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MO0130 — 9. PRAKTIKUM : M0130pr09 (Analyza rezidui)

A. Miry influence v regresni diagnostice

V praxi se ¢asto muzeme setkat s jevem, ze v souboru dat se vyskytuji nékteré hodnoty
vyrazné se lisici od hodnot ostatnich. V literatufe se v prubéhu minulych let rozvinuly
dva smeéry, které se svym zpusobem snazi s jejich existenci vyrovnat.

e metody robustni statistiky

e metody regresni diagnostiky

Regresni diagnostika jde cestou detekovat vice ¢ méné ojedinéla data a dat puvodci
dat moznost rozhodnout se, jak s nimi v pfipadé vyskytu déle nalozit, tj. zda je v sou-
boru ponechat ¢i vyloucit, vénovat jim mensi vahu pii zpracovani, poptipadé je vhodné
transformovat apod. V ramci regresni diagnostiky se budeme zabyvat dvéma zakladnimi
ulohami

e jak detekovat mezi daty neocekdvané hodnoty

e jak rozhodnout, zda mohou vyznamneé ovlivnit statistickou analyzu, pripadné jakym
zpusobem.

Regresni model |Y =XB+¢e A Fe =0 A vare =c’I, A h(X)=k=p+1|

Odhady metodou nejmensich étv/e\rc{’l: X
Y = X3 =X(X'X)"1X'Y.
~—_——
H

Projekéni matice |H|= X(X'X)'X’ je  idempotentni H2=H
symetricka H=H

hir oo hag

Oznac¢me matici H = h: h: = (Hy,--- ,H,) . Pak Y = HY.
nl " nn
H,; H,

n
Protoze Y; =H,Y = > h;;Y;, vidime, jak pozorovani Y; ovliviiuje i-tou
j=1
odhadovanou hodnotu Y;.
Definice 1: Sloupce matice H se nazyvaji vlivové vektory a |[H,|? se nazyva vliv

j-tého pozorovani na odhad ?, struéné j-ty vliv.

Véta 1: HHJH2 = hjj B

Dukaz: |H;|* = HjH; = Y1, hijhij A H? = H = hj; = H/H;

Véta 2: \/?:1 0 < hu < 1|

Dikaz: H> = H = hii > 0; h; = Zl hijhij = hi + ; hgj = hy > h%z = hy; <1
J= )

Véta 3:

Diikaz: H? = H je idempotentni = trH = h(H). Uzitim véty o sou¢inu matic lze
odvodit, ze h(H) = h(X(X'X)"1X') = k.
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Véta 4: Primérny vliv pozorovani Yi,--- Y, je roven .
n _ n
Dikaz: Y hy =k = h=1(H|>+ - +[[H,|>) =2 > h; = £.
=1 =1

Definice 2: Definujme vektor rezidui: |[r =Y — Y|
Véta 5: |[r = (I—-H)e
Dikaz: r= Y —-HY=(I-HY=(I-H)(XB8+¢e)=I-H)XB+(I-H)e
N—_——

= (I — H)E =0
1 1— hl]. —h12 . hln €1
o : —hor  1—hoe ...  hgy
Pak maticove ) = . . . .
T _hnl e 1 - hnn En
n
ri=¢& — )y hijej = gi(l—hy) — > hije;.
j=1 JFi

Poznamka 1: Pokud jsou prvky h; =~ 1 (blizké k 1) = 1 — h;; =~ 0. Pak neocekdvané
velkd chyba pozorovéni Y; (velka chyba ¢;) se nemusi odrézet v ;. Na ostatni rezidua
v8ak vliv mit muze.

Véta 6: | DY = o?H| [ Dr = o2(1 - H) |

Ditkaz: DY = DHY) =HDYH' = ¢’HH' = ¢’H? = ¢*H;

Dr=D(I-H)e = (I-H)De(I-H) = 0?(I-H)(I-H) = ¢*(I1-H)? = ¢*(I1-H)
Poznamka 2: Pokud matice H neni diagonalni matici, pak rezidua r; jsou korelovana.

Z predchoziho je vidét, ze rezidua r; v nékterych situacich nemusi dobte identifikovat

odlehla pozorovani. Proto se v literatuie zavadéji a pouzivaji dalsi typy rezidud.

Znaceni: Symbol (i) bude znamenat vynechani i-tého Fadku, symbol [j] vynechani j-
tého sloupce.

Definice 3: Definujme:
» standardizovand rezidua (také normovana rezidua)

s 2 _ (Y-Y)(Y-Y) _ SSE
ri - S\/l—h“‘ 7kde s = n—Fk - n—k-

» i-té predikované reziduum |7; =Y; — Y(i) kde v linearnim modelu vynechdme

i-t¢ pozorovani a znacime matici pldnu X ;), vektor Y ;), odhad metodou nejmen-
sich étVAercﬁ B(i) = (X’(Z.))(A(i))_lx(i)Y(i) a i-té pozorovani odhadneme po-
moct B, takto Y(;) =x;08(;, kde x; jei-ty fddek puvodni matice pldnu.

. P . . HV1—hi;
» studentizovand (jackknife) rezidua TGy = T()T , kde
2 - Yo Yo)Xo-Ye)
(i) — n—k—1 )
s . Yi—Yi
n i-té DFFIT reziduum |d; = his(()) .

» i-té parcidlni reziduum |r;; =Y; — Y/i[ﬂ kde v linearnim modelu vynechdame

J-ty regresor, odpovidajici matici planu oznacime X;), odhad metodou nejmen-
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sich ¢tvercu B[ﬂ = (X’[ j]X[ﬂ)_leY a i-té pozorovani odhadneme pomoci
,3[]-] takto fﬁm = Xi[ﬂfé[jb kde x;;] je i-ty radek matice planu X(;).

Véta T: Necht’ € ~ N, (0,0%I,) = |r ~ N,(0,0%(I - H)) |
Dukaz: viz. Andél(1978).

Poznamka 3: Protoze s2(1 — hy;) je odhad rozptylu Dr; = o2(1 — hy;), pak standardi-
zovand rezidua maji rozptyl priblizné roven 1. Pokud nastane situace, ze chyba je
prilis velkéd oproti modelu, pak pomoci ptislusného standardizovaného rezidua je lze
snadnéji identifikovat.

Véta 8: T@) = 1_%” ) Dr(i) = 1522‘2‘

2
Véta 9: | (n — k)s%l.) =(n—k)s— 1th” ;
Véta 10: rzkl.) = \/1—7+2“8(1)

Dikazy: viz. Staudte, Sheather(1990).

Poznamka 4: Predchozi vzorce umoznuji vypocitat statistiky 7, S%i) a rzkl.) pouze
z hodnot znamych z celého regresniho modelu.

Véta 11: Necht’ € ~ N,(0,0%1,) = iy ™ t(n —k)|.
Dukaz: viz. Staudte, Sheather(1990).

Definice 4: Rekneme, Ze i-té pozorovani Y; je odlehlé, jestlize .

Poznamka 5: 7 véty 11 plyne, ze pomoci i-tého studentizovaného rezidua rzkl.) lze tes-
tovat nulovou hypotézu Hy : Eeg; = 0, ze i-té pozorovani neni odlehlé proti
alternative Hy : Fe; # 0, tj. ze je odlehlé. Pokud |TE;.)| > ti_q2(n — k), pak
na hladiné vyznamnosti « zamitame hypotézu Hy a tedy i-té pozorovani na hladiné
vyznamnosti « je odlehlé.

[NIES

*

T(Z) .

Véta 12: DFFITS rezidua d; proi = 1,--- | n lze vyjadrit vztahem | d; = (1%1”)
Dikaz: viz. Staudte, Sheather(1990).

Poznamka 6: Je-li n—k > 30, je na hladiné vyznamnosti o = 0.05 kvantil Studentova ¢
rozdéleni priblizné roven 2 a lze tedy v praktickych situacich na zékladé véty 11 po-

vazovat i-té pozovani za odlehlé na hladiné vyznamnosti o = 0.05, kdyz |rz‘i)| > 2|

Toto odpovidé také empirickych zkuSenostem (viz. Staudte, Sheather(1990)).

Posuzujeme-li odlehlé pozorovani pomoci i-tého DFFITS rezidiua, muzeme vyu-
zit vztah z véty 12 a navic uplatnit vliv ¢-tého pozorovani h; a jeho prumérnou

hodnotu. Pak plati
h 3 h 3
4| = ii % 9 ii '
il = (25 ) ol > 2 (125

Uvazime-li, ze prumérny vliv je % a dosadime-li jej za h;;, dostaneme

1
k 2 1
n k 2 k
=2 (1) 2 (1) - (4)

N
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Posledné uvedend nerovnost se v praxi uziva pro posouzeni, zda i-té pozorovani je
odlehlé na zakladé DFFIT rezidui.

Cookova vzdalenost. Pro métreni vlivu i-tého pozorovani na hodnotu odhadu

vektoru B navrhl Cook pouzit statistiku

YY) T-Y0) _ ™0 hs

D; = ks2 E I—hy; |

Cookova vzdélenost souvisi s konfidenénim elipsoidem odhadi, coz umoznuje jeji
porovnani s kvantily F-rozdéleni s k a n — k stupni volnosti. Jde zde vSak o posun
odhadti, ktery vznikl vynechanim i-tého bodu. Orienta¢né plati, ze pro
posun piesahuje 50%ni konfidenén{ oblast a dany bod je proto vlivny.

Dalsi mozné vysvétleni Cookovy vzdalenosti vychézi z toho, ze jde o eukleidovskou
vzdalenost mezi vektorem predikce Y 2 metody nejmensich ¢tvercu a vektorem
predikce ?(i), ktery odpovidda odhadum stanovenym metodou nejmensich ¢tvercu
pfi vynechéani i-tého bodu.

Cookova vzdalenost vyjadiuje vliv i-tého bodu pouze na odhady parametru 3. Po-
kud proto i-ty bod neovlivni odhady regresnich parametru 8 vyrazné, bude hodnota
Cookovy vzdalenosti mala.

Takovy bod vsak miize silné ovlivnit odhad rezidudiniho rozptylu o?, kde De = o1,,.

Welschova-Kuhova vzdalenost. Pro méteni vlivu i-tého pozorovani simultanné

jak na odhad 3, tak na odhad o2, zvolili Welsch a Kuh statistiku

DFFITS; = d; — %

(viz. def. 3, véta 12 a pozn. 6).

Parcialni vliv. Pro méfeni vlivu i-tého pozorovani na j-tou slozku vektoru 3

navrhli Belsley, Kuh a Welsch statistiku | DFBETAS;; = 61;%)
j

Varia¢ni pomér. Pro stanoveni miry vlivu i-tého pozorovani na matici D3 je

navrzena statistika

(st /2"

Velké hodnoty statistiky signalizuji vlivné body (vzhledem k DB)

V literatufe se za vlivna pozorovani doporucuje povazovat ta, pro néz

|COVRATIO; — 1| > 3% |,

LITERATURA:

Andeél, J.(1978): Matematickd statistika, Praha, SNTL.

Antoch, J., Vorlickovd, D. (1992): Vybrané metody statistické analyzy dat, Academia Praha
Staudte, R.G.,Sheather, S.J.(1990): Robust Estimation and Testing, New York, Wiley
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MIRY INFLUENCE V PROSTREDI R:

K dispozici je predevsim funkce‘ influence.measures () |, kterou lze pouzit pouze na ob-
jekt tfidy 1m. Vysledkem je objekt tfidy infl, ktery je tvofen ze ti{ prvku: infmat,
is.inf a call.

Matice infmat :
e kazdy fadek odpovidd jednomu pozorovani (Y;,x;)
e prvnich k sloupcu tvori matici statistik DFBETAS, sloupce jsou oznaceny dbf .
a za teCkou nasleduje vétsinou pfimérené zkraceny nazev prislusného regresoru

nasleduje sloupec statistik DFFITS oznaceny dffit.

dalsi sloupce nazvané cov.r, cook.d hat obsahuji statistiky COVRATIO, D;
a diagonalni prvky matice H.

Samostatné lze jednotliva rezidua a dalsi statistiky ziskat z objektu typu 1m pomoci funkei
rstandard() dffitsQ dfbetas() covratio()

rstudent()  cooks.distance() hatvalues()
Parcialni rezidua v prostiedi R ziskdme napiiklad timto postupem

1. Nejprve vytvorime pomocnou matici, kterd je typu n x (k—1) (pokud model obsahuje
konstatni clen vzdy znaceny jako (Intercept)). Matice parcidlnich rezidui obsahuje
tolik sloupcu, kolik je regresort, které lze vynechat.
pom.parc.rez <- residuals(model.lm,type = "partial")

2. Protoze tato rezidua jsou modifikovana tak, aby kazdy sloupec mél nulovy prumeér, je
treba pricist jistou konstantu, kterou prostiedi R spolu s modifikovanymi parcidlnimi
rezidui nabizi.
parc.rez <- pom.parc.rez + attr(pom.parc.rez,"constant")

PRIKLAD 1: Navstévnost v hromadnych ubytovacich zafizenich v CR
v letech 2000-2010

V datovém souboru NavstevnostHromadUbytZar2000_2010Q.dat jsou obsazena Ctvrt-
letni data, kterd se tykaji ndvstévnosti v hromadnych ubytovacich zafizenich v CR v le-
tech 2000-2010. Hromadnym ubytovacim zafizenim se rozumi zafizeni s minimélné péti
pokoji nebo deseti luzky.

Ctvrtletni data v jednotlivych sloupcich obsahuji

1. sloupec — pocet hostu
2. sloupec — pocet prenocovani

Datovy soubor nacteme pomoci piikazu read.table(). Vzhledem k tomu, Zze obsahuje
v prvnim fadku nézvy proménnych, v piikazu read.table nesmime zapomenout nastavit
header=TRUE. Piikazem str () vypiSeme strukturu datového ramce.

> fileDat <- paste(data.library, "NavstevnostHromadUbytZar2000_2010Q.dat",
sep = nn)
> navstevnost <- read.table(fileDat, header = TRUE)
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Vedle na¢teného datového ramce vytvorime i vicerozmérnou ¢asovou radu, pomoci pii-
kazu str() se podivdme na jeji strukturu.

> TS <- ts(navstevnost, start = 2000, frequency = 4)
> str(TS)

int [1:44, 1:2] 2082827 2915857 3903838 1961250 2089561 3081402 3963317 2148905 2183879 2899998 ...

- attr(*, "dimnames")=List of 2

..$ : NULL

..$ : chr [1:2] "pocet_hostu" "pocet_prenocovani'
- attr(*, "tsp")= num [1:3] 2000 2011 4
- attr(*, "class")= chr [1:2] "mts" "ts"

Casové fady vykreslime pomoci pifkazu plot().

> plot (TS, type = "o", pch = 20, cex = 3)
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Obrézek 1: Ndvstévnost v hromadnijch ubytovacich zarizenich v CR v letech 2000-2010

Pro dalsi zpracovani vybereme druhou ¢asovou fadu, ktera se tyka poc¢tu prenocovani
v hromadnych ubytovacich zafizenich. Protoze data nabyvaji hodnot v fadu miliénu,
budeme je dale uvazovat v tisicich.

> xts <- TS[, 2]/1000
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Protoze jde o sezénni model, pro dekompozici ¢asové fady si muzeme vybrat napiiklad
(modifikovanou) metodu malého trendu

M}m)dif s Yjg=p+mj+ s+ e EjkNWN(0,0'2), j=1....r, k=1,...,d

s dodatecnymi podminkami

Sl++3d:0 a m1++mr:0

Dekompozici provedeme pomoci funkce SzSmallTrendModif ().

> vysl <- SzSmallTrendModif (xts)
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Obrazek 2: Metoda malého trendu pro data Ndvstévnost (v tisicich) v hromadngjch uby-
tovacich zafizenich v CR v letech 2000-2010 (pocet prenocovdni).

Pomoci funkei summary() a anova() vypiSeme vysledny regresni dekompoziéni model
s prislusnymi statistikami.

> summary (vysl$model)

Call:
Im(formula = x ~ grY + grS, data = data, contrasts = list(grY = contr.sum,
grS = contr.sum))

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1456.56 -237.44 -52.61 331.61 981.06

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|tl|)
(Intercept) 9907.01 79.08 125.271 < 2e-16 ***
gryl 1142.89 250.09 4.570 7.82e-05 **x*
gry2 -126.47 250.09 -0.506 0.61677

gry3 -629.55 250.09 -2.517 0.01740 *
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gry4 -71.20 250.09 -0.285 0.77783
grYs 288.16 250.09 1.152 0.25832
gryé 173.11 250.09 0.692 0.49414
grY7 454 .94 250.09 1.819 0.07889 .
gryYs 300.76 250.09 1.203 0.23854
grY9 -86.14 250.09 -0.344 0.73291
grY10 -741.46 250.09 -2.965 0.00589 x**
grsi -2179.80 136.98 -15.913 3.61e-16 *x*x
grs2 -191.05 136.98 -1.395 0.17334
grs3 5132.67 136.98 37.471 < 2e-16 *x*x
Signif. codes: O ’*xx’ 0.001 ’**’ 0.01 ’%’ 0.056 *.” 0.1’ > 1

Residual standard error: 524.6 on 30 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9815, Adjusted R-squared: 0.9735
F-statistic: 122.7 on 13 and 30 DF, p-value: < 2.2e-16

> anova(vysl$model)

Analysis of Variance Table

Response: x

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
grY 10 12753103 1275310  4.6343 0.0005118 **x*
grs 3 426359506 142119835 516.4395 < 2.2e-16 **¥x*
Residuals 30 8255749 275192

Signif. codes: 0O ’*xx’ 0.001 ’*x’ 0.01 ’%’ 0.056 ’.” 0.1’ > 1
Podivame se, jakou grafickou regresni diagnostiku nabizi funkce plot.1lm() (staci psat
pouze plot()).

> par(mfrow = c(1, 2), mar = c¢(5, 5, 2, 0) + 0.05)
> plot(vysl$model, which = 1:2)

Residuals vs Fitted Normal Q-Q
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Obrazek 3: Analyza rezidui pomoci funkce plot () — grafy 1 a 2 u metody malého trendu
pro data Ndvstévnost (v tisicich) v hromadniych ubytovacich zarizenich v CR v letech
2000-2010 (pocet prenocovdni).
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> par(mfrow = c(1, 2), mar = c¢(5, 5, 2, 0) + 0.05)
> plot(vysl$model, which = 3:4)
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Obrézek 4: Analyza rezidui pomoci funkce plot () — grafy 3 a 4 u metody malého trendu
pro data Navstévnost (v tisicich) v hromadnijch ubytovacich zarizenich v CR v letech
2000-2010 (pocet prenocovdni)

Graf Cookovych vzdélenosti Y od \?(i) odhaluje 3 odlehld pozorovani.

> par(mfrow = c(1, 1), mar = c(5, 5, 2, 0) + 0.05)
> plot(vysl$model, which = 5)
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Residuals vs Factor Levels
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Obrazek 5: Analyza rezidui pomoci funkce plot() — graf 5 u metody malého trendu
pro data Ndvstévnost (v tisicich) v hromadnych ubytovacich zarizenich v CR v letech
2000-2010 (pocet prenocovdni)

Zajimavé grafy lze najit v knihovné car (influencePlot(), infIndexPlot). Prvni je
urcen spiSe pro klasickou regresi, druhy je jiz vhodnéjsi pro naSe ucely.

> library(car)
> par(mfrow = c¢(1, 1), mar = c(5, 5, 2, 0) + 0.05)
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> infIndexPlot (vysl$model, vars

”BOI]f u’ "hat u))
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= c("Cook", "Studentized",

Diagnostic Plots
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Obrézek 6: Analyza rezidui pomoci funkce infIndexPlot() — metoda malého trendu
pro data Navstévnost (v tisicich) v hromadnijch ubytovacich zarizenich v CR v letech
2000-2010 (pocet prenocovdni).

B. Testovani normality

Existuje celd fada testu zabyvajici se normalitou.

Jedna skupina testu je zalozena na empirickych distribu¢nich funkcich, jako zastupce
muzeme uvést Kolmogoruv—Smirnovuv test, popt. Shapiro-Wilksuv test.

Dalsi testy jsou zalozeny na momentovych charakteristikdch, predevsim na Sikmosti ¢i
Spicatosti. Pitkladem muze byt d’Agostinuv test, popt. Jarque—Bera test.
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V zakladnim baliku R-base najdeme dva znamé testy normality: Shapiro-Wilkuv test a
Kolmogoruv-Smirnovuv test.

SHAPIRO—WILKUV TEST PRO TESTOVAN{ NORMALITY
Shapiro—Wilkuv test je zaloZen na statistice

2
‘ (IZX(Z)>
W=——"

(X; — X)?

I~
[INGE

NE

1

..
Il

kde X(;) jsou poradkové statistiky a a; jsou véhy, které jsou odvozeny ze strednich hodnot
a varian¢éni matice pofadkovych statistik prostého ndhodného vybéru z N(0,1) rozsahu
n. Tyto hodnoty byvaji tabelovany.

Na testovou statistiku W lze pohlizet jako na korelaci mezi pozorovanymi hodnotami a
jejich normalnimi skory.

Testova statistika dosahuje hodnoty 1 v pripadé, ze data vykazuji perfektni shodu s nor-
maélnich rozdélenim. Je-li W statisticky vyznamné nizsi nez 1, zamitame nulovou hypo-
tézu o shodé s normalnim rozdélenim.

V knihovnach tseries, popr. FitAR lze najit tzv. Jarque-Bera test normality, ktery je
zalozen na vybérové Sikmosti a Spicatosti.

JARQUE-BERA TEST PRO TESTOVANI NORMALITY

_ n
Oznac¢me vybérovy prumeér X =M = % > X,
t
n ‘ _
vybérovy k-ty centralni moment M = % S(X; — X)F
i=1
vybérova Sikmost By = 1‘{32
M2
vybérova Spicatost By = %
2

Pak pro Jarque—Bera statistiku plati

JB_G{BV% 1 }

PN

PRIKLAD 1 (POKRACOVANI): Navstévnost v hromadnych ubytovacich za-
fizenich v CR v letech 2000-2010

Testy normality budeme provadét na standardizovanych reziduich modifikovaného mo-
delu malého trendu.

> library(tseries)
> res.standard <- rstandard(vysl$model)
> shapiro.test(res.standard)
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Shapiro-Wilk normality test

data: res.standard
W = 0.957, p-value = 0.1007

> jarque.bera.test(res.standard)

Jarque Bera Test

data: res.standard
X-squared = 5.1166, df = 2, p-value = 0.07743

Normalitu sice nezamitame, ale presto vysledky testu nejsou piilis presvédcivé. Podivame
se jesteé graficky, co zpusobila 3 odlehla pozorovani.

> par(mfrow = c¢(1, 1), mar = c(2, 2, 2, 0) + 0.05)
> HistFit(res.standard)

Histogram, Kernel Density Estimate, Normal Curve

—— Histogram

g— - ---- Kernel Density Estimat|
—— Normal Density

@

o

N

o

]

o

S

o

I L1 Im LWL LUl \IIH I I I
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3

X
Obréazek 7: Grafické testovani normality u standardizovanych rezidui metody malého
trendu pro data Ndvstévnost (v tisicich) v hromadnyjch ubytovacich zarizenich v CR
v letech 2000-2010 (pocet prenocovdni)

Testovani homoskedascity rozptylu

K testovani homoskedascity rozptylu se ¢asto pouziva Breusch—Paganuv test. Pouzijeme
variantu vhodnou pro ¢asové fady.

Test je zalozen na myslence uvazovat variabilitu rezidui jako regresni model ve tvaru
logo? = a+ bt

a nasledné testovat

:b:0 vS :b;éO
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PRIKLAD 1 (POKRACOVANI): Navstévnost v hromadnych ubytovacich za-
fizenich v CR v letech 2000-2010

Testovani homoskedascity budeme provadét na standardizovanych reziduich modifikova-
ného modelu malého trendu.

> library(lmtest)
> Time <- 1:length(res.standard)
> bptest(res.standard ~ Time)

studentized Breusch-Pagan test

data: res.standard ~ Time
BP = 1.086, df = 1, p-value = 0.2974

Homoskedascita rozptylu nebyla zamitnuta, podivejme se jesté graficky na tento problém.

> par(mfrow = c(1, 1), mar = c(5, 2, 2, 0) + 0.05)
> boxplotSegments (res.standard, seglen = 4, xlab = "Standardised Residuals")

S lm==N.

Standardised Residuals

Obrazek 8: Grafické testovani homoskedascity u standardizovanych rezidui metody ma-
lého trendu pro data Ndvstévnost (v tisicich) v hromadnych ubytovacich zarizenich v CR
v letech 2000-2010 (pocet prenocovdni)

Testovani nezavislosti rezidui
Pokud je regresni model vyhovujici, rezidua by méla byt pfiblizné normélnim bilym
Sumem.

K testovani bilého sumu se pouzivaji tzv. Portmanteaovy statistiky, nejcastéji Ljung—
Boxtiv nebo Box-Pierciiv statistiky pfiblizné s y? rozdélenim zalozené na vztazich

h
BP = n) r?
=1
LB = n(n+2) Y =

i=1
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PRIKLAD 1 (POKRACOVANI): NAvstévnost v hromadnych ubytovacich za-
fizenich v CR v letech 2000-2010

Testovani rezidui jako bilého Sumu budeme provadét na standardizovanych reziduich
modifikovaného modelu malého trendu.

> Box.test (res.standard)

Box-Pierce test

data: res.standard
X-squared = 2.7996, df = 1, p-value = 0.09429

> Box.test(res.standard, type = "Ljung-Box")

Box-Ljung test

data: res.standard
X-squared = 2.995, df = 1, p-value = 0.08352

Ani jeden test nezamitl hypotézu, ze jde o bily Sum. Tento vysledek by mél potvrdit graf
ACF a PACF.

> par(mfrow = c(2, 1), mar = c(2, 2, 1, 0) + 0.05)
> acf(res.standard)

> mtext ("ACF")

> acf(res.standard, type = "partial")

> mtext ("PACF")

ACF

<
—

0.6
|

0.2
|

-0.2
|
I

N
o
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o
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Obrazek 9: Grafické testovani bilého Sumu u standardizovanych rezidui metody malého
trendu pro data Ndvstévnost (v tisicich) v hromadnyjch ubytovacich zarizenich v CR
v letech 2000-2010 (pocet prenocovdni)
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E. Autokorelace rezidui

V regresnich modelech pro ¢asové fady je tieba vénovat velkou pozornost problematice
autokorelovanych rezidui. Ve vétsiné pripadu se u casovych fad s autokorelaci rezidui
setkdme, nebot’ hodnota pozorovani v ¢asovém okaziku ¢ velmi pravdépodobné ovlivni
nasledujici hodnoty.

Pro testovani autokorelace rezidui prvniho fadu je pouzivan Durbin—Watsonuv test

Durbin—Watsonuv test autokorelace rezidui 1. radu

Durbin-Watsonova statistika je definovana vztahem

Protoze plati (a — b)? < 2a? + 2b?, dostavdme

n n
227“1.2—1—22:27“12_1
1=

=2
D< o
>
=1

N

Vzhledem k tomu, ze Er = 0, bude pro vétsi hodnoty n platit

n n n—1

2 - 2 - 2
E Ty = E Ty = E :7“1'+1-
=2 =1 1=1

Oznatme vybérovy autokorela¢ni koeficient:

n—1
Z Ti+1T4
i=1

. E(rir; . N
p(1) = /(\Z jl) =T = D~2(1—-p1) nebo p(1)~1-2.
\/ DmDriH Z T-2 Z T-2+1
2 (A
=1 i=1

Pokud budou rezidua malo korelovana, hodnota D se bude pohybovat kolem 2.
Kladna korelace zpusobi, ze D € (0,2) a zdporna korelace zpusobi, ze D € (2,4).

Piesné rozdéleni statistiky D zavisi na tvaru matice planu X, proto jsou tabelovany
intervaly dy, a dy, ve kterych se nachézi kritické hodnoty (pro ruzna n, k a «).
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Dolni a horni hranice Durbin-Watsonova testu na 5% hladiné vyznamnosti
k=1 k=2 k=3 k=4 k=5+
n dL dU dL dU dL dU dL dU dL dU
50 | 1.50 | 1.59 | 1.46 | 1.63 | 1.42 | 1.67 | 1.38 | 1.72 | 1.34 | 1.77
60 | 1.55 | 1.62 | 1.51 | 1.65 | 1.48 | 1.69 | 1.44 | 1.73 | 1.41 | 1.77
70 | 1.58 | 1.64 | 1.55 | 1.67 | 1.52 | 1.70 | 1.49 | 1.74 | 1.46 | 1.77
80 | 1.61 | 1.66 | 1.59 | 1.69 | 1.56 | 1.72 | 1.53 | 1.74 | 1.51 | 1.77
90 | 1.63 | 1.68 | 1.61 | 1.70 | 1.59 | 1.73 | 1.57 | 1.75 | 1.54 | 1.78
100+ | 1.65 | 1.69 | 1.63 | 1.72 | 1.61 | 1.74 | 1.59 | 1.76 | 1.57 | 1.78

kde k je pocet nezavisle proménnych v regresni rovnici.

Pro rychlé posouzeni autokorelace prvniho fadu vystac¢ime s néasledujici tabulkou:

Pokud hodnota Durbin-Watsonovy statistiky D bude v mezich
0 az dL dL az dU dU az (4—dU) (4—dU) az (4—dL) (4—dL) az 4
Zamitame Ani Nezamitame Ani Zamitame
Hy nezamitame nezamitame Hy
KLADNA ani nulovou ani NEGATIVNI
autoko- | nepfijimame hypotézu nepiijimame auto-
relace Hy Hy Hy korelace

PRIKLAD 1 (POKRACOVANI{): Nav§tévnost v hromadnych ubytovacich za-
fizenich v CR v letech 2000-2010

Testovani autokorelace rezidui budeme provadét na standardizovanych reziduich modifi-
kovaného modelu malého trendu.

> library(lmtest)
> Time <- 1:length(res.standard)
> (DWtest <- dwtest(res.standard ~ Time, alternative = "two.sided"))

Durbin-Watson test
data: res.standard ~ Time

DW = 2.4615, p-value = 0.1608
alternative hypothesis: true autocorelation is not 0O

Vidime, ze v tomto piipadé se autokorelace rezidui prvniho fadu neprokazala.

Abychom to 1épe pochopili, je tfeba si uvédomit, ze pokud pro rezidua (standardizovana
s nulovou stiedni hodnotou) plati autokorelace prvniho fadu, pak muzeme psat

Ti = $ri-1+ -

Proto pouzijeme k prozkoumani tohoto vztahu jednoduchy regresni model. I kdyz pired-
chozi regresni vztah neobsahuje konstantni ¢len, je lepsi ho nevynechdvat kvili inter-
pretaci koeficientu determinace. Absolutni ¢len (oznacovany (Intercept)) by se nemél
vyzamné lisit od nuly.
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n <- length(res.standard)
x <- res.standard[1:(n - 1)]
y <- res.standard[2:n]

m.res <- Im(y ~ x)

summary (m.res)

Call:
Im(formula =y ~ x)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-3.1253 -0.5870 -0.1440 0.6574 2.0957

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 0.004374 0.152233 0.029 0.9772

X

-0.261747 0.153340 -1.707 0.0954 .

Signif. codes: O ’*xx’ 0.001 ’*x’ 0.01 ’%’ 0.056 ’.” 0.1’ > 1

Residual standard error: 0.9978 on 41 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.06635, Adjusted R-squared: 0.04358

F_

statistic: 2.914 on 1 and 41 DF, p-value: 0.0954

7 vysledku je patrné, ze podle ocekavani absolutni ¢len se vyznamné nelisi od nuly.
Ani smérnice neni vyznamnd (na 5% hladiné). Také p—hodnota F testu je velmi mal4,
koeficient derminace velmi nizky, proto Durbin—Watsonuv test nezamitl hypotézu, ze
rezidua jsou nekorelovana. Vysledky znédzornime graficky:.

>
>

vV V. Vv Vv

par(mfrow = c(1, 1), mar = c(2, 2, 1, 0) + 0.05)

txt <- paste("D =", round(DWtest$statistic, 2), " rhol =",
round(1 - 0.5 * DWtest$statistic, 2), " p-value =",
round (DWtest$p.value, 5))

plot(x, y)

abline(h = 0, col = "gray")

abline(m.res, col = "red", lwd = 2)

mtext (txt)

D=2.46 rhol=-0.23 p-value =0.16083

T T T T T T
-3 -2 -1

o 1 2
Obréazek 10: Grafické testovani autokorelace u standardizovanych rezidui metody malého
trendu pro data Ndvstévnost (v tisicich) v hromadnijch ubytovacich zarizenich v CR
v letech 20002010 (pocet prenocovdni)
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F. Ukol:

Pro v8echny regresni modely, které jste diive vytvorili, proved’'te analyzu rezidui z hle-
diska

e vybocujicich pozorovani

normality

nezavislosti

heteroskedascity

autokorelace rezidui



