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ANOTACE

Bakal&ska prace je vypracovana na téma Kvalita regresnibdelu. Cilem je vymezeni

z&kladnich pojm regresni analyzy a vyuzitiaghto znalosti i praktickémieSeni pikladu.

V praktické ¢asti jsou piklady feSené metodami regresni analyzy a nasleduje kgrivo
regresnich funkci. Dale nasleduje wyboptimalniho regresnihno modelu spolu se

zdiavodnrénim tohoto vykru.
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Quality of Regression Model

ANOTATION

This bachelor work is created for the topic QuatifyRegression Model. The aim of this work
is to explain of basic expressions related to gjom analysis and application of this

knowledge in practicular solutions.

In practical part of the bachelor work there ararsgles solved by methods of regression
analysis and then are regression functions credteel.following topic is the choice of the
optimal regression model together with the expianaof this choice.

KEYWORDS

Regression analysis, Radom variable, Method ofdhst squares, Index determination, Index
corelation, Residua, Meaning F.



Podékovani
Zde bych rad patkoval Mgr. Harg Boh&ové a Mgr. Pavle Jindrové za ochotu a odborné

vedeni, cenné rady a néty béhem tvorby prace. Déale bych rad pldval celé své rodi

zejména otci FantiSku Fajfrovi a bratrovi Martin®ajfrovi za projevenou podporu.



OBSAH:

U 1Yo o [OOSR 9
1 POjmY regreSni @naAlYZY........cooooiiiiiiimmeeiiiiiiiiieeee et e e e e e e e e e e e e nnanr e e e e e e e 10
1.1 PeVNa @ VOINA ZAVISIOST........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieee e rrrree e e e e e e e e e e e 10
1.2 FUNRNT ZAVISIOST ...ttt e e e s aeeeeee e e e e e e e 10
1.3 Statistick& zavislost (StoChastiCKa) ..occcccvvvvviiiiiiiiiii 11
2 REQreSNT FUNKCE ...cooeiiiiiie e e e e e e e e e e e e ennnes 12
2.1  Jednoduchy model lINEArNI regreSe .....ccccceeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieee e 12
2.2 Modely linearni vzhledem K paramieiy..............ccccoiiiiiiiiiiiiiiiieeee s eeeeeeeeeeee e e 13
2.2 1 RIMKOVA FEOIESE ..coeiiiieee e e e et st a1 11 e e e e e e e e e e e e sttt b e eeeaeeeesans 13
2.2.2  ParaboliCKA regreSe.......cooo o ceeeeeeee e 15
2.2.3  POIYNOMICKA rEQIESE....uuuiii i 16
2.2.4  HyperDOIICKA rEQreSe ...........uuuves e eeeeeeaeettieasaseeeeeeeeaaseseeesssennnneeeennnnes 17
2.25  LOQAritMICKA FEQIESE ....uuuuuiii s i i sttt s s s e e e e e e e e e e e e eeeeesaenenneeeeennnes 17
2.3 Modely nelinearni vzhledem k parand@tr..................cooevveviiiiiiiiiiie e 18
2.3.1  EXPONENCIAINT FEOIESE....cvviiiiiiiiicieee et eree e e e e 18
2.4 Modely obtiza linearizovatelné vzhledem k paranietr............cccoeeeeeeeeeereeeeeeeeennnnnns 19
3 Metoda NeJMeENSICIEIVEICH ........evvvriiiiiiiie et e e e e e e e e 20
4 Volba regresni fUNKCE ........ooiiiiiiee e 24
4.1 VECre eKoNOMICKA KITEEIIA .......ceeeiiiiiiiii i cemmmme ettt 24
4.2  EmMPIricky ZBS0D VOIDY ......coooiiiieiee e e e e e e e e 24
5 Kvalita regresni funkce a intenzita ZAVISIAB............ccevviiiiiiiiieiiiiiicie e 25
5.1 Rozptyly empirickych, vyrovnanych a skirigch hodnot............cccccevvvvviiiiiieenioeee 25
5.2 INAEX EIEIMINGACE. ......uuuuiiiiii et e e e e e e e e e et e et ettt b s e e e e e e e e e e e e e 26
5.3 INAEX KOTEIACE......cci i 26
S AN g F= 1| V2= W £ =4 (o LU | SRR 27
6 Cil regreSNi @NAIYZY .....uueeieiiiiiiiii ettt e e e e e 27
A = 14 = o PP 28
A - To - 1 | PP PUPUPPPRR 28
7.2 Analyza regreSniFfiNKY .......oooiiiiiiiiiii e 9.2
7.3 Analyza regresni paraboly .............occceeeiiiiiiiiiii e ——————— 31

7.4  Analyza regresniho polynomu 3. SRN.......cccooiiiiieiiiiiiieeee 33



7.5 Analyza regresni hyperboly.........oo oo 34

7.6  Analyza regresni eXPONENCIAIY .........oceeeieii e er e e e e e e e e e 35
7.7  Analyza regresniho dekadick€ho l0garitmu cccce....ovvvvviiiiiienieeeeeeeeeeeeeee, 36
7.8  Analyza regresnih@ipozeného [0garitmu ..............ovvvueuiiiimmmmmmieeiee e eee e e 38
7.9  HodnOotiCi taDUIKE ..o e e e e e e 38
7.10 VykEr optimalniho regresnino Modelu............ o eeeeeeiieeeeeee 39

S T = = To 2RO 40
S 4 To - o | PP PUPUPPPRR 40
8.2  Analyza regreSniFfiNKY .......ccoooiiiiiiiiiiii e 1.4
8.3  Analyza regresni paraboly .............occceeeiiiiiiiiiii e ———————— 42
8.4  Analyza regresniho polynomu 3. SEIRMN.........uuuriiiiiiiiiiiiieeeee e 43
8.5  Analyza regresni NYPErbOIY ........... i iceeemmeeieiieeee e e e e e 44
8.6  Analyza regresni XPONENCIAIY ..........ucccerrrriiiiiiiiiiiiereeeeeeeeee e e s s s s s innnneeeeeeaeeeens 45
8.7  Analyza regresniho dekadick€ho 10garitmuL ceeee..cceevieiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 47
8.8  Analyza regresnih@dippzeného 1ogaritmu ...........cccvvvviiiiiimecce e 48
8.9  HOdNOtICi tabUIKE ... e 49
8.10 VykeEr optimalniho regresniho modelu............coeeeeeeeeeveeveeeiiiiiiiinieee e 49
A Y TP P PPPPPPPPPRPRPTPR 51
o TU Y4 €= R 11 =] = LLE ] = WSO 53
SEZNAM ZKIATEK .....eeiiiiiiiiiie e ettt et e e e e e e e e e e e e s st e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e naanns 55
SEZNAM OBIAZK.....eeiiiiiiiiiie et e e e e e e e 56
SEZNAM TADUIEK ......eiiiiiiiiiie e et e e e e e e e e e e e e e 57



Uvod

Uvodem lzefici, Ze regresni analyza si klade za cil vniknontpddstaty sledovaného jevu
a proces urcité oblasti. Tim se snaziiplizit pficinnym souvislostem. #€innou souvislosti
je situace, kdy existenceditého jevu souvisi s existenci jiného jevuiiodem, pré jsem si
vybral toto téma je skuteost, Ze s regresi se setkavdme v mnoha situaeéthého sita
praw v podokk vztahu piciny a nasledku. Nafklad ekonomicka krize vyvolava rist
nezandstnanosti, coz je typickad ukazka vztahticipy a nasledku. DalSimugtodem, pré
jsem si dané téma zvolil byl fakt, Ze tato mateokdimetoda je velmitdezitd nejen pro
statistiku jako ¥dni obor, ale i pro jin& odwi a tato univerzalnost &rovrez zaujala.

Jednim z hlavnich ciltéto prace je vyl optimélniho regresniho modelu pro vybrana data.
Diive nez vSak riveme vytvdit, analyzovat jednotlivé regresni modely a nakowglorat
optimalni regresni model, je peba seznamit se s teorii tohoto problému. Prot@epra
zahrnuje odd&enou teoretickowast, kde jsou vysileny jednotlivé pojmy regresni analyzy

i hlavni matematické vztahy stimto problémem ssejici. VSechny popsané vztahy
a definice jsou zpracované pomoci relevantni maiekda literatury uvedené v pouzitych
zdrojich. Teoretick&ast obsahuje a vystiuje zakladni pojmy linearni regrese (hapolna,
pevna zavislost) a také popisuje zakladni regresrdely, které jsou pouzivanyipreSeni
piikladi. Dale teoretick&ast mimo jiné popisuje pouzivanou metodu nejmenéichrai

a definuje zékladni parametry (ifamdex determinace), podle kterych se vybira ogliin

regresni model yeSenych fikladech.

V dalSi ¢asti prace se pak v souladu se zadanimégmna samotn&eSeni vybranych
piikladi. Zpracoval jsem dva odliSndiklady, ale piibéh analyzy je v obouifpadech stejny.
Nejprve je pomoci nastroje MS Excel vzdy vy regresni model. Déle se zhodnoti
proloZzeni regrese daty jednak vizuélm vytva‘eného grafu, ale hla¥npodle ukazatél
kvality regresniho modelu. \ehterych gipadech je provedenarqulEzna predikce
porovnanim vstupnich zavislych prénmychy a aiekavanychY vytvorenych analyzou. Na
za&wr kazdého z pklada je vytvaena hodnotici tabulka, kterd obsahuje vSechny vghéd
modely s jejich parametry. Vzajemnym porovnanimap@atii se vybere nejoptimadsi

model.



1 Pojmy regresni analyzy

1.1 Pevna a volna zavislost

Je vhodné rozlisit tzvypevné a volné zavislosti. Zavislosti pevnou jetipad, kdy
vyskytu jednoho jevu nutn odpovida vyskyt druhého jevu. Pro pevnou zavislest
charakteristické to, Ze se opakuje ve vSech jetnyoll pripadech, v nichZ je pozorovana. To
znamena, ze ji charakterizuje i jediné pozorovahi Znamym pikladem, ktery mohu uvést
je proslulé Descartovo “Myslim, tedy jsem”. Jde -tah, ktery se projevi s jistotou, tedy
pravdpodobnosti rovné jedné. ®h zavislosti Ize fesr€ charakterizovat matematickou
funkci. O zavislosti volné hovone v €ch pipadech, kdy vyskyt jednoho jevu owvliye
vyskyt druhého jevu. Podminkou je nastoupeni pvigkiu. Je to tedy zavislostimiz jeden
jev podmiwuje jev jiny jen s ufitou pravdpodobnosti a vizné intenzi. Jsou-li tedy jevy
spojeny volg, naika nam jediné pozorovani o jejich zavislostbgc nic. Takto pozorovana

zavislost niZze byt nahodila [1].

Pfi rozSieni €chto Uvah na statistické znaky, které bude vl@innazyvat
proménnymi, znamena pevna zavislost vztah, kdy hatljedné prominné odpovida jedna
a jen jedna hodnota jinych prémémych a podobhi naopak. Jedna se o pevnou zavislost,
protoze je v podstatkauzalni (kdyZz nastane jedna udalost, tak s godbbnosti 1 nastane
dalSi utita udalost). Volnou zavislosti pak dle Hindlseunéme vztah, kdy hodnotam (riap
jedné prominné) odpovidaji siceuené hodnoty jiné prosmné, ale kdy lze hovi
o jakési “obecné tendenci, ktera se projevudjezpenach hodnotéchto prongnnych. Z toho
tedy plyne, Ze hodnoty se émi plynule s uwfitou pravépodobnosti v zavislosti na
promennych. Oznéme jeden statisticky znak (jednu pré&mou) jakox, druhy statisticky
znak jakoy. Pak niizeme pi volné zavislosti mezk a y ocekavat zminy hodnoty pri

zmeénach hodnox a naopak tendenci zm hodnotx pii zménach hodnoy [5].

1.2 Funkéni zavislost

Pokud hodnota jedné pr@émmé zavisi na hodnotach druhé peomé, pakiikame,
Ze je tato zavislost &ena funknim vztaheny = f(x). Pokud tedy zname konkrétni hodnaty
pak dokdZzemeipsré urit, jaké hodnoty nabude pramndy. Kdekoliv je takovy pevnyili
funkeéni stav mezi kvantitativnimi statistickymi znakiikdme, Ze zavislost jéplné [2].

V praktickych udlohach neni situace zdaleka tak gathia@na. Na sledovanou veéinu
10



nepisobi obvykle pouze jedna nahodna &gk X, ale ¥tSinou je jich vice. V takovémto
piipact neni mezi vetiinami X a'Y funkéni zavislost, ale ffgsto se jedna o veiny zavislé.

Nemluvime pak o zavislosti futii, ale stochasticke.

1.3 Statisticka zavislost (stochasticka)

Definice [7]: Nech’ X, Y jsou d¥ ndhodné vetiny. Jestlize zrtna hodnoty jedné
nahodné vediny vyvola znénu rozaleni pravépodobnosti druhé nahodné wahy, fikame,

Ze nadhodné valiny X, Y jsoustochasticky zavislé

Pronmennouy povaZzujeme za stochasticky zavislou na pome x tehdy, jestlize se

pii zménach proninnéx, meni podmirkna rozaleni¢etnosti promnnéy[5].

Znaky stochastické zavislosti [7]:

a) Zmeny zavislé prordnné jsou vysitleny pouze skterymi (ne vSemiginiteli téchto znén,
b) bere se v Uvahuipobeni nahodnych viiy

C) piipoustime moznost chyb.

Prikladem niize byt péet ¢lend doméacnosti a vydaje domacnosti na nakup potravin.
Je mozné tvrdit, Ze &itému patu ¢lent domacnosti odpovida dité rozdtleni vydaji na
potraviny. Vydaje na potraviny jsou ovligmy i riznymi nekontrolovatelnymi vlivy, které
nazyvame nahodnymi vlivy (oslava jubilea, névat nemoc, dieta..)

ZAavislosti statistickou nazyvame volnou zavislosti (definovano v podkaeith1),
kterd se tyka kvantitativnich znak Se zavislostmi pevnymi seétéinou setkavame
v teoretické oblasti. Takovym #gobem byl zformulovan Newtém gravita&ni zakon nebo
Ohmav fyzikalni zakon a z oblasti ekonomické je mozemgaadit nizné teoretické zakony.
Jedna se ndjklad o zavislosti mnozstvi p&n v ekonomice na urocich. V reélnych situacich
se setkAvameétSinou pouze s volnymi zavislostmi. Za obecnymidercemi, projevujicimi
se v souboru statistickych udage mohou ukryvat hlubsi zakonitosti vatahezi veltinami.

K poznani a matematickému popisu statistickychstasti slouzi metodsegresni analyzy.

11



2 Regresni funkce

Definice [7]: Neclt existuji X a'Y, které jsou nahodnymi veéinami. Podmignou
stredni hodnotlE(Y|x), povaZzovanou za funkci pramnéx, budeme nazyvat regresni funkci
nahodné vetiny Y vzhledem kX. Regresni funkce vyjadie zneny podmirné stedni
hodnoty jedné nahodné w@hy pii zméné hodnot druhé nahodné wehy. Graf regresni
funkce nazyvame regresmika.

Jak jiz bylo napsano vySe, pomoci regresni funkégeme pedpovidat, jaké
hodnoty nabude jedna nahodnda &iek, kdyZz zname hodnotu druhé nahodné cirefi
ProtozeY je ndhodna valina, nemusi vzdy ip dané hodnat x ndahodné vetiny X nabyt
hodnoty E(Y|x) ale bude nabyvat hodnoty rozptylené okolo ni, egplyva z vlastnosti
nadhodnych vetin. Hlavnim Ukolem regresni analyzy je zjisittvaru stochastické zavislosti
a paramefr regresni funkce. V regresni analyze se budemevaalgavislosti nahodné

veli¢iny Y na veltiné X (nezavisle prognné), ktera mize byt obectim— rozng€rna. [7].

2.1 Jednoduchy model linearni regrese

Jednoduchy model lineérni regrese je takovym regrmesmodelem, kdy grafem
regresni funkce jeffmka. Pro ¥tSi srozumitelnost u parameéty3, a £, pouzijeme ozngni
a a [. Predpokladejme, Z¢&, je n-tice nekorelovanych (nezavislych) nahodnych dieli
s vlastnostmi s$edni hodnotyEY, =a + £%, DY, =0?, i = 1,2,...n,kde a, B, o° jsou
neznameé parametrya, %,..., % je n-tice znamych hodnot. Pak jednoduchym modelem
linearni regrese budeme nazyvat modd| =a + 3% +&, kde slozky & jsou nezavislé
nahodné vetiny, pro které platiEg =0,Dg =0°, i = 1,2,..,n. Tyto slozky obsahuji

puasobeni nahodnych viiy které nejsou zahrnuty do modelu [7].

Pfimka y = a + fxse nazyva regresnfimka. £ je jeji snérnice, ktera udava sklon regresni
piimky. Pokud je srrnice kladna, je regresnitimka rostouci, v og@mém [Fipad je
klesajici. @ je konstanta matematického modelu, ktera nadtojey v jaké vzdalenosti od
pocatku @imka vede, ficemz mize byt i zaporna. Abychom dostali platny regresotded,

musime odhadnout neznamé parametry3,o° modelu. Tyto odhady budeme pad

12



znait A, B, 3. Bodové odhady parametii a, S ziskdme metodou nejmensiciitverci,
ktera je popsana podrobm kapitole 3
2.2 Modely linearni vzhledem k parametfim®

Modely linearnimi vzhledem k paramitn rozumime modely, kde je zavislost

k
popsana regresni funkd(x, S,,8,,5,, -5 )= Z,Bi g (x), kde gi jsou funkce prornnych

i=0

X=(X, %, ..., X, ). Ukazky linearnich modeéljsou uvedeny v nasledujicich rovnicich [7]:

Ptimkova regrese a(X By, By) = By + B.X,. (2.0)

Parabolicka regrese 9(x% By, B,,5,) = Bo+ BX+ B,X . (2.1)

Hyperbolicka regrese a(x5y.5,) =B, + ,81% (2.2)

Logaritmicka regrese a(x B,.5,) = B, + B,log x. (2.3)

Regresni rovina 9(% By, B, B,) = Byt B X+ B X, (2.4)
2.2.1 Rimkova regrese

NejpouzivagjSim typem regresni funkce jefimkova regrese uvedena ve tvaru
y =4, + [, x. Stanovime odhady paramett3, a £,. Kodhadm paramett pouzivame
n ~
metodu nejmensSicttveral, formulovanou podminkOLE(yi - v,)?, aby byl souet ¢tvera
i=1

chyb minimalni. Dosadime-li do této podminky rovmagresni, dostaneme:

Q=Y = Y (v -5-Bx) (2.5)

n n
i=1 i=1

Souet étveral Q je funkci neznamych parameétrPro uteni minima je nutné

vypocitat prvni parcialni derivaci podi@,;, kdej=0,1. V dalSim kroku tyto derivace potom

' Podkapitolyupraveny ze zdroje Hindls, R., Hronova, S., Sey&tatistika pro ekonomy.
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polozit rovny nule. Parametrg, nahradimgejich odhadyb;, j=0,1. Zdaraziuji, Ze parcialni

derivace jsou v tomtoffpac podle odhadl by v piipac prvni rovnice & v piipad druhé
rovnice (2.6). Ostatrileny jsou konstanty.

n

2> (y,-h-hx)(-1)=0, (2.6)

i=1
n

2> (v~ =hx)(-x)=0.

i=1
Po nasledném @gé&ani se sumami a po Uprgagtostaneme dvnormalni rovnice:

n n

Zyi = nQ)+ QZ X, (2.7)

i=1

gmwiw@%-

Veliginy n, > x, Dy, D.x*a Y.y % mizeme vypditat z empirickych pozorovani. Proto
i=1 i=1 i=1

i=1
je nutné wit pouze odhady paramétr3, a f, feSenim soustavy rovnic (2.7). Pro vyeb
odhadi b, a b pouzijeme Cramerovo pravidlo, které se pouziva f@8eni soustavy

linearnich algebraickych rovnic. PouZit@namerova pravidla dostdvame :

bo: i=1 In=l — =1 |n i:Z:1 i=l2 , (28)
DI B ¥ 0
XX 2%

14



bl: i=1 i=1 - i=1 - i=1 i=1
n n n 2
n lex HZXZ—(ZX
1= i=1 i=1
RN
i=1 i=1
2.2.2 Parabolicka regrese

Parabolick& regrese ma tvar= 3, + B,x+ 3,X . Pokud tuto rovnici off dosadime

do podminky nejmensSichitveral Z(yi—g/i)2 a budeme aplikovat postup pouzity
i=1

u piimkoveé regrese, dostaneme formulaci zn&swooo vztahem (2.9).

2

Q== (%-B-Bx-£X) . (2.9)

1
iy

1l
=

Po vypdtu prvnich parcialnich derivaci vyrazu podig, S a B, nahradime obeénf,

jejich odhadyb, , j=0,1,2 a pak parcialni derivace poloZime rovny nule. Biedy platit:

n

2> (vi-b-hx-b%)(-1)=0, (2.10)

i=1

n

2) (vi-h-hx-b%)(-¥=0,

i=1
n

2> (v~ -bx-b%)(-¥)=0.

i=1

Po Gpra¢ mame ti normalni rovnice, jejichZeSenim ziskame odhady pararaef,, B

ag,.

Rovnice maji tvar:

n

Zyi:ntb-l-Qi X+ QZ X, (2.11)

i=1
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ily.x%bsznl x* + 921 X+ l@Zl X

Odhadyh,, b, b, paramett 8,, B, a B, ziskame vieSenim soustavy rovnic (2. 11).
2.2.3 Polynomicka regrese
Zobecrnim predchazejicich tylpregresnich funkci je polynomickéa regrese ve tvaru
Y= B+ Bix+ B, X +..+ B %

Postupujeme jako u paraboly a dostaneme:

n

2> (- -hx.—h¥)(-)=¢ (2.12)

2> (v -b-bx..— § ¢)(- #)=o0.

i=1

Po Upra¥ dostaneme soustavu rovnic, které maji nasledwpci

iyﬁnbﬁ QZ X+..+ QZ ¥, (2.13)

gyix = ng Qle X+t le 7

Zn:yi)gr’: b’i‘ xP + QZ ?(p+1+___+ pé xp.

i=1
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V praxi se setkdvdme nejvySe s polynomy 3. az dprst | v tomto gipad® dostaneme
odhady parameir 3, 4 ..., 5, vyieSenim pedchozi soustavy rovnic (2.13).
224 Hyperbolicka regrese
Hyperbolicka regrese ma tvar = £, +ﬁ. Pt pouZiti stejného postupu, slouziciho
X

k odhadu parametrjako v greedchazejicich ifpadech, ziskdAme metodou nejmensiisterai
soustavu normalnich rovnic.

n n

anbﬁw;

i, (2.14)
i=1 i=1 X

YL =nyoeny

iz X izt X% i=1 X

Resenimdchto rovnic dostaneme odhady parariretr

: (2.15)

2.2.5 Logaritmicka regrese

Posledni z funkci linearnich v parametrech, oé&sa chci stiné zminit pro jeji
pouzitelnost je funkcey = S, + B,log x. Metodou nejmenSichitveral dostaneme normalni

rovnice:

iyi =nh + Qilog X, (2.16)

i=1 i=1
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i=1

> ylogx = bsilogx+ bilogz X.

2.3  Modely nelinearni vzhledem k parametiim

Tyto modely je mozné vhodnou transformaci uprawt limearni tvar vzhledem
k parametitm. Odhady parametmmodetfi linearnich a modé| které je mozno transformovat
na linearni tvar se provéd nejcastji metodou nejmensiclitverai [6], ktera bude popsana
v kapitole 3. Ukézky nelinearnich modgsou uvedeny v nasledujicich rovnicich [7]:

Regresni mocninna funkce a(x B, B)= B, . (2.17)
Regresni exponenciélni funkce  g(x £,, B8,)= BB . (2.18)
2.3.1 Exponencidlni regrese

Parametry funkci, které nejsou linearni neodhadejemetodou nejmensiaitveral
piimo, protoze jeji pouziti vede k soustawlinearnich rovnic. Proto najdeme jejich vhodny
pocateni odhad a postupnym zlepSovanieseni nalezneme odhad s poZzadovartesnosti.
Metod p@atetniho odhadu je celgada. Jejich numericki&sSeni vSak byvackdy zdlouhavé
a nasledné nalezeni vhodnéhatgteiniho odhadu nemusi byt jednoZna. Ukazeme si
jednoduchy zfisob, kdy ukitou regresni funkci, ktera neni linearni z hledigiaramett,

muzeme pomodinearizujici transformace na funkci linearni v parametreckepést.

Transformace s@dva v tom, Ze pomoci logaritim prevracenim hodnot a dalSimi

Upravami dojdeme k takovému tvaru regresni funkime,jeji parametry bude uZz mozné

odhadnout metodou nejmensiitiierai. Exponencialni funkce ma tvar= g5, (B
Provedemdogaritmickou transformaci:

logy =logg, + xlogg, (2.19)

Po linearizaci (2.19) jiz GZeme postupovat st&nako v gipac linearni regrese stim

rozdilem, Ze podminka metody nejmensitkeral bude v logaritmickém tvaru (2.20, 2.21):

? Upraveno ze zdroje Hindls, R., Hronova, S., Sey&tatistika pro ekonomy.
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n 2

Q:Z(Iog y—log¥) . (2.20)
Q= i(log y. —logB, - % log3,) . (2.21)

i=1
Stejnym zfisobem dostaneme normalni rovnice:

n

anlog y, =nlogh +logh} X, (2.22)

i=1

n

> % logy, =logbi‘, >|<+logbi X.

i=1

JejichreSenim dostaneme:

D logy. > x*-> xlogy
Iogbo= i=1 - i=1 ri]=1 . '
SHIE

i=1 i=1

(2.23)

nixlogy-ilogyix
Iogb1= i=1 - i=1n 2i=1 )
S5 (2]

i=1 i=1

Odhady parameir 5, a £, jsou potomb, = 10°°® a b = 10"9"* .

2.4  Modely obtizré linearizovatelné vzhledem k parametém

Tyto nelinearni modely se nedaji jednoduse transfoat na linearni tvar

a(x 5y, 131, B,)= BB + B, (2.24)

Neni proto vhodné pouzit metodu nejmensisteral pro odhady paraméir Pouzivame jiné
metody, napp metodou ¢ast&énych sowti, metodou ddich pfimérd, nebo metodou
vybranych bod [7].
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3 Metoda nejmensSichitverci

Az dosud jsme se zabyvali odhadem neznamych pararped pfibéh linearni
regrese, aniz bychom si o metaatlhadu &chto parametr iekli néco podrobgjsiho. Proto je

potreba sitici o principech této metody vice.

Parametry empirickych regresnich funkci setastji urcuji metodou nejmensich
¢tverci. Metodu nejmensSichitverai I1ze pouzit ke stanoveni parandetjinych funkci, nez je
piimka. Tato metoda je pouZitelna ke stanoveni paramwech funkci, jez jsme nazvali

linearni regresni funkce [3].

Predpokladejme, Zze mame konkrétni dvojice si@mych hodnot(x,, ¥;), (X, ¥5),--. (X, ¥, )-
Hledame takovou funkcioflhad) y=a+ bx, aby v jistétm smyslu co nejvice iighala®

kK bodim (X, %), (%, ¥»),--,(X , ¥ ), kde ,piléhani* metime sodtem rozdit 9 -V
(tzv. rezidui). Jde tedy v podstai to, Ze chceme odhadnout reélnéfadnicové body, aby
rozdily mezi skuténymi hodnotami aémi odhadnutymi byly co nejmenSi. Aby se ovSem
nestalo, Ze ip znainych odchylkach mezi§/ ay se kladné a zaporné rozdily navzajem
odettou, vezmeme jako miruigghani ne prosty s@et rezidui, alesowet jejich étverci [7].

Muzeme tedyici, Ze dvojice(X, ¥,), (%, ¥,),-...(X , ¥, Jjsou p&ateni nangrena vstupni data,
kterd budou pomoci nejmensSi¢tverail proloZzena naiiklad regresni fimkou 9: a+ bx.

Nam jde o to, aby rozdil mezi prokladanymi skuemi daty a jejich odhadem danym
regresni funkci byl co mozné nejmensi. Tento vetgadiuje vzorec (3.0) [7].

i(yi—yf:min. (3.0)

Na nasledujicim obrazku (Obrazek 1) je metoda zzmhegy graficky. Stné jej I1ze popsat
tak, Ze dvojice X, V) je i-ta hodnota skute¢ naméfenych bod. Body regresni imky
§/: a+ bx jsou odhadem skuteych hodnotCim mensi jsowtverce vzdalenosti (vztah 3.0),

tim lepSi je odhad a prolozeni regresni funkce.
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|vi = (s +b-2) | {

N

_‘.i TR TR

Obrazek 1: Metoda nejmenSidiverai [13]

Budeme tedy v jednoduchém linearnim modelu hledatinmum funkce, kdeA, B jsou
odhady konstantya a sngrnice b dané pfimky, Y je nahodnou vetinou. Nasledujici
matematické vztahy jsougvzaty ze zdroje [7].

S(AB=>(Y-YF =Y~ A-BY) . (3.1)

Hledame parcialni derivaci (simovou dle jedné a naslegldruhé prominné) prvnihaadu:

0S n 0S 4
—= =2 "—A-Bx) ;. —=-2 " — A— Bx) X,

Vypocithme extrém funkce dvou prémmych. Nutnou podminkou je nulovost obou

parcialnich derivaci prvnihi@du:

—2&(\4 - A-BX)=0 ; —2&(\4 - A- BX)0Ox=0.

i=1
Po Upra¥ (jedna se o algebraické Upravy se sumami) dostaisenstavu normalnich rovnic:

nA+ B n X = Zn:Yi : (3.2)
=1 =1

21



B=_itl g7 ; A=l 5 584 ‘. (3.3)

2 2
Vysledkem vyrazu A?EgBZS ( j dostaneme:

M=
<
;/N
+

=
7\

4”2:,‘2_4(2“:)9) —4n{2>q (

i=1

4ni(><i —?()2 > 0.
i=1

2 2 o)\
Podle ¢ty z diferencialniho p&iu vime, Ze pokud vyrag—S Baé—( 9 Sj nabyva kladné

0A° 0B (0M9B
9°S 0°S Lo, L .
hodnoty a také parcialni denvach 2n a 352 22)§ nabyvaji kladnych hodnot
i=1

(coz plati), ma funkc& ostré lokalni minimum.

Regresni fimka, ziskana takto metodou nejmensitterai, ma tvar§/: A+ Bx. Uvedenou

rovnici Ize upravit na tvay¥ =Y + B(x— X)[7].
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Dale dokdzeme, Ze odhady B parametit o, Fjsou nevychylené. Pro toto tvrzeni musi

platit EB= a EA=a.

Nejprve upravime tvar odhadu parameffu(vzorec 3.3):

B= |_1n i:ln i=1 — =l —=— i n' - =
ny x2- 2 SIVERE R - 2 2% X + nx -~ )?
;x (;x) le n(;x Zl)x 2% zl(x )

LI

n

S(x-%) X (5% L
a— + BS = protozed (x - x) =0; W x =S x -
Yx-x  Dx-x P le(" ) le(x ) % Zl:(x )

i=1 i=1

Dale o¥fime EA=a

Dokazali jsme, Ze odhadk, B parametit o, £ pomoci metody nejmenSiativerai jsou

nevychylené. FunkceVY = A+ Bx je tedy nevychylenym odhadem regresniimky
y=a+ Bx[7].
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4 Volba regresni funkce

4.1  \&cné ekonomicka kritéria

Vhodna regresni funkce byd&ha byt zvolena na zaklddvécného rozboru vztah
mezi veltinami. Zakladem pro rozhodovani o vhodném typu esgir funkce by ®&a byt
vécna kritéria. B vécné analyze zalozené na platné teorii Iz€ktarych gipadech posoudit,
zda jde o funkci rostouci klesajici, jaky je smysl zdiweni, grichazi-li v vahu inflexni bod
¢i nikoliv. Zda jde o funkci nekori®¢ rostouci nebo naopak o funkciistem ke konéné
limité. K tomu nam samdejmeé maze dolse poslouzit vySéeni paibéhu funkce dle obecnych
postufi. Lze ziskat i pedk®Zzné informace o parametrech modelu apod. Jindypdzeit i
volbé regresni funkce zkuSenosti ziskané s pouzitigitalmo typu regresni funkce jiz
v minulosti. Jde-li o zavislost, kterd byla jiz jel popséana, sta owiit, zda nedoslo
k takové zngné podminek nebo zkoumaného jevu, ktery by wiv na vyber regresni funkce
[5]. Toto vSechno jsou postupy ozieaané v odborné literate jako ¥cn¢ ekonomicke
nastroje, které nam mohou usnadnit rozmysleni,yktegresni model proklada danou

zavislost mezi progmnymi nejlépe.

4.2  Empiricky zpiasob volby

Nestanovime-li vhodny typ regresni funkce na zaklatonomickych Kkritérii,
uchylujeme se k empirickému igobu volby. Zakladni metodou jaetoda graficka kdy
pribeh zavislosti znazaujeme ve form bodového diagramu. Kazda dvojikey zdetvori
jeden bod tohoto grafu. Podletap&hu proloZzeni bodového grafu rozhodujeme, jaky typ
konkrétni regresni funkceifmka, parabola...) je pro popis sledované zavistegvhodrgjsi.

K tomu, abychom zhodnotili kvalitu ziskané regrednhkce a eventuatni posoudili
opravrénost rekterych edpokladi, které souviseji s uplatnim pozadovanych metod

odhadu pouzivameizna matematicko — statisticka kritéria [6].

Ekonomicka i matematicko-statisticka kritéria msye vyhody i nevyhody. Podle
zastan@ ekonomickych kritérii dobry ekonomicky rozbor siteé umo#uje nalézt vhodny
typ funkce. Zastanci pouzivani matematicko-stakgth kritérii se naopakilani k nazoru,

Ze kvalifikovany rozbotiselnych udaj je schopen jednoztas urcit tvar ,nejlepsi“ regresni
funkce bez znalosti zkoumanych ekonomickychcue{6].
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5 Kvalita regresni funkce a intenzita zavislosti

Jednim z ukdl regresni analyzy je posouzeni kvality regresnikdena zjis¢ni
intenzity (sily, &snosti) zavislosti. Regresni funkce je tim le@$m je posuzovany vztah
odhadu regresni funkce. Naopak vztah je tim slaigi, vice jsou empirické hodnoty
vzdaleny hodnotam vyrovnanycki Mira intenzity zavislosti Uzce souvisi s hodndoen
acinnosti odhadnuté regresni funkce a tedy s kvaliemuesniho odhadu. Pro kvalitu regresni
funkce pouzivame zejména charakteristiky jako inHerelace, index determinace, rozptyl

a analyzu rezidui. Tyto charakteristiky jsou v jetliwych podkapitolach vysileny.

5.1 Rozptyly empirickych, vyrovnanych a skuténych hodnot
Muzeme zkonstruovatitrozptyly se zcela odliSnou vypovidajici schophfsit

2

a) Rozptyl empirickych hodnosy2 = Z( Y, —_y) , (5.0)
i=1

n 2

b) rozptyl vyrovnanych hodnos,? :EZ(Yi —_)a ,

i=1
1L ?
c) rozptyl skuténych hodnotrezidualni rozptyl): sz(y_Y) :HZ( yi—Y) .
i=1

Pri pouZiti metody nejmensicitverai mezi uvedenymi rozptyly plats,® = §°+ <.,

Rozptyl empirickych hodnot @Zeme rozlozit na rozptyl vyrovnanych hodnot
a rozptyl rezidualnich hodnot. VSechny empirick&dmty by byly zarowie hodnotami
vyrovnanymi, kdyby mezi zavisle pr@mnouy a vyswtlujici proménnou x existovala
funkeni zavislost. Potom by se rozptyl empirickych hadnavnal rozptylu vyrovnanych
hodnot a rezidualni rozptyl by byl nulovy. Platity sy2 =s,°. Pokud by existovala Gplna
nezavislost mezi aona prom¢nnymi, pak by vSechny vyrovnané hodnoty byly stejrjéjich

rozptyl nulovy.Vhodna je regresni funkce s mensim rozptylerfb].
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5.2 Index determinace

Z uvedeného vyplyva, Ze intenzita zavislosti buiggna tim silngjsi, ¢im wtSi bude
podil rozptylu vyrovnanych hodnot na celkovém rghptNaopak intenzita bude tim slabsi,
¢im bude podil tohoto rozptylu mensi. Tot@uje, jakouc¢ast variability sledovanych hodnot
je mozné vys#tlit danym modelem. Parametrie nabyvat hodnot v intervalu <0,1> [6].

Silu zavislosti je tedy moznédiit ponmerem rozptylu vyrovnanych a empirickych hodnot.
|12 ==X (5.1)

Tento pondr se nazyvandex determinace[5] a v gipad linearni regrese se ztia
jako koeficientR®. U funkeni zavislosti bude jeho hodnota rovna 1,fpads nezavislosti
nabude hodnoty nul&im vice se bude bliZit jedné, tim je zavislost&gdiha dobse vystihuje
regresni funkci.Cim vice se bude bliZit nule, tim povaZujeme danauisiost za slabsi
a regresni funkci za méwystiznou [6]. BEhem hodnoceni na zakkdhdexu determinace je
také teba uvazovat, Ze jeho velikost je ovlima tim, zda se nam pdia nalézt vhodny typ
regresni funkce pro popis dané zavislosti. Vyjdeeiiom nizk&4 hodnota indexu determinace,
nemusi to je§tznamenat nizky stupezavislosti mezi progmnymi, ale niiZze to signalizovat

chybnou volbu regresni funkce.

VhodnéjSi je model s vySSim indexem determinacele teba vzit v Gvahu, Ze hodnota
indexu determinace byva vySSi pro regresni funke&tSm pdtem parametr. Proto je

vhodné ov¥fit volbu vhodného modelu dalSimi testy.

53 Index korelace

K méteni €snosti zavislosti se v praxi objné nepouziva pouze samotného indexu

determinace, ale také jeho odmocniny, kterou namg@riadex korelace[5].

| = |>¢ (5.2)

Index korelace poskytuje stejné informace&snbsti zavislosti jako index determinace. Tento

index vSak ma mensi vypovidaci schopnost [5].
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5.4  Analyza rezidui

Umoziuje posoudit vhodnost zvolené regresni funkce paaiébehu rezidui

e = Yy, -Y, [6]. Rezidua zobrazena v zavislosti na hodnotadmpnné x; umoziuji overit

vhodnost tvaru regresni funkce a spih predpokladu konstantnosti rozptylu. Rezidua
zobrazena v zavislosti na iamli pozorovani umaiiji odhalit poruSeni iedpokladu
nezavislosti. Rezidua zobrazena v zavislosti nanbtétth v modelu dosud néaaenych
proménnych ukazuji, zda je vhodnéfadit piisluSnou prornnou do modeluVhodny je

model s nizkymi hodnotami rezidui[6].

6 Cil regresni analyzy

Cilem regresni analyzy jefippst k poznani ficinnych vztati mezi statistickymi
znaky. Ukolem regresni analyzy je také matematjpsgis systematickych okolnosti, které
provazeji statistické zavislosti. Je zde snahazbhaidealizujici“ matematickou funkci tak,
aby co nejlépe vyjadvala charakter zavislosti a co nejlépe zobrazoymideh zmen
podmirénych paméra zavislé prominné. Tato hypotetickd matematickd funkce se nazyva
regresni funkce. Z&mem analyzy je co nejlepSitiplizeni empirické regresni funkce
k hypotetické regresni funkci. Pro hlavni cile esgni analyzy je nutno splniadu ditich
ukoli. Nekteré z nich jsou nafklad [5]:

a) Shromazdit a matematicky formulovat apriof@dstavy o charakteru regresni funkce,
b) formulovat naSeiedstavy o souhrnnémigpobeni neuvazovanych statistickych zinak
c¢) odhadnout empirickou regresni funkci na zéklstdtistickych pozorovani,

d) posoudit kvalitu empirické regresni funkce zdid&a divodi a cili statistického

zZjistovani.

Zvoleny typ regresni funkce by dn respektovat zakonitosti i souvislosti
jednotlivych ndhodnych jév Pri volbé typu regresni funkce sdiplizi k tomu, aby zvoleny
model byl nejjednodussi a zardvaby odchylky teoretickych a empirickych hodnotybyl
minimalni. Rozhodovantasto usnadni sestaveni bodového diagramu, kterypiisiesna

regresni funkce prolozi.
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7 Priklad

Po teoretick&asti, jejimz cilem bylo objasnit podstatu regremmalyzy se zastim
na praktické fgklady. Oba piklady jsou zpracovany v tabulkovém programu MS dExc
vyuzitim nainstalovaného baliku Analyza datii#ha 1, 2, 3), ktery obsahuje metody regrese.
Zadani tohoto fikladu je ze sbirek Uloh ze statistiky od Mgr. 8wz internich zdréj VOS
Ceska Tebova [10]. Nejprve je uvedeno zadardikiadu spolu s tabulkou a grafem dat.
V dalSich ¢astech jsou zobrazeny jednotlivé regresni funkgeodstatné Udaje z regresni

analyzy zpracované nastrojem MS Excel. Nasledupgngptimalni regresni funkce.

7.1 Zadani

U dvaceti prodanych ojetych automdbilrcité znaky byla zjiS€na cenay [tis. K¢]
a paet najetych kilomefr [tis. km] x. Nalezréte nejvhodgjSi regresni kvku vystihujici
zavislost ceny automolfilna p@&tu najetych kilomet.

Tabulka 1: Data

X (km) |y (cena)

11 |55 Data

2,5 54,6

10,4 50,6

45 | 51,1 60 b

8,6 50 X . *,

324 |436 g 40 * +

25,3 41,3 = L

16 43 g 0 * ¢
5 ¢ Y

54 39,9 ® 20

36 34 g Y ¢ data

66,2 |31 3 10

445 29

42 31,6 0

36,4 34 0 20 40 60 80 100

82,6 25,6

64,5 28 Najeté km (tis.)

70,8 24,6

78,7 27

90,2 17,6 Obrazek 2: Vstupni data

VySe jsou zobrazena data v tabulce (Tabulka 1) xkghejeté kilometry) vyjatliji nezavislé
proménné ay zobrazuji zavislé proémné (cena vay. Cena automobilu je zavisla na najetych
km. Bodovy graf (Obrazek 2) vedle tabulky s dathraauje vstupni hodnoty.
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7.2  Analyza regresni pimky

Nize miZzeme vidt (Obrazek 3, str. 30), Ze regresiiingka sestrojena z nezavislych
promennych x a atekavanych hodnoY (Tabulka 2, str. 29yytvorenych pomoci regresni
analyzy dobe proklada data a tedy vystihuje zavislost. K pasail zavislosti jak v tomto
piipadt, tak i v gipadech ostatnich budeme pouzivat jednak vizualndumoceni prolozeni
dat regresni funkci a hla¥rukazatele regresni analyzy. Tyto ukazatele jsau Kazdou
regresni funkci zobrazeny ve vyteméregresni statisticepod obrazkem 3 vifpack regresni
piimky), kde pouzijeme hodnotu spolehlivosti R (index korelacesobné R (index
determinace) a chybuistini hodnoty (residualni smodatna odchylka s). O indexu korelace
a indexu determinace vime z teoreticiésti, Ze¢im wtSi hodnoty maji, tim je model lepsi.
Chyba stedni hodnoty by naopakda byt co nejnizsi. V ukazatelich ANOVA, které jsou

také vytvaeny pro kazdou regresni funkci v rdmci analyzyza®etime na tdné zvyrazréna

e

Jak jiz bylo napsano vySe, regresni funkdampy dolie proklada data. Potom
muzemefici, Zze hodnoty skute¢ nantienych dat seifliS neodchyluji od jejich odhad
vyjadienych regresni funkci. Tomu by odpovidaly i velrabe parametry regresni statistiky
pod grafem regresniimky jako je index korelace a index determinacey, &l oba parametry
blizi jedné. Jak vime z teoretickésti (Kapitola 5), tyto parametry nam vypovidajgsnosti
zavislosti regresni funkce. \Fipact pIné funkni zavislosti jedné proémné na druhé, by oba
koeficienty nély hodnotu 1. Chybu #dni hodnoty, nebo-li rezidualni rozptyl a rezidua
muzeme porovnavat aZz s vysledky ostatnich regreshiokci. Pro rezidualni rozptyly
a steji tak pro hodnoty rezidui plati, Zém jsou hodnoty &hto parameftr nizsi, tim je
regresni model lepSi. U obou paramgérto proto, Ze regresnfitka je tim lepSi¢im blize je
vSem nandrenym datm. Praé¥ tuto vzdalenost ikvky od skuténé nantienych dat oba
parametry popisuji. Potom plati, Z8Bn menSi jsou hodnotythto parametr, tim mensi je

vzdalenost odhadurikky od dat, a tim lepsi je proloZeni daivkou.

Parametr vyznamnost F, sice neni v teorett@sti popisovan, ale to z tohdwbdu,
Ze nas ,pouze” informuje o celkové vyznamnostiistiekého modelu. Plati, z&im je
regresni model statisticky vyznagjsi, tim je hodnota tohoto parametru niZ&. statisticky
nevyznamny model se poklada takovy model, ktery bgnél parametr vyznamnost F &tSi

jak 0,05. Pokud toto plati, tak s jistotou 95% zamitAmedtgpu 0 vyznamnosti modelu.
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Y vvs

Potom niZeme fici, Ze tato regresnifipnka je modelem statisticky vyznamnym. Jinak
0 regresni fimce samotné fitemefici, Ze parametby neboli jeji konstanta protin4 osu y

zhruba v hodn@t52,5 a jeji srrniceb; je zaporna, protozerimka ma tvar klesajici.

V tabulce dole(Tabulka 2 jsou obsazeny jednotlivé nezavislé hodngetypciet
ujetych km) a zavislé hodnoty (cena). Tato data, na rozdil od polkekavana Yjsem do
tabulky zadal a jsou vstupnimi daty. Polkiekavana Yoylo vytvareno regresnim modelem.
TotéZ plati pro tyto tabulky u ostatnich regresniubdeti, které jsou dale uvédy v priloze
(Pfiloha 4 az 16). Hodnotpcekavana Ysi mizeme pedstavit jako body, kterymi naSe
regresni kivka bude prochazet. Je to v podstgg mnohokrat zmiovany odhad regresniho
modelu vtomto fipad pro regresni imku. Cim jsou tatoocekavanayY podobrjsi
skutégnym hodnotamy, tim lépe model proklada data. Jiz z této tabulgghom alespod
casténé mohli odhadnout, Ze regresniimpka bude data daéé prokladat, protoZze vestging
piipadi odchylka hodnot polecekavana Yay neni velka.

Tabulka 2: Vstupni data a’ekavané hodnoty regresniimky

X y Ofekavana Y

1,1 55 52,15117161

2,5 54,6 51,63792228
10,4 50,6 48,74172963
45 51,1 50,90470895
31,4 47 41,04298968
8,6 50 49,40162163
32,4 43,6 40,67638302
25,3 41,3 43,27929033
16 43 46,68873231
54 39,9 32,75767906
36 34 39,35659902
66,2 31 28,28507776
445 29 36,24044238
42 31,6 37,15695904
36,4 34 39,20995636
82,6 25,6 22,27272846
64,5 28 28,90830909
70,8 24,6 26,5986871
78,7 27 23,70249445
90,2 17,6 19,48651781

30



Regresni primka
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S ocekdvanaYi
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0
0 20 40 60 80 100
Najeté km (tis.)
Obrazek 3Regresni imka
VYSLEDEK
Regresni statistika
Nasobné R 0,932100798
Hodnota spolehlivosti R 0,868811898
Nastavena hodnota spolehlivosti R 0,86152367
Chyba stedni hodnoty 4,150930879
Pozorovani 20
ANOVA
Rozdil SS MS F Vyznamnost F
Regrese 1 2053,973 2053,97 119,21 2,2732E-09
Rezidua 18 310,1441 17,2302
Celkem 19 2364,118

7.3  Analyza regresni paraboly

Opet je vytvaena tabulka (floha4) s potebnymi daty. Tabulka obsahuje nezavisla
i zavisla vstupni data ay. Mimo ocekavanych hodnoY vytvorenych regresni analyzou je

zde navic druhd mocninakterou zadavame v MS Excel do nastroje analyty da

Z nize uvedeného grafiDbrazek 3 mizeme vidt, Ze i regresni parabola velmi
dohkie proklada data. Na tomtdikladu Ize poznat, Ze vizualizace k posouzeni cftiho
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modelu vZzdy nestd K piresnému porovnani (napmezi gimkou a parabolou) je nutné
pouzit ¢iselné udaje z ANOVY aegresni statistikyJe nutné pouZzit Udajz analyzy dat,
protoZze kvalita regresni funkce neni vzdy pouhymowoeanim prolozZeni regresnich funkci
daty ihned patrna. Kdybychom se spoléhali pouzeasaviastni usudek, lehce bychom mohli
zpasobit chybu. Z regresni analyzyageme prozatim zhodnotit, Ze regresni parabola ma
0 réco lepSi parametry nez regresiiingka. Index korelace i index determinace, ktekgujir
miru ®snosti gilehani Kivky k datim jsou v gipact ptimky i paraboly blizici se jedné.
Vyznamnost F uwujici statistickou vyznamnost modelu je v obotippdech v ptadku.

Chybu stedni hodnoty neboli rezidualni rozptylreral a rezidua ma ale parabola lepsi.

Regresni parabola
60
>0 \

) *

= 40 * 2 *

2 30 S e

‘% 20 * ¢ i

S 10 ofekdvanaYi

(=)

0
0 20 40 60 80 100
Najeté km (tis.)
Obrazek 4Regresni parabola
VYSLEDEK
Regresni statistika
Nasobné R 0,938077576
Hodnota spolehlivosti R 0,879989539
Nastavena hodnota spolehlivostiR  0,865870661
Chyba stedni hodnoty 4,08525924
Pozorovani 20
ANOVA
Rozdil SS MS F Vyznammost

Regrese 2 2080,398668040,19962,32716 1,4906E-08
Rezidua 17 283,71883216,68934
Celkem 19 2364,1175
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7.4  Analyza regresniho polynomu 3. stugh

Vytvorena tabulka (loha 5) obsahuje zavislé prémméy a nezavisle progmnéx.
V tabulce je zEazena no¥ vytvorena prominnax’, protoZe se jedna o polynom 3. stépn
Hodnoty prondnnéx® spolu s hodnotanyi byly dale zpracovany prasély analyzy. Opt jsme
dostali hodnotyocekavana Yyytvorené analyzou regresniho polynomu 3. stufgtolynom
na zaklad porovnani ¢éekavanychy se skuténymi hodnotamy (Priloha 5)prokladé vstupni
data velmi doke, protoZe chyby dané rozdilem obou p&onych nejsou velké. Vice nez

z piilohy se ale jist dozvime z grafického vystupu &eplevsSim z paramétregresni analyzy.

Regresni polynom 3. stupné

@ yi

Cena auta v tis. (K¢)

==p¢ekavanayi

10

0] 20 40 60 80 100

Najeté km (tis.)

Obrazek 5: Regresni polynom

Z grafického vystupu vidime, Ze polynom dléekavani optimala proklada data.
Stejre jako v gredchozich fipadech nevidime Zadné vylagici hodnoty skuténych daty,
které by nebyly Kvkou prolozeny. Proto bude nutné pouZit Udajegresni statistiky
a ANOVY pro konené porovnani modeél Vysledky regresni analyzy jsou podobné jako
v pripact regresniho modelu paraboly, ale ve vSetipguech je tento model j&Stepsi.
Porovname-li index korelace a index determinacet¢gaost piléhani skuténych dat ke

kiivce lepSi. Pokud porovname rezidua a chybedsti hodnoty, zjistime, Ze i tyto vlastnosti
ma& polynom prozatim nejlepsi.
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Regresni statistika

Nasobné R 0,943032237

Hodnota spolehlivosti R 0,8893098

Nastavena hodnota spolehlivosti R 0,868555388

Chyba stedni hodnoty 4,044167395

Pozorovani 20
ANOVA

Rozdil SS MS F Vyznamnost F

Regrese 3 2102,433 700,811 42,8492 7,14368E-08
Rezidua 16 261,6846 16,35529
Celkem 19 2364,118

7.5  Analyza regresni hyperboly

Do tabulky vytv@ené pro analyzu regresni hyperbolyilgha 6) jsou oft zanesené
hodnoty vstupnich proémnychy ax. Pro &ely regresni analyzy byla vyti@na prominna

1/x, protoze se jedna o hyperbolu a z teoreticksti vime, Ze regresni hyperbola ma tvar

A

y=ﬂ0+x

. Koeficient p bude vypgitan analytickym nastrojem, ale koeficight rovny

jedné jsme zvolili my, protoZze zéakladni tvar funkiogperbolyje y = 1/x Porovnanim
ocekavanychhodnotY se skuténymi hodnotamiy v piiloze mizeme vidt, Ze hyperbolicka

zavislost mezi daty pattmebude nejvhodisi. Vice se ale dozvime z regresni analyzy.

Regresni hyperbola

70
__ 60 1}
2 5 %—ﬁ
8 * o ’0
= 40 . ¢
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0
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Obrazek 6: Regresni hyperbola
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Z obrazku vidime, Ze regresni hyperbola diedpokladu zdaleka neproklada vstupni
data stejt dolre jako gedchozi modely. Z grafu je jaspatrny rozdil mezi skuteymi daty
a regresni kvkou. Nevhod# je proloZzena zejmén&ast Kivky u paiatku osy x a poté se
regresni kivka chova skoro jakoifmka bez ¥tSich zm¢n. Z tohoto dvodu si myslim, Ze
analyzu dat pomoci MS Excel bychom ani ustademuseli. Pro padek si ji ale v tomto
i dalSich pipadech uvait budeme. Alespoptak pozname, zda je model statisticky vyznamny.
Uvedu jen pro porovnani, Ze index determinace exrbrelace je mnohem horsi (nizsi) nez
v predchozich fipadech. Chyba igdni hodnoty a rezidua jsou také vyznarhorsi (vysSi).
Tedy rozdil mezi skutmymi daty a odhadovanymi hodnotami vyjédy regresni
hyperbolickou zavislosti mezi daty je velky. fiepto je model statisticky vyznamny, protoze
plati 0,0045 < 0,005.

VYSLEDEK

Regresni statistika
Nasobné R 0,606868177
Hodnota spolehlivosti R 0,368288985
Nastavena hodnota spolehlivosti R 0,333193928
Chyba stedni hodnoty 9,108723128
Pozorovani 20
ANOVA

Rozdil SS MS F Vyznamnbst

Regrese 1 870,678470,6784 10,49404 0,00454991
Rezidua 18 1493,439 82,96884
Celkem 19 2364,118

7.6 Analyza regresni exponencialy

Jiz z tabulky uvedené wiboze (Riloha 7) vidime, Ze regresni model exponencialni
zavislosti mezi daty bude asi zcela nepouZitelnsgtgie rozdil meziocekavanymi Y
a skuténymi y je velky. Navic se tento model chova &Siny hodnot tér& konstantg

a nema ani ,snahu“ data optimalprokladat.
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Regresni exponenciala
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Obrazek 7: Regresni exponenciala

Z obrazku vidime, Ze tento model opravdu neni vijoBarametry regresni analyzy
jsou gresto pro srovnani uvedeny, ale déle se jimi zabpestudeme. Nebudeme se jimi
zabyvat, protoze se sigpodivat na parametyznamnost F Jeho hodnota vifpad regresni

exponencialy je vySSi nez 0,05 a tedgdel zamitame jako statisticky nevyznamny.

VYSLEDEK
Regresni statistika

Nasobné R 0,429022

Hodnota spolehlivosti R 0,18406

Nastavena hodnota spolehlivosti R 0,13873

Chyba stedni hodnoty 10,35207

Pozorovani 20
ANOVA

Rozdil SS MS F Vyznamnost F

Regrese 1 435,14 435,14 4,060492059083429
Rezidua 18 1928,977107,1654

Celkem 19 2364,118

7.7  Analyza regresniho dekadického logaritmu

Z rozdila v tabulce (Flloha 8) meziocekdvanymiY a vstupnimiy vidime, Ze model
regresniho dekadického logaritmu proklada datazn@oi Iépe nezZ regresni hyperbola nebo

exponenciala. Zdali jsou ale data prolozena lépe wngipact regresniho polynomu nebo
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regresniho modeluifmky piimo z tabulky zjistit nerizeme. Proto se zattime na graficky

vystup a parametry regresni analyzy.

Regresni dekadicky logaritmus

4*? *vi
L

<0 > ==opcekavanayi

Cena auta v tis. (Kc)
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Obrézek 8: Regresni log

V tomto pgipad nam ot pro kon€né posouzeni optimalniho regresniho modelu
pomiZze analyza dat, protoZze samotny graf nam data dutékhelmi dote, stej jako
v pripadech regresniho modelu parabolyimky a polynomu 3. stugn | zde se nam
potvrzuje, Ze spoléhat se na pouhé vizualni hodriacebrazku grafu je zgee rizikove. Dle
mého nazoru zde totiz neni velky rozdil mezi preldin dat logaritmickouikkou a zatim
nejlepSiho modelu regresniho polynomu 3. stugPorovnanim obou modelale rychle

Zjistime, Ze ve vSech parametrech vice vyhovujgnooh.

VYSLEDEK
Regresni statistika

Nasobné R 0,87890062

Hodnota spolehlivosti R 0,77246631

Nastavena hodnota spolehlivosti R 0,75982555

Chyba stedni hodnoty 5,46664828

Pozorovani 20

ANOVA

Rozdil SS MS F Vyznamnbst

Regrese 1 1826,201826,201 61,10916 3,40055E-07
Rezidua 18 537,9164 29,88424

Celkem 19 2364,118
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7.8  Analyza regresniho pirozeného logaritmu

Regresni prirozeny logaritmu
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Obrazek 9: Regresni In

Jak vidime z obrazku, grafy dekadickéhaiagzeného logaritmus jsou téitotozné,
regresni statistiky jsou si také velmi podobnét®je zbyténé analyzu blize popisovat.

VYSLEDEK

Regresni statistika
Nasobné R 0,878900625
Hodnota spolehlivosti R 0,772466309
Nastaven& hodnota spolehlivosti R 0,759825548
Chyba st. hodnoty 5,466648281
Pozorovani 20
ANOVA

Rozdil SS MS F  Vyznamnost F

Regrese 11826,201 1826,201 61,11 3,40055E-07
Rezidua 18537,9164 29,88424
Celkem 192364,118

7.9 Hodnotici tabulka

Pti ukazkach éive znazortnych regresnich modebylo mnohokrat upozoemo, ze
nékteré regresni modely iheme jiz pouhym vizualnim zhlédnutintedem odmitnout jako

funkce nevhod& prokladajici data. OvSem u jinych moilejako napiklad u regresniho
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polynomu nebo regresni paraboly (v tomitkiade) situace jiz zdaleka neni tak jasna, jak by
se ndm zamlouvalo. NejlepSiteSenim je proto sestrojit hodnotici tabulku, které&le
porovnavat parametry kvality vSech pouzitych regies funkci, &koliv jsme tyto vysledky
jiz cast&né porovnavali. Tabulka je vytina pro maximalnifghlednost srovnavaci analyzy
parametii jednotlivych regresnich model Bude obsahovat index determinaée ihdex
korelace | a rezidudlIni sfrodatnou odchylku s z regresni statistiky. Déle nafmnost F
a rezidua RSC z ANOVY. Jak vidime, tabulka dohroynatisahuje ¢ kritérii, coz je dle

nazoru odbornik dostatény paiet pro spravny vy optimalniho modelu.

Tabulka 3: Hodnotici tabulka

Regresni model / Vlastnosti I |12 RSC F S

PRIMKA 0,868814 0,932101 310,1441 2,27E-094,15093
PARABOLA 0,87999 0,938074 283,7184 1,49E-08 4,08526
POLYNOM 3. STUPNE 0,88931 0,943037 261,6844 7,14E-084,04417,
HYPERBOLA 0,368289 0,60686§ 1493,439 0,004549,10872
EXPONENCIALA 0,18406 0,429024 1928,977 0,05908310,3521
LOG 0,772464 0,878901 537,9164 3,40E-07|5,46665
LN 0,772464 0,878901 537,9164 3,40E-07]5,46665

7.10 Vykeér optimalniho regresniho modelu

Zopakujme, Ze optimalni regresni model byl nsplovat maximalni index
determinace, coz spolu s minimalnim RSC a vyhovjladinou vyznamnosti F jsou asi
nejpodstatdSi parametry. Dale je vhodna minimalni&godatna odchylku s a vysoky index
korelace. Z hodnotici tabulky theme v¥ist, Ze v ténd vSech parametrech je nejlepSim
modelem polynom 3. stupn Ma ze vSech modélnejvyssSi index determinace, nejnizsi
rezidua RSC a sdasrt je i v dalSich parametrech nejlepSim modelem.t&mto typ regresni
funkce roviz swdci i fakt optimalniho proloZeni vstupnimi daty toutegresni funkci.
Z celkového vysledku analyzy jsme se tedy @dl, Ze zavislost ceny automobilu nagbho
najetych kilometit je zavislosti polynomickou. Druhym modelem, ktedghre vystihuje
zavislost dat je parabola. Naopak i bez vizualnilmdnoceni jednotlivych grafmizeme
pomoci orientace v tabulce ihned vytdwexponencialni regresni funkci, ktera v #msech
parametrech nevyhovuje a navic je jedinym modelémtisicky nevyznamnym v tomto

pitkladk.
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8 Priklad 2

8.1 Zadani

Tentokrat byl vybran ipklad z ekonomickeé praxe, kdy jsem £pgal zavislost miry

hrubych domacich dspor nagsitni hrubé realné mzd Opst je mym cilem zjistit pomoci

proloZeni regresnich funkci daty idealni zavislosizi zmignou hrubou mzdou a Usporami
domacnosti. Data jsem opitz ekonomického serveriiéSec.czdostupna online z www

Risty ¢i

skupin dat jsou vyja@ny v procentech a vztahuji se Kittmu obdobi. Nezavislymi daty

http://www.mesec.cz/dane/ekonomika/pruvodce/mZdg],[12]. poklesy obou

jsou hrubé mzdy a na nich zavislymi dgtjgou uspory domacnosti.

Tabulka 4: Vstupni data

rok pramérné mzdy X asporyy
1995 8,7 11,4
1996 8,7 11,5
1997 1,3 11,3
1998 -1,4 9,3
1999 6,2 8,5
2000 2,4 8,4
2001 3,8 7,4
2002 5,4 8,3
2003 6,5 7,4
2004 3,7 5,4
2005 3,3 8,2
2006 3,9 9,3
2007 4.4 9,0
2008 2,1 8,2
Data
14,0
EE 12,0 P *
g 10,0 * oo R
2 80 ** o *=S
‘g 6,0 N + data
= 4.0
? 2 b
= 2
(1}
-2 0 2 4 6 8 10
Pramérné redlné mzdy (%)

Obréazek 10: Vstupni data
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8.2 Analyza regresni @imky

V analyze se bude postupovat obdobnynisppem jako vfedchozim gklack.
K posouzeni zavislosti budeme pouZivigdizzné vizualni ukdzky gréafa ogt se hlavi
zamétim na ukazatele regresni analyzy.régresni statisticeopét pouZijeme hodnotu
spolehlivosti R (index korelace), nasobné R (indeterminace) a chybuistini hodnoty
(residualni srrodatna odchylka s). V ukazateli ANOVA se z#ime na tdné zvyrazriena
rezidua a vyznamnost F. Tabulky fainé k vytvéeni regresni analyzy jsou &puvedeny
v priloze steji jako v giklad kapitoly sedm.

r o
Regresni primka
14,0
T 12,0
= Y L
£ 10,0
s T e ‘___w_‘__?..,
2 80 . @
- * *
\m . H
g 6,0 * Vi
3 4,0 ocekavanayi
0
3 2,0
T
0,0
-2 0 2 4 6 & 10
Primeérné redlné mzdy (%)

Obrazek 11: Regresniimka

Z grafu mizeme vidt, Ze regresni funkce neproklada datdipdokre a neprokladatbec
odlehlé hodnoty. Protoze se jedna o prvni regresmdel, nemZzeme porovnavat hodnoty
parametit regresni analyzy. Model je ale stgjstatisticky nevyznamny, protoZze parametr
vyznamnost F je&tSi nez 0,05.

VYSLEDEK
Regresni statistika
Nasobné R 0,22925818
Hodnota spolehlivosti R 0,05255931
Nastaven& hodnota spolehlivosti R -0,02639408
Chyba stedni hodnoty 1,721339
Pozorovani 14
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ANOVA

Rozdil SS MS F Vyznamnbst
Regrese 1 1,972475969,972476 0,665701 0,430453
Rezidua 12 35,556095462,963008
Celkem 13 37,52857143
8.3 Analyza regresni paraboly

V piiloze je uvedena tabulka se vstupnimi datjil¢Ra 11). Opakuji se zavisla
a nezavisla vstupni data navic dapld o druhou mocninx. Tato data zpracovavam
v programu MS Excel. Jednotlivdjsou nezavisla vstupni data, zatimco jednotivgou

zavislé veltiny. Ocekavana Yjsou odhadované velny, které odhadla regresni analyza
pouzita v MS Excel.

r
Regresni parabola
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Obrazek 12: Regresni parabola

Z grafu mizeme posoudit, Ze regresni parabola proklada dgte heZz regresni
piimka. P@ateni faze regresni paraboly je t&htotozna s regresniimkou, avsak v dalSim
pribéhu vidime, Ze model ma alespgsnahu” prolozit okoli odlehlé hodnoty vpravo.
| vtomto gipact nam vicetekne hodnotici tabulka (Tabulka 5), ve které poéove
jednotlivé parametry paraboly ve srovnani s ostatrriegresnimi funkcemi. O vyl@eni

nékterych odlehlych hodnot nerhe byt ani uvazovano, protoze zjiggch Gdaj je [ilis
malo.
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NiZe je zobrazen vysledek regresni analyzy. Z ayaijizeme vyist, Ze parabola
ma lepSi parametry neximka. Napiklad parametry index determinace nebo index koesla
maji vysSi hodnoty neZimka a naopaki¢ba parametr RSC ma hodnotu niz$esko je také
tento modelstatisticky nevyznamny, akoliv je vyznamnost F nizsi nez vipac regresni
piimky.

VYSLEDEK
Regresni statistika

Nasobné R 0,4440804

Hodnota spolehlivosti R 0,1972074

Nastaven& hodnota spolehlivosti R 0,130308

Chyba stedni hodnoty 1,5844994

Pozorovani 14
ANOVA

Rozdil SS MS F Vyznamnost F

Regrese 1 7,401 7,4009 2,948 0,111667982
Rezidua 12 30,13 2,5106

Celkem 13 37,53

8.4  Analyza regresniho polynomu 3. stugh

Tabulka v piloze zobrazuje vstupni zavislé a nezavislé cugfi (Priloha 12).

V piipac polynomu 3. stuphnavic zahrnujeféti mocninu nezavislych vstupnich hodrot

Regresni polynom 3. stupné
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Obrazek 13: Regresni polynom
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Z grafu je patrné, Ze regresni polynom 3. stupndobrou funkci pro vystizeni
zavislosti mezi daty, protoZe di@proklada zjiginé hodnoty. Mizeme jej tedy jiz v této fazi
ozna&it jako vhodny z vizualniho hlediska. | z vyslédarameti je vidt, Ze proloZzeni daty

je celkem dobré.

Tento model je prvnim modelem, ktery je statistieiggnamny. Z toho vyplyva, Ze
index determinace a index korelace {#SV, nez v pipadt paraboly a naopak chybaeni
hodnoty a rezidua maji hodnoty niZsi. Toto vSe ujana vyssi kvalitu regresniho modelu

nez v gedchozich fipadech.

VYSLEDEK
Regresni statistika
Nasobné R 0,53196969
Hodnota spolehlivosti R 0,28299175
Nastaven& hodnota spolehlivosti R 0,22324106
Chyba stedni hodnoty 1,49745048
Pozorovani 14
ANOVA
Rozdil SS MS F Vyznamnost F
Regrese 1 10,62028 10,62028 4,736209107 0,050226943
Rezidua 12 26,9083 2,242358
Celkem 13 37,52857

8.5  Analyza regresni hyperboly

Obrazek 14 regresni hyperboly nam také jedn@®naeuci, zda Iépe proklada data
regresni hyperbola nebieba gimka. Z analyzy ale vidime, Ze parametry regregpetboly
nejsou ilis dobré. Hyperbola ma dost nizky index deterroéna velmi nizky index korelace
v porovnani s fedchozimi modely. Naopak reziduar@bia vyznamnost F maji velké hodnoty.
Model je statisticky nevyznamny a zatim je svymigoaetry nejhorsim modelem vystihujici
zavislost mezi daty. Tabulka s daty k tomuto mogelozng&ena jako Floha 13.
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Obrazek 14: Regresni hyperbola

VYSLEDEK

Regresni statistika
Nasobné R 0,002097621
Hodnota spolehlivosti R 4,40002E-06
Nastavena hodnota spolehlivosti R -0,083328567
Chyba stedni hodnoty 1,768436369
Pozorovani 14
ANOVA

Rozdil SS MS F Vyznamnost F

Regrese 1 0,000165 0,0001651 5,3E-05 0,994321715
Rezidua 12 37,52841 3,1273672
Celkem 13 37,52857

8.6  Analyza regresni exponencialy

Z grafu miZzeme vidt, Ze regresni exponenciala debproklada vstupni data
a mozna bude nejvhodsi funkci pro vystizeni zavislosti. Nejen Ze tmlproklada oblast,
kde je nejvice nadtenych hodnot vstupnich dat, ale navic prokladahdollehodnotu v pravé
¢asti grafu, coz uiedchozich regresnich modeieplatilo.
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Obrazek 15: Regresni exponenciala

VSe se objasni zékecnym porovnanim paramétivSech modél. Model regresni
exponencidly mé ale prozatim nejlepSi paramete/srovnani s polynomem nebo parabolou,
které prokladaly data celkem deb akoliv model paraboly nebyl statisticky vyznamny.
Vidime, Ze indexy korelace a determinace maji gfozaejwtSi hodnoty. Naopak rezidua
nebo vyznamnost F jsou vyraznizSi nez v fedchozich fipadech. Vyznamnost F je menSi
nez 0,05 a proto je modsiatisticky vyznamny. Zatim se jedn& o nejlepSi model vystihujici

zavislost mezi daty nejen svymi parametry, aleizanalniho hlediska.

VYSLEDEK

Regresni statistika
Nasobné R 0,636106828
Hodnota spolehlivosti R 0,404631897
Nastavena hodnota spolehlivosti R 0,355017889
Chyba stedni hodnoty 1,364530272
Pozorovani 14
ANOVA

Rozdil SS MS F Vyznamnost F

Regrese 1 15,18526 15,185257 8,1556 0,014466167
Rezidua 12 22,34331 1,8619429
Celkem 13 37,52857

46



8.7  Analyza regresniho dekadického logaritmu

ProloZeni regresni funkce daty (Obrazek 16) jeopaé jako v fipadt primky.
RovreZz parametry jsou podobné, coz v§thje podobny tvar regresni funkce. Nize je uveden
opét vystup z regresni analyzy. Jak vidime, paramsty horSi ve srovnani s exponencialou
nebo polynomem. Model je statisticky nevyznamnyak ale zahrneme tento model do
koneného hodnoceni v tabulce. Ze #@¢né hodnotici tabulky se iheme vzajemnym

porovnanim dozdét dilezité &ci.

Regresni dekadicky logaritmus
14,0
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::12,0 Py ~
2 10,0
g * 2 -
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E 4 *
s 6,0 ° & vi
§ 4,0 = oCekavanz Yi
== 2,0
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Primeérné redlné mzdy (%)

Obrazek 16: Regresni log

Vi 7

vyvoje dat, ale i které modely jéeba zavrhnout jako vyloZzémehodici se pro budouci
predikci dat. Nebo fizeme odhadnout, které modely by se naopak dalyipduly/bychom
dostali ¥tSi paet dat z analyzované oblasti (hrubé domaci Uspaémysi? na realnych
mzdach) a kdybychom v navaznosti na tuto skust mohli vybdujici hodnoty odstranit.
Potom by teba exponenciala nebyldilE vhodna, ale spiSe by se vice hodildmikova

regrese nebo model logaritmu.

VYSLEDEK

Regresni statistika
Nasobné R 0,118832891
Hodnota spolehlivosti R 0,014121256
Nastavena hodnota spolehlivosti R -0,07550408
Chyba stedni hodnoty 1,828130192
Pozorovani 13
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ANOVA

Rozdil SS MS F Vyznamnost F
Regrese 1 0,526571 0,52657 0,15756 0,699007022
Rezidua 11 36,76266 3,34206
Celkem 12 37,28923

8.8  Analyza regresniho pirozeného logaritmu

Prabéh regresni funkce ipozeného logaritmu se od logaritmické funkc#li®
neliSi, proto jej nebudu blize popisovat. Pouzevabgodat, Ze uifrozeného i dekadického
logaritmu jsem viadil hodnotu — 1,4 v nezavislych dateglprotoze funkce obou logaritm

je definovana pouze pro kladné hodnoty.

Regresni prirozeny logaritmus
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Obrazek 17: Regresni In

VYSLEDEK

Regresni statistika
Nasobné R 0,117833
Hodnota spolehlivosti R 0,014121
Nastavena hodnota spolehlivosti R -0,075504
Chyba stedni hodnoty 1,82813
Pozorovani 13
ANOVA

Rozdil SS MS F Vyznamnost F

Regrese 1 0,5265707770,5266 0,1576 0,699007022
Rezidua 11 36,76565999 3,3421
Celkem 12 37,28923077
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8.9 Hodnotici tabulka

Jak vidime, tabulka @& obsahuje index determinacé, lindex korelace |
a rezidualni srrodatnou odchylku s z regresni statistiky. Dalenamnost F a rezidua RSC

z ANOVY. Dohromady obsahujespkritérii, které jsou postajici pro posouzeni modelu.

Tabulka 5: Hodnotici tabulka

Regresni model / Vlastnosti I 12 RSC F s

PRIMKA 0,052559 0,229254 35,5561 0,4304531,721339
PARABOLA 0,197204 0,44408 30,127664 0,111664 1,584499
POLYNOM 3. STUPNE 0,282994 0,53197 26,9083 0,050221 1,49745
HYPERBOLA 4,40E-04 0,002094 37,52841 0,9943241,768434
EXPONENCIALA 0,404634 0,636107 22,34331 0,014464 1,36453
LOG 0,014121 0,118833 36,76266 0,699001 1,82813
LN 0,014121 0,117833 36,76566 0,699001 1,82813

8.10 Vyker optimalniho regresniho modelu

Nejprve bych chd fici, Ze kdyby nam Slo o rychlou analyzu, zginbych se
v popisech modél nejprve na parametr vyznamnost F, ktery je veldleZty z hlediska
pouzitelnosti modél Zjistil bych, Ze statisticky vyznamné jsou poumgresni modely
polynomu 3. stupha exponencialy. Poté bych porovnaval pouze pargni&thto modei
a ostatni regresni modely byctibec neuvazoval. Protoze v3ak statisticky vyznamaéaty
vySly v tomto gikladé pouze dva, dovolil jsem si analyzovat i ostatigresni modely. Mame
k dispozici alesp® nazornou ukazku, Ze modely statisticky nevyznamrai parametry

skute&né vyrazreé horsi.

Vzajemnym porovnanim parametr(Tabulka 5) nam vychazi, Ze nejlepSim
regresnim modelem pro vystizeni zavislosti meziydge zavislost exponencialni. Je
nejlepSim modelem, protoZze hodnoty index koreladadex determinace jsou ze vSech
uvedenych modeél nejvysSi a naopak chybutetini hodnoty ma exponencialni model
nejnizsi. V ukazatelich ANOVA jsme se z&ih na tutné zvyrazréna rezidua RSC
a vyznamnost F. Tyto hodnoty jsou také nejniZ&z, \doodnost exponencialniho modelu jen
potvrzuje. Mimoto, jak jiz bylo napsano, je exponoi@lni model je&ts polynomem 3. stugn

jedinym modelem, ktery je statisticky vyznamny.
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Vyrazré nejhorsim modelem pro vystiZzeni zavislosti je ligpéicky model, ktery
nevyhovuje ve srovnani s ostatnimi modely ve vimuiametrech. Celkem slusné parametry
pro vystizeni zavislosti mezi daty ma také polyn®nstupi a regresni parabolagkeliv je
statisticky nevyznamna. Z vysledku tabulky potoriweme usoudit, Ze zavislost procentniho
rastu Uspor domécnosty na velikosti @stu procent hrubych mezd je zavislosti
exponencialni. Jgdbarici, Ze to neni aniifiliS prekvapivé zji&ni, protoze si jist dokazeme
piedstavit exponencialniust i pokles) rodinnych uspor (n&apna bydleni, speni,

dovolenou a ostatni vydaje) v zavislosti na vySede
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Zaveér

Na za¥r se daici, Zze zanir bakaldské prace byl spém. Cilem zadani prace bylo teoreticky
popsat metody a pojmy regresni analyzy a naslegitvorit a vyhodnotit jednotlivé regresni
modely u zpracovanychiladi. V teoretick&asti jsem mimo jiné charakterizoval jednotlivé
regresni modely pouzité v praktickésti prace a jednotlivé ukazatelé kvality regrésnkce,
kterych se pro posouzeni kvality modelu ndstedyuzivalo. V praktické reprezentaci metod
regresni analyzy pro vSechny tyto modely vyilaoanalyza v programu MS Excel ¢ité
parametry. Zdchto paramefr jsem se zagfil na index determinace?,lindex korelace I,
chybu stedni hodnoty s, dale vyznamnost F a rezidua RSGleNd& jsem pomoci
ocekavanych hodnov, které jsou vystupem pro kazdy modeétdy vytvail prisluSnou
regresni funkci prokladajici vstupni data. Nejpsee u ¥tSiny model provedlo vizualni
zhodnoceni prolozeni regresni funkce daty, avsaknildiraz pro uéeni kvality regresniho
modelu se kladl na porovnani jednotlivych parathefPorovnanim se tita vhodnost
regresnich modéla dle toho byl vybran ten model, ktery nejlépektda zvolena data.
Vybér nejlepSiho modelu byl vzdy #idodnén a zarové se poukazalo na regresni modely,
které jsou nevhodné pro popis zavislosti mezi datiklady byly zpracovany dva proto, aby
bylo mozZno porovnat vystupy dvou odlisnydhpadi. Z vysledki vidime, Ze vystupy mohou
byt pro odliSna data zcela jind. Zatimco v prvniniklpde vySel pouze jeden statisticky
nevyznamny model, v druhénfiipact je nevyznamnych modepét.

U prikladu v sedmé kapitole byla analyzovana data wgtehse k zavislosti mezi gién

a cenou automoliil Nametrenych hodnot je dvacet a bylo z§i80, Ze tato data jsou proloZzena
nejlépe polynomem 3. stupnU tohoto pikladu se fliS nedalo spoléhat na subjektivni
vizuélni hodnoceni, protoZze i dalSi modely dataidoprokladaly, &oliv méli horsi
parametry. Vysledky analyzy jsem tedy odvodil hiapomoci hodnotici tabulky (Tabulkg, 3
kde jsou vypsany hodnoty n@jdzitéjSich parametr pro uceni kvality modei. Naopak se da
fici, Ze model, ktery absoluinnevyhovuje jak z hlediska vizualniho, tak z hl&dis
parametrického je model regresni exponencialy. €egranalyza nAm dala predikci, Ze i pro
budoucnost rizeme dekavat polynomickou zavislost mezi cenou automoldlujeho

najetymi kilometry.
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V druhém pikladé v kapitole osmé byla analyzovana zavislost mezi \nrubych reélnych
mezd a usporami doméacnostiigemz bylo k dispozici 14 natfenych hodnot. Bylo zjigho,
Ze data jsou nejlépe proloZena exponencialni furlkgyonencialni funkce byla jiz z pouhého
vizualniho hodnoceni nejlepSim regresnim modelen¥, bylo potvrzeno porovnanim
parametit s ostatnimi modely. DalSim regresnim modelemigl@opisujicim zavislost mezi
daty byl model polynomu 3. stupnNejhor§im modelem z hlediska paramgefe regresni
hyperbola, &koliv v tomto giklade bylo vice statisticky nevyznamnych moitleNa zaklad
této analyzy mZzeme predikovat, Ze i v budoucnosti se zavislogtimedou a usporami bude

fidit exponencialni fundni zavislosti.

Je teba zminit, Zeip modelovani dat v oboutikladech byl pouZit pouze polynom 3. stdpn
Obvykle se sice jevi regresni polynomy vySSich msiupako vhodgjsi, protoZze |épe
aproximuji data, ale na druhou straiion vysSi je stuperegresniho polynomu, tim obtigsi
se s nim pracuje. Vasta i riziko, Ze se regresni funkce bude zéiytesnazit popsat nahodné
vychylky od celkového trendu aisledkem bude, Ze regresni funkce bude Fexmovd’
naprosto nevhodna.
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Seznam zkratek

X N&hodna vetiina

X Hodnota statistického znaku

X Aritmeticky pramer

9 Odhad hodnoty statistického znaku
Index determinace

I Index korelace

S Chyba stedni hodnoty

RSC Residualni saetctveral

e Nahodna chyba
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Priloha 1:Doplkky MS EXCEL

Doplrky

Doplfiky lk dispozici:

I oK |
AralvtickE nastoje — B
[ linternet assistant — B [ = ]
[ IM&astoje pro mEnu euro
|:| F'rl;r-.-'cn:h:e demlr?er?ym soCherm [ Prochazet. .. ]
|:| Friwodce wwhledawanim
:I Resitel [ Subomatizace... ]

Aralyticke nastaje

Ohsabhuje nastoje pro analyzu statistickych a inZenyrskych
cat.

Priloha 2:Dopliky Analytické nastroje
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Priloha 3:Tvorba regrese

Priloha 4: Vstupni data acekavané hodnoty regresni paraboly

y X X Oc¢ekavana Y

55 1,1 1,21 53,82247464
54,6 2,5 6,25 53,11456238
50,6 10,4 108,16 49,24341337
51,1 4.5 20,25 52,11468955
47 31,4 985,96 39,97318052
50 8,6 73,96 50,10699059
43,6 32,4 1049,76 39,56872156
41,3 25,3 640,09 42,51318169
43 16 256 46,6263869

39,9 54 2916 31,65297648
34 36 1296 38,14050572
31 66,2 4382,44 27,87519932
29 445 1980,25 34,94121424
31,6 42 1764 35,8569682

34 36,4 1324,96 37,98450458
25,6 82,6 6822,76 23,5853046

28 64,5 4160,25 28,37160609
24,6 70,8 5012,64 26,58069467
27 78,7 6193,69 24,52351661
17,6 90,2 8136,04 21,9039083




Priloha 5: Vstupni data adekavané hodnoty regresniho polynomu

y X X X Oc¢ekavana Y

55 1,1 1,21 1,331 55,19770375

54,6 2,5 6,25 15,625 54,11086475
50,6 10,4 108,16 1124,864 48,70128831
51,1 45 20,25 91,125 52,62797842
47 31,4 985,96 30959,14 39,01475281
50 8,6 73,96 636,056 49,83149238
43,6 32,4 1049,76 34012,22 38,67778191
41,3 25,3 640,09 16194,28 41,26999187
43 16 256 4096 45,53242352

39,9 54 2916 157464 32,67394298
34 36 1296 46656 37,52870221

31 66,2 4382,44 290117,5 29,35965971
29 445 1980,25 88121,13 35,11928959
31,6 42 1764 74088 35,79368381

34 36,4 1324,96 48228,54 37,40665426
25,6 82,6 6822,76 563560 23,35087601
28 64,5 4160,25 268336,1 29,85809251
24,6 70,8 5012,64 354894,9 27,91759929

Priloha 6: Vstupni data adekavané hodnoty regresni hyperboly

y X 1/x Qfekdvand Y

55 1,1 0,909091 63,68111014
54,6 2,5 0,4 47,3649453

50,6 10,4 0,096154 37,62679472
51,1 4,5 0,222222 41,66723694
47 31,4 0,031847 35,5657897

50 8,6 0,116279 38,27180028
43,6 32,4 0,030864 35,53428697
41,3 25,3 0,039526 35,81188448
43 16 0,0625 36,54820209
39,9 54 0,018519 35,13861278
34 36 0,027778 35,43536843
31 66,2 0,015106 35,02923457
29 445 0,022472 35,26531744
31,6 42 0,02381 35,30818744
34 36,4 0,027473 35,42558527
25,6 82,6 0,012107 34,9331113

28 64,5 0,015504 35,04199467
24,6 70,8 0,014124 34,9977796

27 78,7 0,012706 34,95233923
17,6 90,2 0,011086 34,90041867




Priloha 7: Vstupni data acekavané hodnoty regresni exponencialy

y X exp(x) @ekavand Yy
55 1,1 3,004166 38,99567094
54,6 2,5 12,182494 38,99567094
50,6 10,4 32859,626 38,99567094
51,1 4.5 90,017131 38,99567094
47 31,4 4,334E+13 38,99567094
50 8,6 5431,6596 38,99567094
43,6 32,4 1,178E+14 38,99567094
41,3 25,3 9,72E+10 38,99567094
43 16 8886110,5 38,99567094
39,9 54 2,831E+23 38,99567094
34 36 4,311E+15 38,99567094
31 66,2 5,627E+28 38,99567094
29 445 2,119E+19 38,99567094
31,6 42 1,739E+18 38,99567094
34 36,4 6,432E+15 38,99567094
25,6 82,6 7,46E+35 38,98496003
28 64,5 1,028E+28 38,99567094
24,6 70,8 5,598E+30 38,99567086
27 78,7 1,51E+34 38,99545413
17,6 90,2 1,491E+39 17,59317991

Priloha 8: Vstupni data acekavané hodnoty regresniho logaritmu

y X log(x) Qfekdvand Y

55 1,1 0,041393 62,77040937
54,6 2,5 0,39794 56,25698855
50,6 10,4 1,017033 4494736672
51,1 4,5 0,653213 51,59366017
47 31,4 1,49693 36,18060167
50 8,6 0,934498 46,45511737
43,6 32,4 1,510545 35,93187569
41,3 25,3 1,403121 37,89431057
43 16 1,20412 41,5296604

39,9 54 1,732394 31,87913382
34 36 1,556303 35,09597601
31 66,2 1,820858 30,26306572
29 445 1,64836 33,41426572
31,6 42 1,623249 33,87298937
34 36,4 1,561101 35,00830983
25,6 82,6 1,91698 28,50710411
28 64,5 1,80956 30,46946306
24,6 70,8 1,850033 29,73009075
27 78,7 1,895975 28,89083004
17,6 90,2 1,955207 27,80878105




Priloha 9: Vstupni data acekavané hodnoty regresniho In

y X In(x) Ocekdvana Y

55 1,1 0,09531 62,77040937
54,6 2,5 0,916291 56,25698855
50,6 10,4 2,341806 4494736672
51,1 4.5 1,504077 51,59366017
47 31,4 3,446808 36,18060167
50 8,6 2,151762 46,45511737
43,6 32,4 3,478158 35,93187569
41,3 25,3 3,230804 37,89431057
43 16 2,772589 41,5296604

39,9 54 3,988984 31,87913382
34 36 3,583519 35,09597601
31 66,2 4,19268 30,26306572
29 44,5 3,795489 33,41426572
31,6 42 3,73767 33,87298937
34 36,4 3,594569 35,00830983
25,6 82,6 4,41401 28,50710411
28 64,5 4,166665 30,46946306
24,6 70,8 4,259859 29,73009075
27 78,7 4,365643 28,89083004
17,6 90,2 4,502029 27,80878105

Priloha 10: Vstupni data acekavané hodnoty regresnfimky

X y Qfekavana Y

8,7 11,4 9,458575959
8,7 11,5 9,458575959
1,3 11,3 8,419269122
-1,4 9,3 8,040062573
6,2 8,5 9,107458785
2,4 8,4 8,573760679
3,8 7,4 8,770386297
5,4 8,3 8,995101289
6,5 7,4 9,149592846
3,7 5,4 8,75634161

3,3 8,2 8,700162862
3,9 9,3 8,784430984
4.4 9,0 8,854654419
2,1 8,2 8,531626618




Priloha 11: Vstupni data acekavané hodnoty regresni paraboly

2

X y X Oc¢ekavana \

8,7 11,4 75,69 10,36669544
8,7 11,5 75,69 10,36669544
1,3 11,3 1,69 8,125553874
-1,4 9,3 1,96 8,133731013
6,2 8,5 38,44 9,238553233
2,4 8,4 5,76 8,24881666

3,8 7,4 14,44 8,511696509
5,4 8,3 29,16 8,957501967
6,5 7,4 42,25 9,353941738
3,7 54 13,69 8,488982236
3,3 8,2 10,89 8,404182285
3,9 9,3 15,21 8,535016496
4,4 9,0 19,36 8,660702138
2,1 8,2 4,41 8,20793097

Priloha 12: Vstupni data acekavané hodnoty regresniho polynomu

X y X X Ocdekavana Y
8,7 11,4 75,69 658,503 10,80376202
8,7 11,5 75,69 658,503 10,80376202
1,3 11,3 1,69 2,197 8,182310624
-1,4 9,3 1,96 -2,744 8,162575026
6,2 8,5 38,44 238,328 9,125477286
2,4 8,4 5,76 13,824 8,228751789
3,8 7,4 14,44 54,872 8,392707835
5,4 8,3 29,16 157,464 8,802486112
6,5 7,4 42,25 274,625 9,270456642
3,7 5,4 13,69 50,653 8,375856087
3,3 8,2 10,89 35,937 8,317076678
3,9 9,3 15,21 59,319 8,410470273
4.4 9,0 19,36 85,184 8,513781595
2,1 8,2 4,41 9,261 8,210526018




Priloha 13: Vstupni data acekavané hodnoty regresni hyperboly

X y 1/x Qfekdvand Y

8,7 11,4 0,114942529 8,829680164
8,7 11,5 0,114942529 8,829680164
1,3 11,3 0,769230769 8,822368149
-1,4 9,3 -0,714285714 8,838947226
6,2 8,5 0,161290323 8,829162203
2,4 8,4 0,416666667 8,826308239
3,8 7,4 0,263157895 8,82802378

5,4 8,3 0,185185185 8,828895166
6,5 7,4 0,153846154 8,829245396
3,7 5,4 0,27027027 8,827944295
3,3 8,2 0,303030303 8,827578185
3,9 9,3 0,256410256 8,828099188
4.4 9,0 0,227272727 8,828424815
2,1 8,2 0,476190476 8,825643029

Priloha 14: Vstupni data acekavané hodnoty regresni exponencialy

X y exp(x) @Fekavana Y
8,7 11,4 6002,912 11,368424250
8,7 11,5 6002,912 11,368424250
1,3 11,3 3,669297 8,337845407
-1,4 9,3 0,246597 8,336116395
6,2 8,5 492,749 8,584909036
2,4 8,4 11,02318 8,341560295
3,8 7,4 44,70118 8,358573084
54 8,3 221,4064 8,447837537
6,5 7,4 665,1416 8,671994915
3,7 5,4 40,4473 8,356424193
3,3 8,2 27,11264 8,349688051
3,9 9,3 49,40245 8,360947976
4,4 9,0 81,45087 8,377137563
2,1 8,2 8,16617 8,340117049




Priloha 15: Vstupni data acekdvané hodnoty regresniho log

X y log(x) Qfekavana Y

8,7 11,4 0,939519 9,077670849
8,7 11,5 0,939519 9,077670849
1,3 11,3 0,113943 8,362033838
6,2 8,5 0,792392 8,950135719
2,4 8,4 0,380211 8,592843817
3,8 7,4 0,579784 8,76583986

54 8,3 0,732394 8,898127492
6,5 7,4 0,812913 8,967924592
3,7 54 0,568202 8,755800302
3,3 8,2 0,518514 8,712729256
3,9 9,3 0,591065 8,77561862

4.4 9,0 0,643453 8,821030364
2,1 8,2 0,322219 8,542574443

Priloha 16: Vstupni data acekavané hodnoty regresniho In

X y In(x) Ocekavana Y

8,7 11,4 2,163323 9,077670849
8,7 115 2,163323 9,077670849
1,3 11,3 0,262364 8,362033838
6,2 8,5 1,824549 8,950135719
2,4 8,4 0,875469 8,592843817
3,8 7,4 1,335001 8,76583986

5,4 8,3 1,686399 8,898127492
6,5 7,4 1,871802 8,967924592
3,7 5,4 1,308333 8,755800302
3,3 8,2 1,193922 8,712729256
3,9 9,3 1,360977 8,77561862

4.4 9,0 1,481605 8,821030364
2,1 8,2 0,741937 8,542574443







