou p-hodnotu budeme

porovnávat s p°edem zvolenou hladinou významnosti. Rozhodování na základ¥ p-hodnoty je

ve svém výsledku ekvivalentní vý²e popsanému postupu s t-statistikou, budeme mu nadále
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dávat p°ednost p°i implementaci metod krokové regrese v této práci. Detailní postup roz-

hodování na základ¥ p-hodnoty je uveden v následující kapitole (2.6) v kontextu praktické

ukázky aplikace krokových metod.

1.6 Aplikace metod krokové regrese

V této kapitole si na konkrétních datech detailn¥ ukáºeme zp·sob fungování me-

tod backward selection, forward selection a stepwise regression. Praktická aplikace v²ech

metod krokové regrese byla realizována na databázi údaj· o 27 onkologicky nemocných

pacientech. Závisle prom¥nná (Yi = Remission) je remise rakoviny, nezávisle prom¥nné

(Xi1 = Faktor1, Xi2 = Faktor2, Xi3 = Faktor3) jsou rizikové faktory pro vznik rakoviny.

Data byla p°evzata z £lanku [9]. Soubor dat lze najít v elektronické p°íloze k práci.

1.6.1 Backward selection (sestupný výb¥r)

Algoritmus

Nejprve se odhaduje plný model a následn¥ se posuzuje, zda z daného modelu lze

vylou£it n¥jakou nezávisle prom¥nnou. Rozhoduje se na základ¥ výsledk· díl£ích t-test·,

vºdy se najde nezávisle prom¥nná s maximální p-hodnotou. Kritériem pro vylou£ení je to, zda

maximální p-hodnota je v¥t²í neº p°edem zadaná hodnota PtoStay. Funkce skon£í ve chvíli,

kdy v modelu nez·stane ºádná nezávisle prom¥nná, anebo uº nezbude v modelu nezávisle

prom¥nná s p-hodnotou v¥t²í neº p°edem zvolená hodnota PtoStay.

Vychozí hodnotu PtoStay nastavíme na 0.05.

KROK 1

Odhadneme úplný model, zjistíme, zda je moºné z daného modelu vylou£it nezávisle pro-

m¥nnou.

Estimate Std.error t-value p-value
Faktor1 0.2450 0.2564 0.956 0.349
Faktor2 -0.1162 0.4451 -0.261 0.796
Faktor3 0.2887 0.2191 1.318 0.200

Na základ¥ výsledk· díl£ích t-test· nejv¥t²í p-hodnotu = 0.796 m·ºeme pozorovat p°i tes-

tování hypotézy β2 = 0. Platí 0.796 > 0.05, tj. p-hodnota je v¥t²í neº hodnota PtoStay. To

znamená, ºe nem·ºeme zamítnout hypotézu β2 = 0. Prom¥nnou Faktor2 tím vylou£íme

z modelu.

KROK 2

Odhadneme model bez prom¥nné Faktor2.
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Estimate Std.error t-value p-value
Faktor1 0.1978 0.1783 1.109 0.278
Faktor3 0.2578 0.1810 1.425 0.167

Nejv¥t²í p-hodnotu ve druhém kroku získáme p°i testování hypotézy β1 = 0, rovná se

0.278. Platí 0.278 > 0.05. Nem·ºeme zamítnout hypotézu β1 = 0, nezávisle prom¥nnou

Faktor1 lze vylou£it z modelu.

KROK 3

Odhadneme model bez prom¥nné Faktor1. V modelu zbývá jenom jedna nezávisle prom¥nná

Faktor3.

Estimate Std.error t-value p-value
Faktor3 0.4250 0.1006 4.224 0.00026

P -hodnota je men²í neº hodnota PtoStay, (0.00026 < 0.05), zamítáme hypotézu β3 = 0.

V posledním kroku se z modelu nic nevylu£uje. Prom¥nná Faktor3 jako jediná z·stává

ve výsledném modelu.

Ve výsledku metody backward selection jsme obdrºeli následující lineární model:

Remission = 0.425 ∗ Faktor3. (33)

1.6.2 Forward selection (vzestupný výb¥r)

Algoritmus

Vycházíme z prázdné mnoºiny nezávisle prom¥nných, do níº se pak v kaºdém kroku

p°idá prom¥nná ze souboru neza°azených kandidát·. Rozhoduje se na základ¥ výsledk·

díl£ích t-test·, lineární model se odhaduje s kaºdým kandidátem postupn¥, hledáme nezávisle

prom¥nnou s minimální p-hodnotou. Kritériem pro za°azení je to, zda minimální p-hodnota

je men²í neº p°edem zadaná hodnota PtoEnter. Funkce skon£í ve chvíli, kdy v souboru

kandidát· nez·stane ºádná prom¥nná, anebo uº nezbude v modelu nezávisle prom¥nná s p-

hodnotou men²í neº hodnota PtoEnter.

Vychozí hodnotu PtoEnter nastavíme na 0.1.

KROK 1

Odhadneme lineární model s kaºdou prom¥nnou ze souboru kandidát· postupn¥, zjistíme,

zda je moºné p°idat n¥jakou prom¥nnou do modelu.
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Estimate Std.error t-value p-value
Faktor1 0.4094 0.1006 4.068 0.000392
Faktor2 0.5846 0.1508 3.877 0.000643
Faktor3 0.4250 0.1006 4.224 0.00026

Na základ¥ výsledk· díl£ích t-test· nejmen²í p-hodnotu = 0.00026 m·ºeme pozorovat

p°i testování hypotézy β3 = 0. Platí 0.00026 < 0.1, tj. p-hodnota je men²í neº hodnota

PtoEnter. Zamítneme hypotézu β3 = 0, prom¥nnou Faktor3 p°idáme do modelu.

KROK 2

Odhadneme nový model postupn¥ s kaºdou prom¥nnou ze souboru kandidát·, prom¥nná

Faktor3 je z toho souboru vylou£ena.

Estimate Std.error t-value p-value
Faktor1 0.1978 0.1783 1.109 0.278
Faktor2 0.1839 0.3150 0.584 0.565

Nejmen²í p-hodnotu získáme p°i testování hypotézy β1 = 0, rovná se 0.278. P -hodnota

je v¥t²í neº hodnota PtoEnter, (0.278 > 0.1). Nem·ºeme zamítnout hypotézu β1 = 0,

prom¥nná Faktor1 se nep°idává do modelu. Algoritmus skon£í, protoºe v souboru kandidát·

se nena²la prom¥nná s p-hodnotou men²í neº hodnota PtoEnter.

Ve výsledku metody forward selection jsme obdrºeli následující lineární model:

Remission = 0.425 ∗ Faktor3. (34)

1.6.3 Stepwise regression (kroková regrese)

Algoritmus

Vzestupný výb¥r je v kaºdém kroku kombinován s pokusem o zjednodu²ení pomo-

cí sestupného výb¥ru. Vycházíme z prázdné mnoºiny nezávisle prom¥nných, do níº se pak

v prvním kroku p°idá prom¥nná ze souboru neza°azených kandidát·. Rozhoduje se na zá-

klad¥ výsledk· díl£ích t-test·, odhadujeme model s kaºdým kandidátem postupn¥, hledáme

prom¥nnou s minimální p-hodnotou. Kritériem pro za°azení je to, zda minimální p-hodnota

je men²í neº p°edem zadaná hodnota PtoEnter. V dal²ím kroku odhadujeme celý daný

model, a následn¥ posuzujeme, zda m·ºeme z n¥j vylou£it n¥jakou nezávisle prom¥nnou.

Rozhoduje se op¥t na základ¥ výsledk· díl£ích t-test·, hledá se nezávisle prom¥nná s ma-

ximální p-hodnotou. Kritériem pro vylou£ení je to, zda maximální p-hodnota je v¥t²í neº

p°edem zadaná hodnota PtoStay. Dále se takto po krocích opakuje za°azování a vy°azování,

dokud v souboru kandidát· nez·stane ºádná nezávisle prom¥nná, anebo uº nezbude v sou-

boru kandidat· nezávisle prom¥nná s minimální p-hodnotou men²í neº hodnota PtoEnter.
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Abychom p°ede²li nekone£nému cyklu vy°azování a za°azování prom¥nných, vºdy musí být

spln¥ná nerovnost PtoStay > PtoEnter.

Vychozí hodnoty: PtoStay = 0.1 a PtoEnter = 0.05

KROK 1

Odhadneme lineární model s kaºdou prom¥nnou ze souboru kandidát· postupn¥, zjístíme,

zda je moºné p°idat n¥jakou prom¥nnou do modelu.

Estimate Std.error t-value p-value
Faktor1 0.4094 0.1006 4.068 0.000392
Faktor2 0.5846 0.1508 3.877 0.000643
Faktor3 0.4250 0.1006 4.224 0.00026

M·ºeme vid¥t, ºe na základ¥ výsledk· díl£ích t-test· nejmen²í p-hodnotu = 0.00026

m·ºeme pozorovat p°i testování hypotézy β3 = 0. Platí 0.00026 < 0.05, tj. p-hodnota je

men²í neº hodnota PtoEnter. Zamítneme hypotézu β3 = 0, prom¥nnou Faktor3 p°idáme

do modelu.

KROK 2

Odhadneme celý lineární model, zjistíme, zda je moºné z daného modelu vylou£it nezávisle

prom¥nnou Faktor3.

Estimate Std.error t-value p-value
Faktor3 0.4250 0.1006 4.224 0.00026

P -hodnota je men²í neº hodnota PtoStay, (0.00026 < 0.1), zamítáme hypotézu β3 = 0.

Nezávisle prom¥nná Faktor3 z·stává v modelu.

KROK 3

Odhadneme model postupn¥ s kaºdou prom¥nnou ze souboru kandidát·, prom¥nná Faktor3

je z toho souboru vylou£ena.

Estimate Std.error t-value p-value
Faktor1 0.1978 0.1783 1.109 0.278
Faktor2 0.1839 0.3150 0.584 0.565

Nejmen²í p-hodnotu ve druhém kroku získáme p°i testování hypotézy β1 = 0, rovná se

0.278. P -hodnota je v¥t²í neº hodnota PtoEnter, (0.278 > 0.05). Nem·ºeme zamítnout
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hypotézu β1 = 0, prom¥nná Faktor1 se nep°idává do modelu. Algoritmus skon£í, protoºe

v souboru kandidát· se nena²la prom¥nná s p-hodnotou men²í neº hodnota PtoEnter.

Ve výsledku metody stepwise regression jsme obdrºeli následující lineární model:

Remission = 0.425 ∗ Faktor3. (35)
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2 Praktická £ást

V rámci této £ásti práce ukáºeme aplikaci vý²e popsaných metod krokové regrese na si-

mulovaných datech. Simulace se provádí v statistickém softwaru R. Výpo£et simulací je

zaloºený na metod¥ Monte Carlo. Zdrojové kódy simulací lze najít v elekronické p°íloze

k práci.

B¥hem simulací se opakovan¥ na základ¥ lineárního regresního modelu Y = Xβ + ε ge-

nerují konkrétní data pomocí p°edem zvoleného vektoru β. Na tato data (Yi,X i) budeme

postupn¥ aplikovat metody krokové regrese (backward selection, forward selection nebo ste-

pwise regression), metodou nejmen²ích £tverc· odhadneme výsledný model a tím získáme

vektor odhadnutých regresních parametr· β̂ pro kaºdý soubor dat.

Na²ím cílem je pak zjístit, jestli vektor β̂ je pro tento regresní model �kvalitním� odhadem

regresních parametr·. Budeme vycházet z toho, ºe vektor β̂ by se m¥l co nejvíce p°ibliºovat

p°edem známému vektoru β.

Dále budeme taky zkoumat, jak se m¥ní �kvalita� odhadnutého regresního modelu v zá-

vislosti na nastaveních Monte Carlo simulace - parametrech simulovaných model·. Souhrn

výsledk· bude následn¥ prezentován pomocí tabulek a graf·.

2.1 Popis dat

Nastavení a parametry pro simulace regresních model· byly p°evzaty z £lanku [7], a jiº

byly v tomto £lanku pouºity k testování jiných regresních metod (nap°. pro úplný model).

Simulace provádíme na základ¥ regresního modelu

Y = Xβ + σε, (36)

kde

β je vektor regresních parametr· délky p, je p°edem volené nastavení simulace.

X je matice nezávisle prom¥nných. Hodnoty nezávisle prom¥nných jsou generovány ná-

hodným výb¥rem o rozsahu n z vícerozm¥rného (konkrétn¥ p-rozm¥rného) normálního roz-

d¥lení, jeº má nulový vektor st°edních hodnot a kovarian£ní matici, jejíº prvek na pozici

ij, i, j = 1, . . . , p, ozna£ený jako ρij, je dán jako ρ|i−j|, kde ρ je p°edem volený parametr

simulace.

COV =


ρ11 ρ12 · · · ρ1p

ρ21 ρ22 · · · ρ2p
...

... . . . ...

ρp1 ρp2 · · · ρpp

 (37)

Náhodná sloºka tohoto modelu se po£ítá jako sou£in σε. ε je výb¥r z normovaného

20



normálního rozd¥lení o rozsahu n. σ je sm¥rodatná odchylka náhodné sloºky a jedná se

o p°edem volený parametr simulace.

Y je vektor závisle prom¥nných délky n.

P°i simulaci budeme vyuºívat t°i nastavení parametr· β, jeº jsou uvedena v tabulce 1.

Vektory regresních parametr· β jsou voleny tak, aby uºivatel m¥l moºnost odzkou²et, zda

vlastnosti dané metody jsou ovlivn¥ny nastavením regresních parametr·, konkrétn¥ po£tem

nulových hodnot ve vektoru β. Pro první soubor dat platí, ºe výsledný vektor zavísí pouze

na první, druhé a páté vstupní prom¥nné. V druhém p°ipad¥ platí, ºe v²echny vstupní

prom¥nné se podílí na výsledku rovným dílem. V posledním p°ípad¥ jenom jedna prom¥nná

p°ispívá k budování regresního modelu.

β
Soubor 1 (3, 1.5, 0, 0, 2, 0, 0, 0)
Soubor 2 (0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85)
Soubor 3 (5, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0)

Tabulka 1: Variace vektoru regresních parametr·

Pro kaºdé ze t°í moºných nastavení parametru β studujeme vlastnosti krokových metod

pro r·zné hodnoty parametr· σ, n, ρ, PtoStay (u metody backward selection), PtoEnter

(u metody forward selection) a kombinaci hodnot parametr· PtoStay a PtoEnter (u metody

stepwise regression). Výchozí hodnoty t¥chto parametr· jsou uvedeny v tabulce 2. Výcho-

zí hodnoty t¥chto parametr· budou v rámci Monte Carlo simulace posléze m¥n¥ny tak,

abychom mohli zkoumat, jak vlastnosti metod krokové regrese na t¥chto hodnotách závisejí.

σ n ρ PtoStay PtoEnter P toStay, PtoEnter
1 50 0.5 0.05 0.1 0.1, 0.05

Tabulka 2: Výchozí nastavení parametr·

Kaºdá Monte Carlo simulace obsahuje matici nezávisle prom¥nných X o rozm¥ru n× p,
kde n je po£et pozorování a p je po£et prom¥nných. Po£et prom¥nných p v na²ich simulacích

je vºdy rovno 8. Délka vektoru závisle prom¥nných Y je potom n.

2.2 Postup zpracování dat

V rámci této práce byly implementovány metody krokové regrese: backward selection, for-

ward selection a stepwise regression. V statistickém softwaru R jsme naprogramovali funkce

backward(x, y, PtoStay),

forward(x, y, PtoEnter) a

stepwise(x, y, PtoEnter, PtoStay).

Zdrojové kódy t¥chto funkcí lze najít v elektronické p°íloze k práci.
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2.2.1 Implementace metody backward selection

Funkce backward(x, y, PtoStay) je implementací metody backward selection. Na vstu-

pu dostává X, vektor závisle prom¥nných Y a hodnotu PtoStay (zvolí si uºivatel). Vrací kon-

�guraci vektoru regresních parametr· β - vektor logických hodnot jeTam s prvky TRUE a

FALSE. Po£et prvk· ve vektoru jeTam se rovná po£tu nezávisle prom¥nných v matici X.
TRUE na pozici vektoru jeTam znamená, ºe daná vysv¥tlující prom¥nná z·stala v modelu,

FALSE - ºe byla vylou£ena.

2.2.2 Implementace metody forward selection

Funkce forward(x, y, PtoEnter) je implementací metody forward selection. Na vstu-

pu dostává X, vektor závisle prom¥nných Y a hodnotu PtoEnter (zvolí si uºivatel). Vrací

kon�guraci vektoru regresních parametr· β - vektor logických hodnot jeTam s prvky TRUE

a FALSE. Po£et prvk· ve vektoru jeTam se rovná po£tu nezávisle prom¥nných v matici

X. TRUE na pozici vektoru jeTam znamená, ºe daná vysv¥tlující prom¥nná byla za°azena

do modelu, FALSE - ºe nebyla.

2.2.3 Implementace metody stepwise regression

Funkce stepwise(x, y, PtoEnter, PtoStay) je implementací metody stepwise, kte-

rá je kombinací metod backward a forward. Na vstupu dostává X, vektor závisle prom¥nných

Y a hodnoty PtoEnter a PtoStay (zvolí si uºivatel) a vrací kon�guraci vektoru regresních

parametr· β - vektor logických hodnot jeTam s prvky TRUE a FALSE. Po£et prvk· se

rovná po£tu nezávisle prom¥nných v matici X. TRUE na pozici vektoru jeTam znamená,

ºe prom¥nná je p°ítomná v lineárním modelu, FALSE - ºe není.

2.2.4 Monte Carlo simulace

Dále v statistickém softwaru R jsme naprogramovali funkci

MCsimulace(beta, sim, sigma, n, rho, PtoStay, PtoEnter).

Zdrojový kód této funkce lze najít v elektronické p°íloze k práci. Kv·li reprodukovatelnosti

výsledk· p°i simulacích byla pouºíta funkce set.seed(555).

Funkce MCsimulace(beta, sim, sigma, n, rho, PtoStay, PtoEnter) na vstupu do-

stává p°íslu²né parametry (vektor regresních parametr· β, po£et simulací sim, sm¥rodat-

nou odchylku náhodné sloºky regresního modelu σ, po£et pozorování n, sílu lineární zá-

vislosti mezi nezávisle prom¥nnými ρ, parametry implementovaných metod krokové regre-

se PtoStay a PtoEnter). Za pouºití vý²e popsaných funkcí backward(x, y, PtoStay),

forward(x, y, PtoEnter), stepwise(x, y, PtoEnter, PtoStay) generuje regresní mo-

dely, po£ítá a vrací charakteristiky vytvo°ených regresních model·: vychýlení odhad· regres-

ních parametr·, relativní £etnost detekce správné kon�gurace vektoru regresních parametr·
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β a chybu predikce. Chybu predikce nep°ímo po£ítáme prost°ednictvím výrazu

ME =
(
β̂ − β

)T
COV

(
β̂ − β

)
. (38)

Funkce MCsimulace(beta, sim, sigma, n, rho, PtoStay, PtoEnter) taky vyhodnocu-

je p°esnost provedených Monte Carlo simulací a vrací odhad této hodnoty. P°esnost Monte

Carlo simulací posoudíme pomocí sm¥rodatné chyby odhadu, kterou spo£ítáme následujícím

zp·sobem: SE = Ssim√
sim

, kde sim je po£et simulací a Ssim je výb¥rová sm¥rodatná odchyl-

ka pro soubor simulovaných dat. �ím je hodnota SE bliº²í nule, tím je výsledek simulací

p°esn¥j²í. Ze vzorce lze vid¥t, ºe velký po£et simulovaných dat zvý²í p°esnost Monte Carlo

simulací.

Jak jsme jiº zmi¬ovali, v rámci Monte Carlo simulací budeme pot°ebovat m¥nit parame-

try lineárních model·. Z tohoto d·vodu jsme naprogramovali dal²í funkce, uvnit° kterých

se bude navíc m¥nit jeden z parametr·. Tyto funkce budou taky vytvá°et regresní modely

pomocí metod krokové regrese a po£ítat jejich charakteristiky (vychýlení odhad· regresních

parametr·, relativní £etnost detekce správné kon�gurace vektoru regresních parametr·, chy-

bu predikce, odhad p°esnosti) pro kaºdou hodnotu ze zadaného rozsahu daného parametru.

Funkce MCsigma(beta, sim, sigmaV, n, rho, PtoStay, PtoEnter) na vstupu do-

stává prom¥nné β, sim, n, ρ, PtoStay, PtoEnter a taky vektor sigmaV . Do vektoru sigmaV

uloºime hodnoty, kterých bude nabývat parametr σ.

Funkce MCn(beta, sim, sigma, nV, rho, PtoStay, PtoEnter) na vstupu dostává pro-

m¥nné β, sim, σ, ρ, PtoStay, PtoEnter a vektor nV . Do vektoru nV uloºime hodnoty,

kterých bude nabývat parametr n.

Funkce MCrho(beta, sim, sigma, n, rhoV, PtoStay, PtoEnter) na vstupu dostá-

vá prom¥nné β, sim, σ, n, PtoStay, PtoEnter a vektor rhoV . Do vektoru rhoV uloºime

hodnoty, kterých bude nabývat parametr ρ.

Funkce MCptoenter(beta, sim, sigma, n, rho, PtoStayV) na vstupu dostává pro-

m¥nné β, sim, σ, n, ρ a vektor hodnot PtoStayV , kterých bude nabývat parametr PtoStay.

Funkce MCptoenter(beta, sim, sigma, n, rho, PtoEnterV) na vstupu dostává pro-

m¥nné β, sim, σ, n, ρ a vektor hodnot PtoEnterV , kterých bude nabývat parametr PtoEnter.

Zdrojové kódy t¥chto funkcí lze najít v elektronické p°íloze k práci. Kv·li reprodukova-

telnosti výsledk· p°i simulacích byla pouºita funkce set.seed(555).

2.3 Výsledky simula£ních studií

2.3.1 Vyhodnocení vychýlení

Vychýlení odhad· regresních parametr· je jedna z charakteristik regresních model·,

která se vyhodnocuje pomocí Monte Carlo simulací. Vektor vychýlení po£ítáme jako rozdíl

st°ední hodnoty v²ech odhad· Eβ̂ a vstupního vektoru β. Vzhledem k tomu, ºe po£et simulací

je kone£ný, nelze hodnoty vychýlení odhad· získat úpln¥ p°esn¥. Abychom zachytili tuto
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nep°esnost, pro získané hodnoty vychýlení budeme konstruovat intervaly spolehlivosti.

Nejprve budeme zkoumat, jak se chová vychýlení v plném modelu. Regresní paramet-

ry v plném modelu jsme odhadovali metodou nejmen²ích £tverc·. Víme, ºe tato metoda

poskytuje nevychýlené odhady.

Obrázek 1 ukazuje, jak vypadá vychýlení jednotlivých parametr· ve vektoru β̂. Znázor-

níme vychýlení odhad· pro v²echny t°i vektory β (viz. tabulka 1) p°i výchozím nastavení

v²ech ostatních parametr· (viz. tabulka 2). Te£kovanou £árou jsou ozna£eny 95% intervaly

spolehlivosti. M·ºeme vid¥t, ºe intervaly pokrývají hodnotu 0 s koe�cientem spolehlivos-

ti 95%. Z toho usoudíme, ºe odhady regresních parametr· v plném modelu jsou skute£n¥

nevychýlené.
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Obrázek 1: Znázorn¥ní vychýlení odhad· v plném modelu

Dále se podíváme na vychýlení v lineárních modelech, vzniklých pomocí metod krokové
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regrese. Ted' budeme zkoumat chování vychýlení celého vektoru β̂, nikoliv jeho jednotlivých

sloºek. Vezmeme absolutní hodnotu vektoru vychýlení a spo£ítáme výb¥rový pr·m¥r sloºek

daného vektoru. Tím získáme hodnotu vychýlení pro vektor β̂. Jelikoº v rámci simulace

nem·ºeme získat p°esné odhady hodnot vychýlení, stejn¥ jako p°edtím budeme konstruovat

95% intervaly spolehlivosti.

Pomocí Monte Carlo simulací dále zkusíme prozkoumat závislost hodnoty vychýlení

na r·zných parametrech lineárního modelu. Simulace provádíme za podmínky, ºe p°i zkou-

mání vlivu jednoho parametru na vychýlení ostatní parametry budou nabývat výchozích

hodnot (viz. tabulka 2).

Vyhodnocení vychýlení budeme provád¥t pro nenulové regresní parametry. Z tohoto d·-

vodu jako vstupní vektor regresních parametr· pro tuto simulaci si zvolíme vektor, který

neobsahuje nulové hodnoty, a to β = (0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85), který je

p°edstavený v tabulce 2 jako druhé nastavení vektoru regreních parametr·. Ostatní parame-

try necháváme nastavené výchozím zp·sobem podle tabulky 2. Výsledky simulací budeme

vykreslovat do graf· v závislosti na tom parametru, který se momentáln¥ m¥ní.

Obrázek 2 a) ukazuje, jak se m¥ní hodnota vychýlení v závislosti na parametru σ. Sm¥-

rodatná odchylka náhodné sloºky v rámci této simulace bude nabývat hodnot 1, 2, 5 a 10.

U v²ech metod krokové regrese p°i hodn¥ malých hodnotách σ vychýlení je tém¥° nulové.

S rostoucí hodnotou parametru σ lze o£ekávat r·st hodnoty vychýlení. To se vysv¥tluje tím,

ºe vy²²í hodnoty parametru σ zv¥t²í vliv náhodné sloºky simulovaného regresního modelu a

tím sníºí sílu díl£ích t-test·. Nízká síla test· vede k tomu, ºe H0 : βi = 0 bude chybn¥ ne-

zamítnuta. V d·sledku nezamítnutí nulové hypotézy jsou v odhadnutém vektoru regresních

parametr· nulové hodnoty, tj. odhady jsou vychýlené.

Obrázek 2 b) ukazuje, jak se m¥ní hodnota vychýlení v závislosti na parametru n. Po£et

pozorování se bude m¥nit takto: 10, 50, 200 a 1000. Na obrázku 2 b) m·ºeme vid¥t, ºe

s rostoucí hodnotou parametru n hodnota vychýlení odhad· regresních parametr· klesá.

�ím je výb¥rový soubor v¥t²í, tím je vy²²í síla díl£ích t-test·, protoºe máme více informací

o souboru dat. Testy s vy²²í silou budou s v¥t²í pravd¥podobností správn¥ zamítat hypotézu

H0 : βi = 0, která ve skute£nosti neplatí, tj. vychýlení odhad· regresních parametr· bude

klesat. Pro velmi vysoké hodnoty po£tu pozorování vychýlení je tém¥° nulové.

Obrázek 2 c) ukazuje, jak se m¥ní hodnota vychýlení v závislosti na parametru ρ. Simu-

lujeme data s nulovou (ρ = 0), slabou (ρ = 0.5) a silnou (ρ = 0.99) lineární závislostí. �ím

men²í je závislost mezi X i a Xj, i, j = 1, . . . , 8, tím v¥t²í je pravd¥podobnost, ºe ve více

p°ípadech hypotéza H0 : βi = 0 bude zamítnuta. Na obrázku 2 c) lze vid¥t, ºe s rostoucí

hodnotou síly lineární závislosti mezi X i a Xj roste hodnota vychýlení. P°i silné lineární

závislosti mezi X i a Xj v odhadnutém vektoru β̂ jsou p°ítomné nulové hodnoty, tj. odhady

jsou vychýlené.
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Obrázek 2: Znázorn¥ní vychýlení odhad· v závislosti na parametrech σ, n, ρ

Obrázek 3 znázor¬uje závislosti hodnoty vychýlení na parametrech PtoStay a PtoEnter.

Pro kaºdou metodu vykreslíme vývoj vychýlení zvlá²t', v závislosti na parametru p°íslu²né

funkce, parametr PtoStay nabývá hodnot 0.01 a 0.05, parametr PtoEnter nabývá hodnot

0.05 a 0.1. V²echny metody reagují na zm¥nu parametr· podobn¥, hodnota vychýlení klesá

s rostoucími hodnotami parametr· PtoStay a PtoEnter. To souvisí s tím, ºe vy²²í hodnoty

PtoStay a PtoEnter zv¥t²í sílu díl£ích t-test·, to vede k tomu, ºe hypotéza H0 : βi = 0 se

bude £ast¥ji zamítat. Vychýlení odhad· regresních parametr· p°i velkých hodnotách para-

metr· PtoStay a PtoEnter bude velmi nízké.

M·ºeme dosp¥t k záv¥ru, ºe metody krokové regrese budou vºdy poskytovat vychýlené

odhady regresních parametr·. Vychýlení odhad· t¥sn¥ souvisí se silou a výsledky díl£ích

t-test·, a vzniká v d·sledku vy°azování a za°azování prom¥nných do lineárního modelu.
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Obrázek 3: Znázorn¥ní vychýlení odhad· v závislosti na parametrech PtoStay a PtoEnter

2.3.2 Vyhodnocení relativní £etnosti detekce správné kon�gurace

Relativní £etnost detekce správné kon�gurace vektoru regresních parametr· je dal²í

charakteristika, kterou se snaºíme vyhodnotit pomocí Monte Carlo simulací. Kon�gurace

vektoru regresních parametr· je vektor logických hodnot délky p s prvky TRUE a FALSE.

TRUE na i-té pozici vektoru kon�gurace znamená, ºe i-tá prom¥nná je p°ítomná v odhad-

nutém lineárním modelu, FALSE - ºe není. Pr·b¥ºn¥ p°i odhadování simulovaných model·

budeme po£ítat ty vektory odhadnutých parametr· β̂, které mají stejnou kon�guraci, jakou

má vstupní vektor β. Pak vyd¥líme po£et vektor· se správnou kon�gurací celkovým po£tem

provedených simulací a tak zjistíme relativní £etnost správné kon�gurace vektoru regresních
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parametr·. 3

Pomocí Monte Carlo simulací dále budeme vy²et°ovat závislost relativní £etnosti detek-

ce správné kon�gurace na r·zných parametrech modelu. Simulace se zase budou provád¥t

za podmínky, ºe p°i zkoumání vlivu jednoho parametru ostatní parametry budou nabývat

výchozích hodnot (viz. tabulka 2).

Nejprve zkusíme prozkoumat vektor kon�gurace, který obsahuje na v²ech pozicích lo-

gickou hodnotu TRUE. Proto si jako vstupní vektor regresních parametr· zvolíme β =

(0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85), který je p°edstavený v tabulce 1 jako druhé na-

stavení vektoru regreních parametr·. Ostatní parametry necháváme nastavené defaultn¥ pod-

le tabulky 2. Výsledky simulací budeme vykreslovat do graf· v závislosti na tom parametru,

který se momentáln¥ bude m¥nit.

Obrázek 4 a) ukazuje, jak se m¥ní relativní £etnosti detekce správné kon�gurace β v zá-

vislosti na parametru σ. Sm¥rodatná odchylka náhodné sloºky v rámci této simulace bude

nabývat hodnot 0.8, 1, 1.5 a 2. S rostoucí hodnotou parametru σ lze o£ekávat pokles t¥chto

relativních £etností u v²ech metod krokové regrese. Vy²²í hodnoty parametru σ zv¥t²í vliv

náhodné sloºky simulovaného regresního modelu a tím sniºí sílu díl£ích t-test·. Nízká síla

test· vede k tomu, ºe H0 : βi = 0 je chybn¥ nezamítnuta. V d·sledku nezamítnutí nulo-

vé hypotézy v odhadnutých vektorech regresních parametr· jsou p°ítomné nulové hodnoty.

Do vektor· kon�gurace regresních parametr· se dostanou logické hodnoty FALSE, coº sniºí

relativní £etnosti detekce správné kon�gurace.

Obrázek 4 b) ukazuje, jak se m¥ní hodnoty relativní £etnosti detekce správné kon�gurace

β v závislosti na parametru n. Po£et pozorování se bude m¥nit takto: 10, 50 a 200. Na obrázku

4 b) m·ºeme vid¥t, ºe s rostoucí hodnotou parametru n hodnoty relativních £etností u v²ech

metod krokové regrese rostou. �ím je výb¥rový soubor v¥t²í, tím je vy²²í síla díl£ích t-test·,

protoºe máme více informací o souboru dat. Testy s vy²²í silou s v¥t²í pravd¥podobností

správn¥ zamítnou hypotézu H0 : βi = 0, která ve skute£nosti neplatí. Potom kon�gurace

u více odhadnutých vektor· regresních parametr· obsahuje hodnoty TRUE na v²ech pozicích,

coº zvý²í relativní £etnosti detekce správné kon�gurace pro v²echny metody krokové regrese.

Obrázek 4 c) ukazuje, jak se m¥ní hodnoty relativních £etností detekce správné kon�gura-

ce β v závislosti na parametru ρ. Op¥t simulujeme data s nulovou (ρ = 0), slabou (ρ = 0.5)

a silnou (ρ = 0.99) lineární závislostí. Na obrázku 4 c) lze vid¥t, ºe s rostoucí hodnotou síly

lineární závislosti mezi X i a Xj klesají relativní £etnosti. �ím men²í je závislost mezi X i a

Xj, tím v¥t²í je pravd¥podobnost, ºe ve více p°ípadech hypotézaH0 : βi = 0 bude zamítnuta,

a tím v¥t²ích hodnot budou nabývat relativní £etnosti detekce správné kon�gurace.
3Uvedenou relativní £etnost je moºno povaºovat za odhad pravd¥podobnosti detekce správné kon�gurace.

Op¥t by tudiº bylo moºné konstruovat intervaly spolehlivosti, ale pro jednoduchost vyhodnocení výsledk·
tak není £in¥no, vzhledem k tomu, ºe p°íslu²né odhady pravd¥podobnosti jsou relativn¥ p°esné a vzhledem
k tomu, ºe nám jde p°edev²ím o získání kvalitativních (orienta£ních) p°edstav o závislosti pravd¥podobnosti
detekce správné kon�gurace.
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Obrázek 4: Znázorn¥ní vývoje relativní £etnosti v závislosti na parametrech σ, n a ρ

Na obrázku 5 jsou znázorn¥ny závislosti relativní £etnosti detekce správné kon�gurace

β na parametrech PtoStay a PtoEnter. Pro kaºdou metodu vykreslíme vývoj relativních

£etností zvlá²t', v závislosti na parametru p°íslu²né funkce. Parametr PtoStay nabývá hodnot

0.01 a 0.05, parametr PtoEnter nabývá hodnot 0.05 a 0.1. S rostoucími hodnotami parametr·

PtoStay a PtoEnter se zv¥t²uje ²ance, ºe víc vektor· odhadnutých regresních parametr·

bude mít stejnou kon�guraci jako vstupní vektor β. Hodnoty relativních £etností klesají

s rostoucími hodnotami parametr· PtoStay a PtoEnter. To souvisí s tím, ºe vy²²í hodnoty

PtoStay a PtoEnter zv¥t²í sílu díl£ích t-test·, coº vede k zamítnutí hypotézy H0 : βi = 0.

To znamená, ºe p°i dost vysokých hodnotách parametr· PtoStay a PtoEnter obdrºíme

ve výsledku správnou kon�guraci vektoru β̂.
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Obrázek 5: Znázorn¥ní vývoje relativní £etnosti v závislosti na parametrech PtoStay a PtoEnter

Doposud jsme analyzovali závislosti vlastností metod krokové regrese pomocí vektoru,

jehoº kon�gurace neobsahovala ºádnou logickou hodnotu FALSE. Dále zkusíme zadat jako

vstupní vektor regresních parametr· β následující vektory:

• vektor β = (3, 1.5, 0, 0, 2, 0, 0, 0), jehoº vektor kon�gurace obsahuje na první, druhé a

páté pozicích logickou hodnotu TRUE a na v²ech ostatních pozicích logickou hodnotu

FALSE. Tento vektor je p°edstavený v tabulce 1 jako první nastavení vektoru regresních

parametr·.

• vektor β = (5, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0), jehoº vektor kon�gurace obsahuje na první pozici lo-

gickou hodnotu TRUE a na v²ech ostatních pozicích logickou hodnotu FALSE. Tento

vektor je p°edstavený v tabulce 1 jako t°etí nastavení vektoru regresních parametr·.
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Ostatní parametry necháváme nastavené výchozím zp·sobem podle tabulky 2. V rámci

simulací budeme vºdy m¥nit jeden parametr.

Na obrázku 6 je znázorn¥no, jak se vyvíjí relativní £etnosti správné detekce obou vektor·

β v závislosti na parametru σ. Parametr σ bude nabývat hodnot 0.8, 1, 1.5 a 2. Pr·b¥h

funkcí relativních £etností pro v²echny metody krokové regrese by se dal popsat jako více-

mén¥ konstantní. To znamená, ºe pro ostatní parametry, nabývající svých výchozích hodnot

dle tabulky 2, relativní £etnosti u zadaných vektor· nejsou citlivé na zm¥nu parametru σ.

To se vysv¥tluje tím, ºe vysoké hodnoty parametru σ ovliv¬ují výsledek díl£ích t-test· a

vedou k nezamítnutí hypotézy H0 : βi = 0. Potom kon�gurace odhadnutých vektor· β̂ bude

obsahovat logické hodnoty FALSE. Vzhledem k tomu, ºe v kon�guracích zadaných vektor·

β jsou taky p°ítomné hodnoty FALSE, rostoucí hodnota parametru σ nepovede k poklesu

relativních £etností jako v p°edchozím p°ípad¥.
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Obrázek 6: Znázorn¥ní vývoje relativní £etnosti v závislosti na parametru σ

Na obrázku 7 je znázorn¥no, jak se vyvíjí relativní £etnosti detekce správné kon�gurace

obou vektor· β v závislosti na parametru n. Studovaný rozsah parametru n je 10, 50 a

200. M·ºeme vid¥t, ºe pro parametry, nabývající svých výchozích hodnot dle tabulky 2,

relativní £etnosti u v²ech krokových metod jsou mén¥ citlivé v závislosti na parametru n.

Funkce relativních £etností jsou pro oba dva zadané vektory β lehce rostoucí. Souvisí to

op¥t s výsledky díl£ích t-test·. �ím je výb¥rový soubor v¥t²í, tím £ast¥ji se bude zamítat

nulová hypotéza H0 : βi = 0, tj. ve výsledném vektoru kon�gurace odhadnutých vektor· β̂

budou zahrnuty logické hodnoty TRUE. Jelikoº kon�gurace zadaných vektor· β obsahují

v¥t²í po£et logických hodnot FALSE, m·ºeme usoudit, ºe v¥t²í po£et pozorování v tomto

p°ípad¥ nepovede k výraznému r·stu relativních £etností detekce správné kon�gurace.

Na obrázku 8 m·ºeme vid¥t, jak se m¥ní hodnoty relativních £etností detekce správné

kon�gurace β v závislosti na parametru ρ. Studovaný rozsah parametru je 0, 0.5 a 0.99.
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Obrázek 7: Znázorn¥ní vývoje relativní £etnosti v závislosti na parametru n
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Obrázek 8: Znázorn¥ní vývoje relativní £etnosti v závislosti na parametru ρ

Na obrázku 8 a) lze vid¥t, ºe pro v²echny parametry, nabývající svých výchozích hodnot

dle tabulky 2, s rostoucí hodnotou parametru ρ funkce relativních £etností lehce klesají. �ím

men²í je lineární závislost mezi X i a Xj, tím v¥t²í je pravd¥podobnost, ºe ve více p°ípadech

hypotéza H0 : βi = 0 bude zamítnuta, tj. ve výsledném vektoru kon�gurace odhadnutého

vektoru β̂ budou zahrnuty logické hodnoty TRUE. Jelikoº kon�gurace vektoru β obsahuje

v¥t²í po£et logických hodnot FALSE, m·ºeme usoudit, ºe v¥t²í hodnota parametru ρ v tomto

p°ípad¥ vede k nevýraznému poklesu relativních £etností detekce správné kon�gurace.

Na obrázku 8 b) m·ºeme dokonce vid¥t, ºe s rostoucí hodnotou parametru ρ relativní

£etnosti lehce rostou. Platí to op¥t pro v²echny ostatní parametry, nabývající svých výcho-
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zích hodnot dle tabulky 2. P°i silné lineární závislosti mezi X i a Xj ve vektoru kon�gurace

odhadnutého vektoru β̂ se vyskytuje v¥t²í po£et logických hodnot FALSE. Kon�gurace za-

daného vektoru β obsahuje hodnoty FALSE tém¥° na v²ech pozicích, proto relativní £etnosti

detekce správné kon�gurace s rostoucí hodnotou parametru ρ budou v p°ípad¥ tohoto vek-

toru r·st.

Na obrázku 9 je znázorn¥n vývoj relativních £etností správné detekce obou vektor· v zá-

vislosti na parametrech PtoStay a PtoEnter. Pro kaºdou metodu vykreslíme vývoj relativ-

ních £etností zvlá²t', v závislosti na parametru p°íslu²né funkce. Parametr PtoStay nabývá

hodnot 0.01 a 0.05, parametr PtoEnter nabývá hodnot 0.05 a 0.1. V²echny metody rea-

gují na zm¥nu parametr· stejn¥, p°ímky jsou klesající. To souvisí s tím, ºe vy²²í hodnoty

PtoStay a PtoEnter vedou k zamítnutí hypotézy H0 : βi = 0. To znamená, ºe p°i dost

vysokých hodnotách parametr· PtoStay a PtoEnter obdrºíme ve výsledku kon�gurace vek-

tor· odhadnutých regresních parametr·, ve kterých jsou zahrnuty logické hodnoty TRUE.

Jelikoº kon�gurace zadaných vektor· β obsahují v¥t²í po£et logických hodnot FALSE, m·-

ºeme usoudit, ºe zvý²ení parametr· PtoStay a PtoEnter v tomto p°ípad¥ nepovede k r·stu

relativních £etností detekce správné kon�gurace, ale naopak k jejich poklesu.

V rámci simula£ních studií v této podkapitole jsme po£ítali relativní £etnosti detekce

správné kon�gurace vektoru regresních parametr·. Pomocí této chatakteristiky jsme se sna-

ºili posoudit �kvalitu� odhadnutých lineárních model·, které jsme získali s pouºitím metod

krokové regrese. Po provedené analýze m·ºeme dosp¥t k záv¥ru, ºe metody krokové regre-

se ne vºdy dokáºou poskytnout odhady regresních parametr· se správnou kon�gurací. To

souvisí se silou a výsledky test· hypotéz, které pouºíváme p°i budování lineárního modelu.
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Obrázek 9: Znázorn¥ní vývoje relativní £etnosti v závislosti na parametrech PtoStay a PtoEnter

2.3.3 Vyhodnocení chyby predikce

Chyba predikce je dal²í vlastnost simulovaných regresních model·, kterou se v této

práci budeme zabývat. Chybu predikce odhadnutého modelu budeme v rámci této práce

po£ítat prost°ednictvím rovnice(38). Hodnotu ME budeme po£ítat jak pro modely, které

jsme získali s pouºitím v²ech t°í metod krokové regrese, tak pro plný model.

Pomocí Monte Carlo simulací budeme zkoumat, jak se m¥ní chyba predikce v závislosti

na parametrech σ a n. Pomocí r·zných kombinací t¥chto dvou parametr· budeme simulovat

r·zné regresní modely. Zavedeme charakteristiku σ2/n. Cílem je prozkoumat, jak ovlivní pre-

dikci model· variace tohoto pom¥ru. P°ipomeneme si, ºe v²echny ostatní parametry budou

nabývat výchozích hodnot dle tabulky 2.

Nejprve zkusíme vyhodnotit chybu predikce pro p°ípad, kdy vektor regresních parame-

tr· neobsahuje nulové hodnoty. Proto si jako vstupní vektor regresních parametr· zvolíme
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β = (0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85), který je p°edstavený v tabulce 1 jako druhé

nastavení vektoru regresních parametr·.

σ2/n Plný Model Backward Forward Stepwise
0.08 0.75 1.82 1.47 1.9
0.5 4.70 7.03 5.98 7.25
1 13.95 12.88 10.74 12.14
2.5 47.55 25.11 20.99 18.00
4.9 93.19 41.09 34.89 25.28

Tabulka 3: Chyba predikce pro β = (0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85, 0.85)

Z tabulky 3 lze vid¥t, ºe pro men²í pom¥ry σ2/n chyba predikce je mírn¥ niº²í u plného

modelu neº u metod krokové regrese, kdeºto pro v¥t²í pom¥ry σ2/n metody krokové regrese

fungují lépe neº plný model. To znamená, ºe v p°ípad¥ velkého σ a malého n lze tudíº oceká-

vat, ºe odhadnuté lineární modely, jeº nám vrátí metody krokové regrese, budou z hlediska

predikce lep²í neº plný model, a to i p°esto, ze v²echny skute£né parametry β jsou nenulové.

Dále zkusíme zadat jako vstupní vektor regresních parametr· β vektory, které budou

obsahovat nulové hodnoty:

• vektor β = (3, 1.5, 0, 0, 2, 0, 0, 0). Tento vektor je p°edstavený v tabulce 1 jako první

nastavení vektoru regresních parametr·.

• vektor β = (5, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0). Tento vektor je p°edstavený v tabulce 1 jako t°etí

nastavení vektoru regresních parametr·.

σ2/n Plný Model Backward Forward Stepwise
1 ∗ 10−6 1.9 ∗ 10−7 1.4 ∗ 10−7 1.3 ∗ 10−7 9.6 ∗ 10−8
0.001 0.008 0.004 0.005 0.004
0.08 0.75 0.36 0.42 0.35
0.5 4.70 3.92 3.66 3.86
1 13.95 9.2 8.32 7.98
2.5 47.55 25.65 17.86 18.50
4.9 93.19 43.9 31.18 27.85

Tabulka 4: Chyba predikce pro β = (3, 1.5, 0, 0, 2, 0, 0, 0)
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σ2/n Plný Model Backward Forward Stepwise
1 ∗ 10−6 1.9 ∗ 10−7 1.3 ∗ 10−7 1.2 ∗ 10−7 9.2 ∗ 10−8
0.001 0.008 0.003 0.004 0.004
0.08 0.75 0.18 0.22 0.22
0.5 4.70 1.60 2.01 1.38
1 13.95 4.03 4.31 2.87
2.5 47.55 18.81 13.87 11.23
4.9 93.19 39.52 27.18 24.00

Tabulka 5: Chyba predikce pro β = (5, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0)

Z tabulek 4 a 5 lze vid¥t, ºe pro zadané vektory význam metod krokové regrese z hlediska

predikce m·ºe být je²t¥ v¥t²í. I pro hodn¥ malé hodnoty pom¥ru σ2/n metody krokové

regrese mají lep²í výsledky neº plný model. M·ºeme si taky pov²imnout, ºe pro ten vektor

β, který obsahuje v¥t²í po£et nulových hodnot, metody krokové regrese mají z hlediska

predikce výrazn¥ lep²í výsledky. M·ºeme dosp¥t k záv¥ru, ºe v p°ípad¥, kdybychom m¥li

lineární model s malým po£tem pozorovaných dat, která by navíc byla za²um¥lá, m·ºeme

z hlediska predikce dát metodám krokové regrese p°ednost p°ed plným modelem.

2.3.4 Souhrn výsledk·

V této podkapitole jsou shrnuty vlastnosti metod krokové regrese, které jsme zkoumali

v praktické £ásti bakalá°ské práce pomocí simula£ních studií.

Jako první vlastnost jsme studovali vychýlení odhad· regresních parametr·, získaných

pouºitím metod krokové regrese. Provedené Monte Carlo simulace ukázaly, ºe metody kro-

kové regrese poskytují vychýlené odhady regresních parametr·. Taky jsme zjistili, jak závisí

vychýlení odhad· vektor· β na r·zných parametrech regresních model·. Vºdy nás zajímala

závislost vychýlení na studovaném rozsahu jednoho z parametr·, zatímco ostatní parametry

nabývali výchozích hodnot dle tabulky 2.

Dosp¥li jsme k záv¥ru, ºe hodnota vychýlení pro v²echny metody bude klesat, pokud

budeme sniºovat hodnotu parametru σ, zvy²ovat hodnotu parametru n, sniºovat hodno-

tu parametru ρ nebo zvy²ovat hodnoty parametr· PtoStay a PtoEnter. Tyto závislosti

vzniknou v d·sledku toho, ºe vý²e uvedené parametry m·ºou ovlivnit sílu a výsledky test·

hypotéz, které provádíme p°i budování regresního modelu pomocí metod krokové regrese.

Dal²í studovanou vlastností byla relativní £etnost detekce správné kon�gurace vektoru

regresních parametr·. Tuto vlastnost jsme zkoumali pomocí t°í r·zných nastavení vektoru

regresních parametr· z tabulky 1. Ve výsledku simula£ních studií jsme zjistili, jak se chová

relativní £etnost v závislosti na rozsahu jednoho z parametr· regresního modelu, zatímco

ostatní parametry nabývají výchozích hodnot dle tabulky 2. Pro druhé nastavení vektoru

regresních parametr· (viz. tabulka 1), které neobsahuje nulové hodnoty, jsme obdrºeli ná-

sledující závislosti: relativní £etnost pro v²echny metody bude r·st, pokud budeme sniºovat

hodnotu parametru σ, svy²ovat hodnotu parametru n, sniºovat hodnotu parametru ρ nebo
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zvy²ovat hodnoty parametr· PtoStay a PtoEnter. Pro první a t°etí nastavení regresních

parametr· (viz. tabulka 1), která zahrnují v¥t²í po£ty nulových hodnot, jsme pomocí Monte

Carlo simulací získali jiné výsledky. Chování relativních £etností v závislosti na jednotlivých

parametrech je u t¥chto vektor· sloºit¥j²í. Funkce relativních £etností budou r·st, pokud

budeme zvy²ovat parametr n a sniºovat parametry PtoStay a PtoEnter. Pro parametr σ

funkce relativních £etností nejsou monotónní. Pokud budeme zvy²ovat parametr ρ, relativní

£etnosti pro první nastavení β budou r·st a pro t°etí nastavení β budou klesat.

Tyto záv¥ry op¥t plynou z toho, ºe výsledky test· hypotéz závisí na parametrech lineár-

ních model· a tím padem ovliv¬ují výsledný vektor kon�gurace.

Poslední studovanou vlastností byla chyba predikce. Chování chyby predikce jsme zkou-

mali pro v²echny metody krokové regrese a pro plný model. Pro detailn¥j²í vyhodnocení

chyby predikce byla pouºita t°i r·zná nastavení vektoru regresních parametr· z tabulky 1.

Nejprve jsme se podívali na druhé nastavení β, které neobsahuje nulové hodnoty. P°i dost

velkých hodnotách pom¥ru σ2/n chyby predikce u plného modelu jsou výrazn¥ vy²²í neº u

model·, získaných krokovou regresí. P°i niº²ích hodnotách pom¥ru σ2/n výsledky pro v²ech-

ny metody krokové regrese jsou mírn¥ hor²í neº u plného modelu.

Pro první a t°etí nastavení β chyby predikce u v²ech metod krokové regrese jsou výrazn¥

niº²í neº u plného modelu. Platí to i pro velmi nizké hodnoty pom¥ru σ2/n. Z toho plyne, ºe

z hlediska predikce metodám krokové regrese m·ºeme dát p°ednost p°ed plným modelem.
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Záv¥r

Cílem této bakalá°ské práce bylo charakterizovat model lineární regrese a popsat jeho

vlastnosti. Ukázali jsme, jak lze odhadovat regresní parametry jak metodou nejmen²ích £tver-

c·, tak pomocí metod krokové regrese. V teoretické £ásti práce jsme zade�novali t°i metody

krokové regrese (backward selection, forward selection a stepwise regression) a ilustrovali

aplikaci on¥ch metod na konkrétních datech.

Praktická £ást práce je v¥nována Monte Carlo simulacím, sestrojeným v statistickém soft-

waru R. V rámci simula£ních studií jsme prozkoumali vybrané vlastnosti regresních model·,

získaných za pouºití metod krokové regrese. Pro kaºdou z t°í metod krokové regrese jsme

vypo£ítali vychýlení odhad· regresních parametr·, relativní £etnosti detekce správné kon-

�gurace vektoru regresních parametr· a chybu predikce. Taky jsme se snaºili popsat vývoj

t¥chto vlastností v závislosti na jednotlivých parametrech regresních model·. Jako referen£ní

metodu pro hodnocení a porovnání výsledk· jsme zvolili plný regresní model.

Dosp¥li jsme k záv¥ru, ºe metody krokové regrese na rozdíl od plného modelu posky-

tují vychýlené odhady. Vychýlení odhad· souvisí se silou test· hypotéz, které provádíme

p°i budování regresního modelu pomocí metod krokové regrese. Výsledky test· hypotéz jsou

citlivé na zm¥nu parametr· regresních model·. Chyby, které vznikají p°i testování hypotéz,

ovliv¬ují taky výslednou kon�guraci odhadnutých parametr·. Z tohoto d·vodu z hlediska

test· hypotéz je lep²í preferovat plný model.

Co se tý£e predikce, výsledky pro metody krokové regrese jsou celkov¥ lep²í neº u plného

modelu. Kroková regrese by mohla být preferována, pokud p°i výstavb¥ regresního modelu

je nutné vybírat z mnoha nezávisle prom¥nných s malým po£tem pozorování a v¥t²ím vlivem

náhodné sloºky. Do²li jsme k záv¥ru, ºe z hlediska predikce je moºné metody krokové regrese

doporu£it p°ed predikcí s plným modelem.

Správnost prezentovaných výsledk· je moºné ov¥°it pomocí zdrojových kód·, které jsou

obsahem elektronické p°ílohy.
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