RNDr. Marie Forbelska, Ph.D. 1

M6120 — 9. cVICENI : M6120cv09 (Multikolinearita a korelovand
pozorovdni)

A. Multikolinearita a jeji zdroje.

Multikolinearitou se rozumi vzajemnd linearni zavislost vysvétlujicich proménnych.

Piesnou multikolinearitou se rozumi ptipad, kdy jednotlivé sloupce x;,j = 1,...,p ma-
tice planu X* = (1,,, X) jsou linedrné zavislé, takze pro aspon jednu nenulovou konstantu
c; plati

Xy + ...+ pxp = O,

V praxi bychom se s timto pripadem neméli setkdvat, nebot’ pii rozumné sestaveném
regresnim modelu vyuzijeme linearni kombinaci a zmenSime pocet vysvétlujicich pro-
ménnych. Podobné neredlny je v praxi pripad ortogonalnich vysvétlujicich proménnych,
kdy matice X je ortogondlni a plati, ze

X'X =1, k=p+1, matice pldnu X*=(1,,X).

Multikolinearitou se rozumi piipad, kdy priblizné plati rovnice vyjadiujici
linearni kombinaci vysvétlujicich proménnych. V piipadeé silné multikolinearity je
determinant informac¢ni matice X’X blizky nule, nejmensi vlastni ¢islo je rovnéz blizké
nule a matice X’X je "skoro singuldrni”.

Dtvody multikolinearity mohou byt razné:

e Multikolinearitu zptusobuje regresni rovnice obsahujici nadbyteéné vysvétlujici
proménné. Statistickymi technikami muzeme piebyteéné proménné identifikovat a
vyloucit z regresni rovnice.

e Multikolinearitu jen ztézi odstranime v tlohach, kdy vzajemnd sprazenost hodnot
vysvétlujicich proménnych je zpusobena neuvazovanymi velicinami nebo formou
statistického zjist’ovani. Jde-li napf. o idaje z casovych fad, je podobny vy-
vo]j sledovanych veli¢in dostate¢nym duvodem vzniku multikolinearity. Vzhledem
k tomu, ze multikolinearitu hodnotime vyhradné na zakladé ur¢itého souboru po-
zorovani, staci nespravny vybér kombinaci hodnot vysvétlujicich proménnych, ne-
reprezentujicich obor moznych hodnot, k existenci vyznamné multikolinearity.

e Zavaznym duvodem multikolinearity je skuteény vztah vysvétlujicich promén-
nych v ramci sledovaného jevu, procesu nebo systému. V tomto pripadé je tieba

vyuzit vSechny informace nevybérového charakteru k zlepseni kvality regresnich od-
hadu.

B. Diisledky multikolinearity.

V piipadé presné multikolinearity je matice X’X singuldrni a béznou inverzi nepori-
dime odhad nezndmych parametru 8 metodou nejmensich ¢tvercu.

Pro ptibliznou (silnou) multikolinearitu jsme sice schopni matici X’X invertovat,
ale kvalita potizenych odhadu je pomérné nizka.
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Snizeni kvality se projevi

e v kovarianéni matici var(3) a
e v presnosti provadénych vypoctu.
Diagonalni prvky matice
(X'X)~,
tj.
a;; = diag(X'X)™?
(oznacované v literatuie jako VIF - variance inflarion factors) tzce souvisi s vice-

nasobnymi korelacnimi koeficienty, vyjadiujici vztah j—té vysvétlujici proménné a
linearni funkce ostatnich vysvétlujicich proménnych. Lze je zapsat jako

1

i —
7 —rjz)x;-xj’

kde
Tj = Tojaizeaj 1241 Tp

je koeficient mnohonasobné korelace. Vysoky stupen multikolinearity se projevuje vy-
sokymi hodnotami korela¢nich koeficientt 7; (blizkych 1), ale i vysokymi hodnotami
nékterych (nebo vsech) jednoduchych korelaénich koeficientu.

O multikolinearité svédéi i vysoké hodnoty poméru nejvétsiho a nejmensiho vlast-
niho ¢isla.

Diusledkem vysokych rozptyli odhadu jsou prilis dlouhé intervaly spolehlivosti, a tedy
mald presnost odhadu.

Logickym dusledkem multikolinearity je obtizné vyjadieni individualniho vlivu jednotli-
vych vysvétlujicich proménnych. Projevi se to nizkymi hodnotami testovych kritérii
v testech t, nedovolujicimi potvrdit zavaznost jednotlivych regresoru v regresni funkeci.

Nékteti autoii doporucuji testovat hodnotu determinantu korelacni matice R
vysvétlujicich proménnych pomoci veli¢iny

1
W=— n—1—6(2p+7) In|RJ,

kterd méa pii ortogonalité proménnych rozdéleni 2 s p(p — 1)/2 stupni volnosti. Jde
o test hypotézy, ze korelaéni matice je jednotkova.

Pro identifikaci proménnych zpusobujicich multikolinearitu se doporucuji veli¢iny

n—p
kde d;; jsou diagonalni prvky matice
D=R"

Veliciny F; maji v pfipadech, kdy proménna x; nezpusobuje multikolinearitu, rozdéleni
F s p—1an— pstupni volnosti.
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Poznamenejme, ze pres znacné nepiiznivé dusledky se nemusi multikolinearita nepfiznivé
projevit na predikénich schopnostech regresniho modelu.

Zavaznym dusledkem multikolinearity je zna¢nd vypocetni nespolehlivost a nestabilni
hodnoty regresnich odhadu. Sta¢i maly zasah do statistickych udaju a vysledné odhady
jsou odlisné.

ZlepSovani podminénosti matice X’'X transformaci proménnych:

Poznamenejme, ze X je zde celd matice planu.

Model centrovanych proménnych. Misto hodnot y; a x;5,i=1,...,n,j=1,...,p,
pouzivame odchylky od aritmetickych pruméru |y; — | a | x;; — Z;. | Neni obtizné
ukazat, ze hlavni prednosti cetrovani proménnych je vypocetni zjednoduseni. S vy-
jimkou absolutniho ¢lenu se odhady parametru centrovanim nezméni.

Model standardizovanych (normovanych) proménnych. Misto puvodnich promén-
nych y; a x;; pracujeme s proménnymi ve tvaru

Yi—Y Tij — T
A Zij = 3
Sy Sz

q; =

kde sy, a s;; jsou smérodatné odchylky jednotlivych proménnych. Standardizaci
vysvétlujicich proménnych dostavame pfi pouziti metody nejmensich ¢tverci misto
matice X’X korela¢ni matici

R=272'Z/n.

Vektor
Z'q/n
obsahuje jednoduché korelaéni koeficienty .

Standardizaci proménnych se zmensuji zaokrouhlovaci chyby a zlepsuji se moznosti
hodnoceni individudlniho vlivu proménnych pomoci regresnich parameru (viz tzv.
beta koeficienty).

Model ortogonalizovanych vysvétlujicicich proménnych.

Pomoci Grammova-Schmidtova ortogonalizacniho postupu a standardizaci
sloupcovych vektoru ziskdme soustavu ortonormélnich vektoru takovych, ze matice
X’'X = I. Uzitetcnym dusledkem ortogonalizace je nezavislost regresnich odhadt,
tj.

var(B) = oI,

a tim i dobra interpretace vysledku.
Model v kanonickém tvaru. Misto modelu ve tvaru

Y=X3+e¢

pracujeme s modelem
Y =U~v +¢,

kde matice
U =XV,
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vektor

v=V'B,
a V je matice standardizovanych vlastnich vektorta odpovidajicich vlastnim ¢islam
matice X’X. Odhady parametri modelu v kanonickém tvaru:

4=c=L"1UY,
kde L je diagonalni matice s vlastnimi ¢isly matice X'X. Kovarianéni matice odhadu
var(c) = o?L7}

ukazuje, ze 1 v tomto piipadé jsou odhady nezavislé. Rozptyly odhadu zavisi na
velikosti vlastnich ¢isel (¢im vétsi je vlastni ¢islo, tim mensi je rozptyl odhadu).
Vztah mezi puvodnimi a transformovanymi odhady je mozné vyjadfit jako

c=V'b.
Rezidudlni soucet ¢tvercu se transformaci neméni.

D. Hiebenova regrese.

Autofi hiebenové regrese vysli ze skutecnosti, ze pii vysoké multikolinearité jsou dia-
gonalni prvky matice (X'X)~! piilis velké (X je zde celd matice planu). Navrhli proto
zkresleny odhad

By = (X'X +ml;) ' XY,

kde m je kladna konstanta. Pro m = 0 je B = B Zkresleni odhadu je
—m(X'X +ml,) "' 8.

S ritstem konstanty m se 3 g blizi k nule.

P1i uziti metody hiebenové regrese se vétsinou vychézi z modelu v kanonickém tvaru
Y =U~vy+e.
Odhadem 4 hiebenou regresi je
Yy = cu = (L+mI;) "' U'Y,

kde L je diagonalni matice s vlastnimi ¢isly matice X'X a U = X'V.

Vztah mezi odhady metodou nejmensich ¢tvercu a hfebenovymi odhady je mozno zapsat
jako
By = VDV'p,

kde V  je matice vlastnich vektoru odpovidajicich X’'X,

. o . \j
D je diagondlni matice s prvky X L A
Aj  jsou vlastni ¢isla matice X'X.

Mezi odhady v puvodnim a kanonickém tvaru je vztah

Cy = V,BH
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Nechceme-li zvysovat vSechny diagonélni prvky matice X'X o stejnou konstantu (m)
mame moznost pouzit metodu zobecnéné hiebenové regrese , lisici se pouze v tom,
ze diagondlni prvky se zvysuji o kladné konstanty m; a v se odhadujeme jako

CzH = (L + M)_lU,Y,
kde M je diagonalni matice s m; na diagonale. Vztah mezi Bap 7 1ze opét vyjadrit
Bzu = VDV,

kde diagonalni matice D obsahuje prvky )\ji’mj.

Problémem zistava uréeni konstanty m, popi. konstant m;. Plati tato skutecnost:
pro urc¢ité hodnoty m se systém stabilizuje a dostava charakter ortogonalniho systému a
kazda 1loha ma svou optiméalni hodnotu m.

P#i pouziti metody hiebenové regrese byva zvykem sledovat tzv. HREBENOVOU
STOPU, tj. vztah mezi hodnotou urc¢itého parametru a velikosti konstanty m.

V posledni dobé se doporucuje (pro grafické znazornéni) pouzivat misto m; konstantu
m1 definovanou jako

ml:p_zp:L_
= )\j—l—mj

Vyhodou m; je okolnost, Ze pro m; — oo se blizi k p. Tato skutecnost umoziiuje udélat
si lepsi predstavu o stabilizaci regresnich odhadu pfi zvySovani hodnot m;.

Neékteré vypocetni postupy pouzivané v hirebenové regresi.

Pf1i znalosti konstanty m (konstant m;) muzeme na zakladé odhadt ¢, j =1,...,p, pro
model v kanonickém tvaru snadno urcit hiebenové odhady jako

.y
Cj H = —J .

’ 1+ m/)\]

Ve skutecnosti vSak konstatu m nezname, proto v puvodni praci autofi metody doporucili
po prevedeni modelu do kanonického tvaru odhadnout m jako

k
k&2/Zc?.
j=1

Tento odhad m je mozno dosadit do predchoziho vzorce, a tak dostat "prvni” hiebenovy
odhad cg. V postupu je tfeba pokracovat s tim, ze se tak podaii cely systém stabilizovat.
Pozdéji doslo k rozpracovani metody hiebenové regrese a objevila se celd fada moznosti
odhadu konstanty m. Uved’'me aspon nékteré z nich:

P . .
(a) |ps?/ > 6]2, kde (; jsou odhady metodou nejmensich ¢tvercti modelu v ptivodnim
j=1

SSE

2 _
tvaru a s; = nep—T
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k .
(b) |ps2/ > )\jci, kde ¢; jsou odhady parametri modelu v kanonickém tvaru ¢ = V'f3
j=1

a 'V je matice charakteristickych vektoru matice X'X.

P P
(c) Hled4n{ optimalni hodnoty m z rovnice | s2 > 5 Ny >

p
(d) Hledani optimalni hodnoty m z rovnice |p = %3 > y*

LITERATURA: Hebdk, P., Hustopecky, J.(1987) Vicerozmérné statistické metody s apli-
kacemi, Praha, SNTL, Alfa

PRIKLAD 1: Chemické slozeni portlandského cementu

Portlandsky cement je nejvice pouzivanym druhem cementu pii vyrobé betonu a malty.
Obsahuje smés oxidu kovu alkalickych zemin vapniku dale pak oxidy kfemiku a hliniku.

Portlandsky cement a podobné materidly jsou vyrabény pélenim vépence (jako zdroje
vapniku) s jilem nebo s piskem (zdroj kiemiku), ¢imz vznika slinek, ke kterému se v pro-
cesu mleti prida sadrovec, jako regulator tuhnuti. Vysledny prdsek po smiseni s vodou
zacne hydratovat a tim tuhne.

Portlandsky cement byl poprvé vyroben ve Velké Britanii na pocatku 19. stoleti a jeho
nazev je odvozen od podobnosti s portlandskym kamenem (stavebni kédmen), ktery se
tézi v Dorsetu na ostroveé Isle of Portland, ktery lezi v kanalu La Manche. Patent na tento
cement ziskal britsky zednik Joseph Aspdin v roce 1824.

Mame k dispozici idaje, které se tykaji chemického slozeni portlandského cementu:
y  mnozstvi tepla v kaloriich na gram cementu
x1  slozka ¢islo 1 v % (Tricalcium aluminate 3Ca0.A1203)
xo slozka ¢islo 2 v % (Tricalciam silicate 3Ca0.Si02)
x3 slozka ¢éislo 3 v % (Tetracalcium alumino ferrite 4Ca0.A1203.Fe203)
x4 slozka ¢islo 4 v % (Dicalcium silicate 2Ca0.Si02)

Jde o velmi znam4 tzv. Haldova data, ktera byla publikovéna jiz v roce 1932 v Industrial
and Engineering Chemistry 24.

Literatura: Woods, H., Steinour, H. H. and Starke, H. R. (1932) Effect of composition of
Portland cement on heat evolved during hardening. Industrial Engineering and Chemis-
try, 24, 1207-1214.

Tato data byla pfevzata nékolika dalsimi autory monografii o regresi, protoze velmi dobie
dokumentuji nékteré problémy souvisejici s uplatnénim regresni metody.

cement <- matrix(c(78.5, 7, 26, 6, 60, 74.3, 1, 29, 15, 52, 104.3, 11,
56, 8, 20, 87.6, 11, 31, 8, 47, 95.9, 7, 52, 6, 33, 109.2, 11, 55,
9, 22, 102.7, 3, 71, 17, 6, 72.5, 1, 31, 22, 44, 93.1, 2, 54, 18,
22, 115.9, 21, 47, 4, 26, 83.8, 1, 40, 23, 34, 113.3, 11, 66, 9,
12, 109.4, 10, 68, 8, 12), ncol = 5, byrow = TRUE)

>
+
+
+
+
> colnames (cement) <- c("y", "x1", "x2", "x3", "x4")
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> data <- data.

> print(data)
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frame (cement)
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> plot(data)

20

10

20

10

x4
60
52
20
47
33
22

44
22
26
34
12
12

5 10 20 5 10 20
L1 [ R
o © o o o ©
® o o @® 6o
o ° o g o o b ©
Yy o © ? ° o o °
o o o o
o o fe o
o b o q
B [ o o 00
] <] o}
] o ogo x1 o o @ @ g ® o
o o b o o o q
o q b
b o ©° lo 0 © ) © 000
[*] [¢] [e]
% B4 Be 8
o ©0 o o ® o® ° ® 5
q q X2 b [
o o fe o
o o o o ©
Ry B o ° o o
b © o © %o
o °o ocb o ° 9 P ° o
x3
7] o o8° B o % % 8 & o
4o "o o b o o q
o [0}
[¢] [*] [¢]
o o o o
o © o ° 8 ° o
o o °© o o o o q X4
o 009 |o N q ° o P o o
oo ® ® ®
[0} o o}
T T T T T T 1 T T T T 1
80 100 30 50 70 10 30 50

Obrazek 1: Chemické sloZeni portlandského cementu

Predpokladejme model ve formé

Y = Bo + Brx1 + Boxo + B3w3 + Pawy
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> model <- Im(y
> summary (model)

x1 + x2 + x3 + x4, data)

Call:
Im(formula = y ~ x1 + x2 + x3 + x4, data = data)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-3.1750 -1.6709 0.2508 1.3783 3.9254

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl|)
(Intercept) 62.4054 70.0710 0.891 0.3991

x1 1.5611 0.7448 2.083 0.0708 .

x2 0.5102 0.7238 0.705 0.5009

x3 0.1019 0.7547 0.135 0.8959

x4 -0.1441 0.7091 -0.203 0.8441

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

Residual standard error: 2.446 on 8 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9824, Adjusted R-squared: 0.9736
F-statistic: 111.5 on 4 and 8 DF, p-value: 4.756e-07

Vsimnéme si, ze podle statistiky F' zamitdme nulovou hypotézu

HO : (517/82753754), - (0707070)/ vs Hl : (/817/827537/84)/ 7& (0707070),

a model vysvétluje 97,36% rozptylu (Adjusted R-squared). Presto jednotlivé t—testy
neozna¢i ani jednu proménnou jako statitisticky vyznamnou. Tento paradox byva du-
sledkem korelovanych regresoru x1,xs, r3, r4. Proto spo¢itdme nejprve korela¢ni matici,
nasledné jeji inverzi a v§imneme si diagonalnich prvku. Jesté si vsimneme, ze stejné vy-
sledky dostaneme pomoci funkce vif () z knihovny car. Pro nazornost hodnoty VIF
vykreslime.

> print(Xcor <- cor(cement[, -1]))

x1 x2 x3 x4
x1 1.0000000 0.2285795 -0.82413376 -0.24544511
x2 0.2285795 1.0000000 -0.13924238 -0.97295500
x3 -0.8241338 -0.1392424 1.00000000 0.02953700
x4 -0.2454451 -0.9729550 0.02953700 1.00000000

> print(Xcori <- solve(Xcor))

x1 x2 x3 x4
x1 38.49621 94.1197 41.88410 99.7858
x2 94.11969 254.4232 105.09139 267.5394
x3 41.88410 105.0914 46.86839 111.1451
x4 99.78580 267.5394 111.14509 282.5129

> print(VIF <- diag(Xcori))
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x1 x2 x3 x4
38.49621 254.42317 46.86839 282.51286

> library(car)
> vif (model)

x1 x2 x3 x4
38.49621 254.42317 46.86839 282.51286

> par(mar = c(2, 5, 1.5, 0.5) + 0.05)
> plot((1:length(VIF)), VIF, type = "h", main = "Variance Inflation Factor")

Variance Inflation Factor

VIF
50 100 150 200 250

10 15 20 25 30 35 40

Obrazek 2: VIF pro Chemické sloZeni portlandského cementu
Vsechny VIF znac¢né presahuji hodnotu 10, uvedenou uz jako prilis velkou.
Vsimnéme si dale vlastnich ¢isel korela¢ni matice.

> X.eig <- eigen(Xcor)

> eigenval <- X.eig$values

> eigenvec <- X.eig$vectors

> print(conditionnumber <- max(eigenval)/min(eigenval))

[1] 1376.881

> print(conditionindex <- max(eigenval)/eigenval)

[1] 1.000000 1.418534  11.980870 1376.880621

> par(mar = c(2, 5, 1.5, 0.5) + 0.05)
> plot((1:length(eigenval)), eigenval, type = "b", main = "Eigenvalue Spectrum")
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Eigenvalue Spectrum
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Obrazek 3: Spektralni rozklad korelaéni matice dat Chemické sloZeni portlandského cementu

Testujme hodnotu determinantu korelacni matice R vysvétlujicich proménnych pomoci
veli¢iny
1
W=—-|n—-1- 6(2p+7) In|RJ,

kterd méa pii ortogonalité proménnych rozdéleni 2 s p(p — 1)/2 stupni volnosti. Jde
o test hypotézy, ze korelaéni matice je jednotkova.

> n <- nrow(data)

>p <-4

> const <- -(mn -1 - (2 *p + 7)/6)
> alpha <- 0.05

> print (W <- const * log(det(Xcor)))

[1] 65.00172

>dg <-p* (p - 1)/2
> print(chi2Kvantily <- qchisq(alpha, dg))

[1] 1.635383

Protoze statistika W je vétsi nez pifslusny kvantil x? rozdéleni, povazujeme multikoli-
nearitu za prokazanou.

Pro identifikaci proménnych zpusobujicich multikolinearitu se doporucuji veli¢iny

n—p

F=""P
J p—l

(djj - 1)7

kde d;; jsou VIF prvky, tj. diagondlni prvky matice D = R!. Veliciny F j maji v piipa-
dech, kdy proménnd z; nezpusobuje multikolinearitu, rozdéleni F's k —1 a n — p stupni
volnosti.

> const <- (n - p)/(p - 1)
> print(Fj <- const * (VIF - 1))



RNDr. Marie Forbelska, Ph.D. 11

x1 x2 x3 x4
112.4886 760.2695 137.6052 844.5386

> print(Fkvantily <- qgf(alpha, p - 1, n - p))
[1] 0.1134778

Vidime, Ze vSechny hodnoty Fj jsou vysoce vyznamné. Ponékud vétsi je vliv dvojice o
a 4.
Autokorelace rezidui

V regresnich modelech pro ¢asové fady je treba vénovat velkou pozornost problematice
autokorelovanych rezidui. Ve vétsiné piipadu se u ¢asovych fad s autokorelaci rezidui
setkdme, nebot’ hodnota pozorovani v ¢asovém okaziku t velmi pravdépodobné ovlivni
nasledujici hodnoty.

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

Durbin—Watsonuv test autokorelace rezidui 1. fadu

Durbin-Watsonova statistika je definovana vztahem

n

>o(ri —ric1)?

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

n n
23 r2+25 12,
j i=2

=2
D< o
T
1=1

<4 = [0=p=d]

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
E(r'r' ) Z Tit1Ti
p(1) = ks VR = Dm2(1—p1) nebo p(1)~1-72.

[~ < 1 o1

DT‘Z'DTH_l X 2 2
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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 «).

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 vystacime s nasledujici 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 nepftijimame auto-
relace H, H, Hy korelace

V knihovné 1lmtest prostiedi R je Durbin—Watsonuv test uveden jako funkce dwtest ().

PRIKLAD 1: Ztraty vyrobené vody v letech 1953-1983

Podle Historické statistické rocenky z roku 1985 se sledovaly ztréty vyrobné vody (zjisténé
jako podil mezi mozstvim vyrobené a fakturované vody) jako funkci mnozstvi vyrobené
vody.

vyroba <- c(351, 359, 387, 422, 450, 482, 515, 547, 593, 620, 649, 669,
708, 766, 794, 832, 856, 919, 978, 1030, 1083, 1131, 1205, 1262,
1333, 1391, 1436, 1488, 1554, 1608, 1646)

ztraty <- c(64, 68, 63, 72, 74, 74, 80, 88, 117, 122, 140, 135, 143,
152, 166, 161, 164, 198, 227, 231, 252, 261, 282, 284, 321, 324,
326, 341, 368, 389, 391)

par(mar = c(5, 5, 1.5, 0.5) + 0.05)

plot(ztraty ~ vyroba)

abline(1lm(ztraty ~ vyroba), col = "red")

vV VvV + +V + + V
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Obrazek 4: Ztrdaty vyrobené vody v letech 1955-1983

> model <- Ilm(ztraty
> summary (model)

vyroba)

Call:
Im(formula = ztraty ~ vyroba)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-19.084 -6.693 1.066 6.252 15.799

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -42.340155 4.109317 -10.30 3.34e-11 **x
vyroba 0.263346 0.004151 63.45 < 2e-16 *x*x*

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

Residual standard error: 9.261 on 29 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9928, Adjusted R-squared: 0.9926
F-statistic: 4025 on 1 and 29 DF, p-value: < 2.2e-16

> library(lmtest)
> (DWtest <- dwtest(ztraty ~ vyroba, alternative = "two.sided"))

Durbin-Watson test

data: ztraty ~ vyroba
DW = 1.0819, p-value = 0.003179
alternative hypothesis: true autocorelation is not 0O

Protoze p—hodnota je mensi nez 0,05, zamitame nulovou hypotézu, ze data nejsou kore-
lovana.
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> n <- length(ztraty)

> x <- resid(model) [1:(n - 1)]

> y <- resid(model) [2:n]

> 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(1m(y ~ x), col = "red", lwd = 2)

> mtext (txt)

D=1.08 rhol=0.46 p-value=0.00318
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Obrazek 5: Grafické testovani autokorelace Ztrdaty vyrobené vody v letech 1953—-1983

F. Ukol: Canadian Women’s Labour-Force Participation Data

Nactéte informacni a datovy soubor women. inf a women. txt . Jako nezavisle proménnou
uvazujte rok. Pro dvé ¢asové tady [2] Percent of adult women in the workforce a [4]
Men’s average weekly wages, in constant 1935 dollars and adjusted for current tazx rates
naleznéte vhodnou trendovou funkci a nédsledné proved’te analyzu rezidui. Zaméite se
predevsim na autokorelaci.



