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Abstrakt

SNEGON, Juraj: Rankové metédy v linedrnej regresii viacerych premennych [Diplo-
mova pracal, Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a in-
formatiky, Katedra aplikovanej matematiky a statistiky; skolitel: Mgr. Jan Somorcik,
PhD., Bratislava, 2018.

V tejto praci sme sa zaoberali porovnanim parametrickych a neparametrickych pristu-
pov vo viacnasobnej linearnej regresii. Cielom bolo prezentovat vyhody neparametric-
kych metéd v pripadoch, v ktorych nahodné chyby pochadzaji z rozdelenia s fazsimi
chvostami, t. j. vyskyt outlierov bol c¢astejsi. Porovnanie spominanych dvoch pristupov
sme vykonali z troch pohladov. Prakticka cast nasej prace je rozdelena do troch casti:
odhady regresnych parametrov, testovanie signifikantnosti regresnych parametrov a in-
tervaly spolahlivosti pre regresné parametre. Napriklad ak nahodné chyby pochadzali
z Cauchyho rozdelenia, tak neparametrické metédy dosiahli ovela lepsie vysledky ako
klasické parametrické metdédy vo viacnasobnej linedrnej regresii. Neparametricka re-
gresia je velmi uzitoény nastroj, pretoze neparametrické metdédy st robustné, co sa

prejavilo aj vo vysledkoch tejto prace.

KTIacové slova: Neparametricka linearna regresia pomocou viacerych premennych,
Scale parameter, Score function, Odhad regresnych parametrov, Testovanie

vyznamonsti regresnych parametrov, Intervaly spolahlivosti



Abstract

SNEGON, Juraj: Rank-based approach to multiple linear regression [Master Thesis],
Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics,
Department of Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: Mgr. Jan Somorcik,
PhD., Bratislava, 2018.

In this paper we were engaged in comparison parametric and nonparametric approach
in multiple linear regression. The aim is to present the advantages of nonparametric
methods in cases where random errors are from heavy-tailed distribution. The compari-
son of the mentioned approaches was made on the basis of three criteria. The practical
part of our master thesis is divided into three parts: regression coefficients estimation,
significance test and confidence intervals for regression parameters. For instance, if the
random errors were from Cauchy distribution, the nonparametric methods reached
much better results than classical parametric methods in multiple linear regression.
Nonparametric regression is a very useful tool because non-parametric methods are

robust, which was also reflected in the results of this work.

Keywords: Nonparametric multiple linear regression, Scale parameter, Score

function, Regression coefficients estimation, Significance test, Confidence interval
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UVOD

Uvod

Dnesny svet je mimoriadne zlozity. Je ¢oraz komplikovanejsie odhalit vztahy a vza-
jomné zavislosti medzi réznymi objektmi okolo nés. Schopnost popisat takéto vztahy
je mimoriadne doélezita, pretoze v mmnohych pripadoch mame obmedzeny zdroj dat,
ktory je castokrat aj malého rozsahu a ziskanie dalsich dodato¢nych tdajov moze byt
financne a casovo naroc¢né. Vo vela situaciach sa ukazuje, ze vztahy medzi velicinami
su linearne, a preto je velmi dolezité vedief spravne modelovat a popisovat linearnu
zavislost.

Jednym z najpouzivanejSich matematickych nastrojov na popisanie zavislosti medzi
roznymi premennymi je linearna regresia. Jednym z dovodov preco je linedrna regresia
velmi popularnym statistickym néastrojom pri vytvarani modelu, ktory popisuje pred-
pokladani zavislost, je jej jednoducha aplikacia. Problematike linedrnej regresie sa
venuje velmi vela publikécii ako napriklad [7] alebo [17]. Existuje nespocetne vela soft-
warov, ktoré maju prostriedky linedrnej regresie v sebe efektivne zabudované. Staci, ak
vloZime do programu vstupné tdaje a velmi rychlo ziskame potrebné vysledky. Casto
sa stava, ze Iudia vobec netusia ako ziskali tieto vysledky. Nezaoberaju sa podstatou
pouzitych metéd ani predpokladmi, ktoré musia byt splnené na to, aby dané postupy
fungovali spravne a s potrebnou spolahlivostou.

Jednym z hlavnych predpokladov pri pouzivani klasickej linedrnej regresie je nor-
malne rozdelenie ndhodnych chyb. Z toho dévodu by sa pred samotnym pouzitim tejto
metody malo otestovat, ¢i ndhodné chyby pochadzaji z normalneho rozdelenia. Pokial
sa ukaze, ze chyby z normélneho rozdelenia nepochadzaju, niektoré metddy linearne;j
regresie nebudu mat pozadovanu kvalitu. V praxi sa vsak linedrna regresia velmi casto
pouziva bez toho, aby sa spominany predpoklad overil. Dosledkom toho je to, Ze sa
v¥sledky interpretuju velakrat nespravne a vobec nespliiaju kvalitativne ukazovatele,
ktoré sa od nich vyzaduju: napriklad pouzity test moze mat skutoéni pravdepodobnost
chyby 1. druhu int nez je nominalna hladina alebo vypocitany interval spolahlivosti
moze mat skutocni spolahlivost intt nez nominalna hladina.

Existuju metody, ktoré spominany nedostatok klasickej linearnej regresie odstra-
nuju. Inymi slovami nevyzaduji predpoklad normalneho rozdelenia pre ndhodné chyby.

Mnohé tieto metody a postupy st zalozené na rankoch, a preto sa casto oznacuju aj
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ako rankové metédy a kedze nie st viazané na konkrétne rozdelenie, zaraduju sa k
neparametrickym metédam. Predovsetkym pri rozdeleniach s tazsimi chvostami ako
je normalne rozdelenie by neparametrické metdédy mali fungovat ovela lepsie, pretoze
by mali byt menej citlivé na vyskyt outlierov v datach. Z toho dévodu méa zmysel sa
zaoberat neparametrickou linedrnou regresiou a ukazat jej redlne vyhody v praxi v
porovnani s klasickymi met6édami.

Hlavnym cielom nasej diplomovej prace je porovnat parametricki a neparamet-
rickd linedrnu regresiu pomocou pocitacovych simulacii v softwari R. Nasou snahou
bude ukazat, Ze neparametrické metdody si kvalitnejsie a presnejsie, ak nie je splneny
predpoklad norméalneho rozdelenia nahodnych chyb. Pri jednotlivych simuldciach bu-
deme menit podmienky simulacii a nastavenia jednotlivych metod a pokusime sa zistit
ich vplyv na vysledky. Parametrické a neparametrické metdédy porovname na zaklade
viacerych kritérii. Najprv sa pozrieme na odhady neznamych regresnych parametrov
ziskanych jednotlivymi metoédami a budeme vyhodnocovat, ktora z nich dosiahla pres-
nejsie vysledky. Ako druhy krok sa pozrieme, ako si metody parametrickej a nepara-
metrickej regresie budi pocinat pri testovani signifikantnosti regresnych parametrov.
Budu nas zaujimat chyby testov ako aj samotné silofunkcie jednotlivych testov, ktoré
nam pomozu pri vzajomnom porovnani. Na zaver sa zameriame na intervaly spolahli-
vosti pre regresné parametre a poc¢inanie si parametrickych a neparametrickych metod
pri ich konstrukeii.

Prvé dve kapitoly sa zaoberaju tedriou linearnej regresie. 1. kapitola je venovana
parametrickej linearnej regresii, v ktorej v struc¢nosti rozoberame zakladne pojmy a po-
stupy. 2. kapitola je tvorend poznatkami z neparametrickej linearnej regresie, ktora je
menej rozsirend. Tato kapitola vychddza z knihy [5], v ktorej je velmi dobre spracovand
nielen neparametricka linearna regresia, ale aj vela inych metod z neparametrickej sta-
tistiky. Dalsie 3 kapitoly st uréené pre vysledky nasich simuldcif, na zdklade ktorych

porovname met6édy parametrickej a neparametrickej linearnej regresie.

10



1. KLASICKA PARAMETRICKA LINEARNA REGRESIA

1 Klasicka parametricka linearna regresia

1.1 Zakladné pojmy a charakteristiky v klasickej linearnej re-
gresii

V tejto kapitole sme uviedli niektoré zdkladné poznatky z klasickej linearnej regresie s

viacerymi vysvetlujicimi premennymi. Vychddzali sme z knihy [7] pripadne [17]. Model

popisujuci vztah medzi vysvetlovanou premennou Y a vysvetlujicimi premennymi

x1, T2, ..., T, je definovany pomocou vzfahu 1.1
Y; = Bo + Bix1i + Bowai 4+ -+ By + €5, i =1,...,n. (1.1)

Index i oznacuje ¢ — te pozorovanie v ramci vSetkych n merani, ktoré mame k dispo-
zicii. Vektor pozostavajici zo vsetkych zavislych premennych sme oznacili ako Y =

(Y1,Ya,...,Y,)", podobne vektor ndhodnych chyb ako e = (e1, e, ..., en)", vektor

regresnych parametrov ako 8 = (5o, f1, - . . ,Bp)T a matica X je definovand ako
1 To1 ... Tpl
1 T12 T29 . Tp2
X = (1.2)
1 Tin—1 T2p—1 --- Tpn-1
_1 Tin Ton oo Tpa |

Model 1.1 sme zapisali maticovo a dostali sme analogicky model definovany vektorovym
vztahom

Y =X3+e. (1.3)

7 dovodu vyhnutia sa roznym patologickym situaciam sme predpokladali, ze pocet me-
rani n je vacsi ako pocet neznamych parametrov, ktoré chceme odhadnit t. j. n > p+1,
a stlpce matice X su linedrne nezévislé. Platnost tychto 2 podmienok budeme vy-
zadovat aj v nasledujucich kapitolach nasej diplomovej prace. Hlavny predpoklad v
celej parametrickej linearnej regresii je vSak viazany na nahodné chyby. Predpokla-
dali sme, ze ndhodné chyby e = (eq,es,... ,en)T su 7id a pochddzaju z normalneho
rozdelenia so strednou hodnotou 0 a disperziou 2. Uvedomme si, Ze predpoklad #id
je pomerne prisny, pretoze to znamena, ze v modeli 1.1 nemo6ze byt medzi chybami

T [ . . -
e = (e1,es,...,6,) autokorelacia a ani heteroskedasticita.

11



1. KLASICKA PARAMETRICKA LINEARNA REGRESIA

1.2 Odhad neznamych parametrov pomocou met6dy najmen-

Sich stvorcov

Myslienka met6dy najmensich stvorcov je velmi jednoduchd a priamociara. Hlavna
idea je obsiahnutd uz v samotnom nazve tejto metédy. Odhad nezndmych regresnych
parametrov sa konstruuje tak, aby sicet Stvorcov zvislych odchylok medzi skutoc-
nymi realizaciami zavislej premennej Y a prislusnymi odhadmi tychto realizacii bol ¢o

najmensi. Uvedenu ideu mézeme matematicky zapisat ako
N ) 9
5 = argmin|[Y - X5, (1.4)

Nasou tlohou je ndjst minimum konvexnej funkcie. Na jeho najdenie sme vyuzili po-

znatky z diferencidlneho poc¢tu. Musi platit, ze

NIy — XB]|3

il I (1.5)

0

p+1

Na najdenie odhadov neznamych parametrov je teda potrebné vyriesit sustavu p + 1
rovnic o p + 1 nezndmych [y, 31, ..., 3,. Po krdtkom odvodzovani ziskame analytické

vyjadrenie pre odhad neznamych regresnych parametrov dane vztahom
A _1
b= (x"X) X" (1.6)

Do pozornosti davame, ze pri celom odvodeni odhadov neznamych parametrov sa vo-
bec nevyuziva predpoklad tykajici sa normalneho rozdelenia chyb. Taktiez ani fakt,
ze chyby su rovnako rozdelené a nezavislé, nie je pri urceni odhadu B potrebny. Na
druhej strane pokial chyby ey, es, ..., e, pochddzaju z rozdelenia s fazsimi chvostami
ako je normalne rozdelenie, teda vyskyt outlierov je castejsi, odhady najdené meto-
dou najmensich stvorcov mézu byt dost nepresné. Jednym z nasich cielov je prave
tento nedostatok metddy najmensich Stvorcov demonstrovat pomocou simulécii v dal-
Sich ¢astiach. Co sa tyka predpokladov kladenych na nahodné chyby eq, es, . .., e,, ich
platnost je nutna, pokial chceme, aby napriklad testy hypotéz o parametroch mali

pozadovanu kvalitu alebo intervaly spolahlivosti pre parametre pozadovanu presnost.

12



1. KLASICKA PARAMETRICKA LINEARNA REGRESIA

1.3 Test signifikantnosti regresnych parametrov

V tejto casti sme sa strucne zaoberali testovanim hypotéz o vyznamnosti jednotlivych
regresnych parametrov i, 32,..., 3, v nasom modeli danom vzfahom 1.1. Sktmali
sme, Ci niektoré z vysvetlujucich premennych w1, xs, ..., x, prislichajicich k danym
regresnym parametrom nemoézeme z modelu 1.1 vyhodit, pricom by vsSak nedoslo k
vyraznému znizeniu kvality modelu. Kazdy regresny model je zjednodusenim reality
resp. nejakého realneho vztahu pripadne zavislosti medzi vysvetlovanou premennou a
vysvetlujicimi premennymi. Je celkom prirodzené, ze ¢im viac vysvetlujicich premen-
nych v modeli ponechdme, tym bude mat model vac¢siu modelovaciu silu. Na druhej
strane, ¢im viac vysvetlujucich premennych model obsahuje, tym je aj zlozitejsi. Na-
sim cielom je hladaf model, ktory ¢o najpresnejsie popisuje problém alebo zavislost, s
ktorou sa zaoberame, a stucasne chceme, aby bol tento model ¢o najjednoduchsi. Preto
ma zmysel zaoberat sa otdzkou signifikancie jednotlivych parametrov 5y, 3s, ..., 3,,
pretoze mozeme najst model, ktory je menej zlozity, pricom popisuje zavislost, ktora
je predmetom nasho zaujmu velmi podobne ako nejaky iny komplexnejsi model s via-
cerymi vysvetlujicimi premennymi.

Nech I je mnozina indexov 1,...,p t. j. I = {1,2,...,p} a mnozina Q je jej

podmnozinou, ) C I. Hypotéza, ktorej testovanim sme sa zaoberali vyzera nasledovne:

Hy:8,=0,1€eQus.H :5,#0, 1l €Q. (1.7)

Hypotéza Hy hovori, Ze vysvetlujice premenné x;, [ € () nie si dolezité v modeli 1.1,
mozeme ich zanedbaf a linearny model zjednodusit. Ak hypotéza H, plati, modelu-
jeme zavisld premennt Y pomocou tzv. submodelu, ktory je tvoreny vysvetlujicimi
premennymi z;,[ € I \ Q. Pokial je mnozina () totozna s mnozinou I, vtedy horeuve-
denou hypotézou testujeme vyznamnost celej regresie. Inymi slovami, ¢i model 1.1 ma
vobec zmysel konstruovat na popisanie zavislosti medzi vysvetlujicimi premennymi
x1,T2,. .., T, a vysvetlovanou premennou Y. Pocet prvkov v mnozine () sme oznacili
q. Myslienka tohto testu je velmi jednoduché. Pozrieme sa na stucet Stvorcov rezidui
RSSy v modeli 1.1 a RSSgy v submodeli. Cim je sticet Stvorcov rezidui mensi, tym je
model presnejsi. Pokial plati, ze RSSgy > RSSy znamend to, ze submodel je ovela
nekvalitnejsi nez model 1.1. Teda nie je postacujici na popis nasho problému a hypo-

tézu Hy v takomto pripade zamietame. Testovacia Statistika riadiaca sa za platnosti

13



1. KLASICKA PARAMETRICKA LINEARNA REGRESIA

H, Fisherovym-Snedecorovym rozdelenim s ¢ a n — p — 1 stupnami volnosti vyzera

nasledovne:

RSSM(TL —p— 1) .

Vidime, Ze hlavna myslienka celého testu je obsiahnuté v ¢itateli testovacej Statistiky

F= (1.8)

F. Hypotézu H, budeme zamietat pokial F' > 0 a vzhladom na to, Ze testovacia
statistika sa riadi Fisherovym-Snedecorovym rozdelenim so spominanymi stupnami
volnosti, tak ako medzu extrémnej kladnosti pouzijeme 5% kriticki hodnotu tohto

rozdelenia t. j. Fy5(q,n—p—1). Teda Hy zamietneme, ak bude platit F' > F o5(q, n—

p—1).

1.4 Interval spolahlivosti

Okrem klasickych bodovych odhadov nezndmych regresnych parametrov 3y, s, ..., 3,
nas casto zaujimaju aj intervalové odhady. Odvodenie klasického intervalu spolahli-
vosti pre parameter 5,1 = 1,...,p vychadza z predpokladu, ze ndhodné chyby maju

normalne rozdelenie.Potom plati aj:
B~ N(B, (X" X)), (1.9)

kde (X7 X),' oznacuje | — ty diagondlny prvok matice (X7 X)~'. TaktieZ vieme, Ze

(n—p—1)S?
o2

nahodna premenna sa riadi Chi-kvadrat rozdelenim s n — p — 1 stupnami

volnosti, teda plati:
(n—p—1)52

=PI (1.10)

Po aplikovani standardizacie vo vzfahu 1.9 s cielom, aby sa ndhodna premenna riadila
standardizovanym normalnym rozdelenim a nasledne predelenim nahodnou premennou

zo vztahu 1.10 ziskame ndhodnu premennt, ktora sa riadi Studentovym rozdelenim

B — B

e S (1.11)
SV(XTX)7! g

Na zéklade uvedenych skutocnosti je velmi jednoduché odvodit 95% interval spolahli-

vosti pre B, 1 =1,...,p:

(Br = t(2.5%) n—p—1\/ S(XTX)i 5 By + t(2.5%)n—p-11/ S(XTX)"). (1.12)

14



2. NEPARAMETRICKA LINEARNA REGRESIA

2 Neparametricka linearna regresia

2.1 Priamkovy model

V tejto casti sme sa v strucnosti zaoberali priamkovou neparametrickou regresiou.
Ako hlavny zdroj informécii sme pouzivali knihu [5]. Model, ktory sme uvazovali je

definovany nizsie vztahom (2.1)

MoézZeme si vSimnuf iné oznacenie pre intercept v porovnani s modelom 1.1, ¢o sme
spravili schvalne kvoli lepsej prehladnosti a orientacii v dalsich ¢astiach nasej prace.
Hlavny rozdiel oproti klasickej parametrickej regresii spominanej v 1. kapitole je v
predpokladoch kladenych na nahodné chyby ey, es, ..., e,. Predpokladali sme, Ze na-
hodné chyby ey, es, ..., e, pochddzaji z nejakého nam neznameho spojitého rozdelenia
a su iid. Upusta sa od predpokladu normalneho rozdelenia a taktiez sa nevyzaduje ani
symetrické rozdelenie. Na druhej strane pomerne striktny predpoklad id zabezpecu-
juci neautokorelovanost a homoskedastickost ndhodnych chyb ostava zachovany.

V prvom rade sme sa venovali ndjdeniu odhadu parametra 5. Myslienka je pomerne
priamociara a jednoduchsia oproti metéde najmensich stvorcov. Zoberme si i — te a

J —te meranie a spojme ich priamkou. Sklon tejto priamky ozna¢me S;; a je definovany

ako
Y, Y, o
Sy =2 1 <i<j<n. (2.2)
Z; xT;

Analogicky zostrojime vsetky mozné priamky cez vSetky dvojice bodov. Spolu ziskame
(Z) priamok s rovnakym poc¢tom sklonov. Uvedené myslienky zobrazujeme na Obr. 2.1.
Odhad sklonu regresnej priamky je nasledne urc¢eny ako median zo vsetkych moznych

sklonov S,

N Y. Y, o
ﬁ:median{&': J ,1§z<j§n}. (2.3)
ij—ﬂfi

Uvedeny odhad sa nazyva Theil-Senov odhad. Velmi podobny odhad pre parameter
sa nazyva Siegelov odhad. Dostaneme ho tak, Ze z kazdého bodu (z;,y;), i=1,...,n
zostrojime n — 1 priamok do zvysnych bodov (z;,y,), j =1,...,n a j # i. Pre kazdy
bod (x;,y;) si spoc¢itame prislusné sklony n — 1 priamok, ktoré z daného bodu vy-

chadzaju a zistime z nich medidn. Takto ziskame n medidnov, z ktorych opatovne
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Obr. 2.1: Zavislost medzi vysvetlujicou premennou x a zavislou premennou Y

zratame medidn a to bude Siegelov odhad pre parameter 5. Myslienka metédy naj-
mensich stvorcov je na prvy pohlad zlozitejsia. Nie je problém nahliadnut, Ze odhad
sklonu regresnej priamky pomocou metdédy najmensich Stvorcov je vazeny priemer
zo sklonov S;; definovanych vztahom 2.2. Vaha jednotlivych sklonov S;; je dmerna
vzdialenosti z; — x;. Dokaz predchadzajicej ivahy nie je vobec zlozity, nebudeme ho
explicitne uvadzat v nasej praci, pretoze to nie je nas prvorady ciel, no povazovali sme
za potrebné aspon spomentt takuto zaujimavi analégiu medzi metdédou najmensich
stvorcov a Theil-Senovym odhadom.

Na rozdiel od klasického parametrického pristupu z 1.kapitoly odhad interceptu
¢ urcime osobitne az po zratani odhadu sklonu regresnej priamky /3. Idea je velmi
jednoduché. Zrataju sa rezidua e] =Y; —me 1 =1,...,n.aodhad pre intercept bude
dany pomocou vztahu

€ = median{el,i=1,....n}. (2.4)

Co sa tyka testovania hypotézy o signifikantnosti parametra 3 myslienka testu je po-

merne zaujimava. Predpokladajme, ze hypotéza, ktora nas zaujima vyzera nasledovne:
H[):ﬂ:()'US.HlIﬁ?éO. (25)

Ako prvy krok si zavedieme pomocné premenné Z; = Y;—(x;,i = 1,...,n. Za platnosti

hypotézy H, si mézeme vyjadrenie pre premenné Z; upravit sposobom uvedenym nizsie
Zi=(+Pri+e—Pri=E+e, i=1,...,n. (2.6)
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Vidime, ze ak hypotéza H, plati, tak pomocné premenné 7, Zs, ..., Z, nezavisia od
vysvetlujucich premennych xq, xs,...,z,. Teda testovanie signifikantnosti sklonu re-
gresnej priamky sa zmeni na test nezavislosti medzi pomocnymi premennymi 21, ..., Z,
a ry, T, ..., T, Musime vSak vybrat taky test nezavislosti, ktory nevyzaduje normélne
rozdelenie datovych sad. Zaujimavostou v tomto pristupe je fakt, ze pri testovani pa-
rametra  sme vobec nepotrebovali jeho odhad. Z toho dévodu sa vyssie opisany test
zaraduje do skupiny score testov.

Theil-Senov odhad, ktory sme v strucnosti opisali vyssie, sa zaraduje do skupiny
tzv. complete methods, pretoze vyuziva vsetkych (g) sklonov. Existuju aj tzv. in-
complete methods, ktoré pracuji s mensim poctom sklonov. Mézeme spomentt, ze
predpoklady pri vyuzivani incomplete methods si mierne odlisné. Stale vyzadujeme,
aby nahodné chyby ey, e, ..., e, pochadzali zo spojitého rozdelenia a boli nezavislé,
no upustame uz od predpokladu rovnakého rozdelenia. Inymi slovami pripistame v
modeli 2.1 heteroskedasticitu. Navyse vsak predpokladame, zZe spojité rozdelenie na-
hodnych chyb je symetrické s medidnom 0. Tieto metddy nebudeme podrobnejsie v
nasej praci rozoberat, pretoze nie su sucastou diplomovej prace. Nasim hlavnym cielom
je venovaf sa modelu s viacerymi vysvetlujicimi premennymi. Na druhej strane sme
povazovali za dolezité spomenuf aspon zakladné metody a postupy v neparametrickej
priamkovej regresii, ktoré si aplikovatelné v najjednoduchsom linearnom modeli. Hoci
metody opisané v nasledujicej casti tykajice sa komplexnejsieho linearneho modelu
sa nam na prvy pohlad budua zdat vyrazne odlisné od sposobov popisanych v tejto

casti, ukazeme, zZe isty suvis medzi nimi existuje.

2.2 Linearny model s viacerymi vysvetlujucimi premennymi

V predchadzajuicej casti bola predmetom nasho zdujmu priamkova linedrna regresia.
V nasledujicej casti sme sa venovali komplexnejsiemu lineaArnemu modelu s viac ako
jednou vysvetlujicou premennou. Cielom nasej diplomovej prace je venovat sa prave
takémuto zlozitejsiemu modelu. V tejto kapitole sme vychadzali prevazne z knihy [5]

pripadne [4]. Model, ktorym sme sa zaoberali je definovany nasledovne:

Yi =&+ B + Boxoi + - 4 Bprpi €, 1 =1,...,n. (2.7)
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Mozeme si vSimnut, ze model je tvoreny p vysvetlujicimi premennymi x;, xo, ..., Zp,
ku ktorym prislicha p neznamych parametrov Sy, fa,. .., B8, £ oznacuje neznamy pa-
rameter intercept. Pomocou spominanych parametrov a premennych a na zaklade n
pozorovani modelujeme analogicky ako v klasickom parametrickom pristupe z 1. kapi-
toly zévisli resp. vysvetlovani premenni Y. Chyba v ¢ — tom merani je oznacend e;.
Pokial chceme model zapisat maticovo, musime zaviest dodato¢né oznacenia. Nech Y =
(Y1,Ys, ..., Y,)T predstavuje vektor n zdvislych premennych, 8 = (8, Bs, ..., 5B.)" je
vektor neznamych regresnych koeficientov, e = (ey,es,...,e,)T je vektor nezndmych
chyb. Matica X je v tomto pripade tvorena len jednotlivymi vysvetlujicimi premen-

nymi bez stipca so samymi jednotkami

T11 T21 Ce Tp1
T12 T2 e Tp2
X = (2.8)
Tin-1 T2n-1 --- TLpn—1
i Tin Ton Ce Tpn |

Linedrny model 2.7 zapisany maticovo je zobrazeny v nasledujicom riadku

1
Y=€14+XP+e, kdel=|: : (2.9)
1
nxl
Nahodny vyber chyb e, es, ..., e, pochadza z nejakého nam nezndmeho symetrického

rozdelenia s medidnom 0. Opéat plati, Ze ndhodné chyby musia byt iid. Navyse sa
vyzaduje splnenie podmienky [*_ f2(t)dt < oo, kde f je hustota rozdelenia ndhodnych

chyb v nasom modeli.

2.2.1 Odhad neznamych regresnych parametrov

V prvom rade bol predmetom nasho zdujmu odhad nezndmych parametrov 31, 5, .. ., 3,.
7, geometrického pohladu je myslienka podobna ako pri klasickej regresii. Snazime sa
najst odhad nezndmych parametrov 3y, Bs, ..., 3, tak, aby vzdialenost medzi Y a X3
bola ¢o najmensia avsak v tomto pripade neuvazujeme klasickii Euklidovskd normu

ale tzv. pseudonormu. Tato pseudonorma je definovana nasledujicim spdsobom:

n

Jull, = > a(R(w))u;. (2.10)

i=1
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Vo vztahu 2.10 je vyraz R(u;) oznacenim pre rank premennej u;, i = 1,...,n. Taktiez
v tejto definicii vystupuje neznama funkcia a(i). Tato funkcia sa definuje pomocou
tzv. score function nasledujicim spdsobom a(i) = ¢(i/(n + 1)). Funkcia p(u), score
function, definovana na intervale [0, 1] spliia uréité predpoklady. Poziadavky kladené

na score function p(u), si tieto:

(S1) : ¢(u) je neklesajuca funkcia na [0, 1]

(52) : —p(u) = (1 —u)
(53): [ " (u)du =0

1
(54) : / ©*(u)du = 1.
0
Vdaka splneniu predoslych styroch predpokladov kladenych na score function mozeme
v dalSom texte predpokladat, ze aj funkcia a(7) spliia dva predpoklady:
(A1) : a(i) je neklesajuca funkcia pre i =1,2,...,n
(A2): > a(i) = 0.
i=1

Vidime, zZe z platnosti predpokladu (S1) automaticky vyplyva platnost predpokladu
(A1). Taktiez nie je problém nahliadnut, Ze splnend podmienka (S2) zabezpeci spl-
nenie predpokladu (A2). Predpoklady (S3) a (S4) sa tykaju standardizacie funkcie
©(u), ktorej vyhody sa prejavia pri testovani hypotéz resp. pri konstrukcii intervalov
spolahlivosti, ktorym sme sa venovali v dalSich ¢astiach.

Pokial sa lepsie pozrieme na definiciu pseudonormy vektora zo vztahu 2.10, uvedo-
mime si, Ze je to vazeny priemer jednotlivych zloziek vektora, pricom vaha je imerna
ranku prislusnej zlozky. Teda nasim cielom je najst minimum funkcie D(f3), ktord sa
nazyva Jaeckel‘s dispersion function podla jej autora Louis A. Jaeckel z ¢lanku [6] a

je definovana ako

D(B) = ||Y - X8],. (2.11)

Na zéaklade uvedenych skutocnosti odhad neznamych parametrov 3y, fs,. .., 8, vyzerd

nasledovne:

A

f=arg mgn D(B) = arg mgn 1Y — X8, =arg mﬂinzn:a(Ri(ﬁ))(Yi —z'p), (2.12)

i=1
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kde R;(83) oznacuje rank medzi Y; — a7 3,...,Y, —xl 3 a 2] predstavuje i — ty riadok
matice X zo vzfahu 2.8.
Mozeme si vsimnuf, ze na rozdiel od metédy najmensich stvorcov spominanej
v 1. kapitole minimalizaciou funkcie D(f) najdeme odhady len nezndmych regres-
nych parametrov bez interceptu. Dovod je velmi jednoduchy. Hodnota funkcie D(/3)
je invariantnd na hodnotu neznameho parametra £, pretoze plati ||Y — X3 — ¢ ”so =
Y — X3 o Co je dosledok predpokladu (A2). Teda odhad interceptu sa hladéd inym
osobitym sposobom. Hladanie odhadu regresnych koeficientov 3y, 5, . .., 5, z modelu
2.7 minimalizaciou Jaeckel‘s dispersion function je optimaliza¢ny problém, a preto je
uzitocné, poznat nejaké vlastnosti funkcie D((). Pri uvddzani a zdévodnovani jednot-
livich vlastnosti sme vychadzali z ¢ldanku [6]. Prva z nich sa vztahuje na nezadpornost
funkcie D(3). Ak oznacime z; (8) = Y; — 2! 3 a usporiadame ich podla velkosti od naj-
mensieho po najvacsie z) < 2(2),..., < 2(n), moZeme vztah 2.11 pre predpis funkcie
D(B) upravit na vyraz
== a(i)20(3) = 3 ali) iy — %33) (2.13)
Nech s oznacuje index prvého kladného prvku z postupnosti (a(1), ..., a(n)). Na zdklade
uvedenych skutoc¢nosti a predpokladu (A2) sa zapis 2.13 d& upravit do tvaru 2.14, ktory

potvrdzuje nezédpornost funkcie D(f)

D(B) = a(i)zw(B) = Y ali)(2)(8) — 2 (8))- (2.14)

i=1 i=1

Dalsie dve dolezité vlastnosti funkcie D(f) st spojitost a konvexnost. Vdaka pred-
pokladu (A1) a usporiadaniu 21y < zg),..., < zn) dosahuje vyraz 2.13 maximéalnu
hodnotu zpomedzi inych moznych hodn6t urcéenych na zaklade iného usporiadania
prvkov z(;). Akondhle by sme Iubovolnym spésobom zmenili usporiadanie prvkov z(;),
hodnota vyrazu 2.13 resp. 2.14 by s istotou nevzrastla. Inymi slovami fubovolna per-
mutacia indexov 1,...,n, ktord z;) zoradi od najmensiecho az po najvicsie maxima-
lizuje vyraz 2.14. Ak mnozinu vsSetkych permutacii indexov 1,...,n ozna¢ime P =

{p(1),p(2),...,p(n)}, ktorych je az n!, tak vztah 2.13 s definiciou Jaeckel‘s dispersion

function mdézeme prepisat nasledovne:

D(p) = Z a(i)zu (B maxz ) Zp(i)- (2.15)

peP
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Vidime, ze funkeia Y71 a(i)2pu) = 2y a(i)(Yoe) — ), 0) je linedrna v premennej f,
a teda je spojita a konvexna. 7 vlastnosti konvexnych funkcii vieme, ze ak si funkcie
f1, fay .., fur konvexné, potom aj funkcia f = maz(fi, fo,..., fu) je konvexna. Ana-
logicka ivaha plati aj pre spojitost funkcie. Teda vidime, zZe funkcia D(/3) je konvexnd
a spojitd v premennej .

Pre nas problém je velmi délezitd konvexnost funkcie D(f), pretoze na nédjdenie
odhadov neznamych regresnych parametrov potrebujeme najst minimum tejto funkcie.
Konvexnost funkcie ndm zabezpecuje opravnenost pouzitia efektivnych algoritmov na
jej minimalizaciu ako st napriklad rozne kvazinewtonovské metody. Problém minima-
lizacie funkcie D(f) konkrétnejsie opiSeme v 3. kapitole.

Na rozdiel od metédy najmensich stvorcov, ktortt sme spominali v 1. kapitole, mi-
nimalizaciou Jaeckel's dispersion function nie je mozné najst exaktné analytické vyjad-
renie pre odhad neznamych parametrov 3y, fs, ..., 5, s jedinou vynimkou. Vo vacsine
pripadov su odhady numerické riesenia ziskané itera¢nymi metédami. Pokial vsak uva-
zujeme priamkovy model z casti 2.1, da sa ukéazat, ze pristup minimalizécie funkcie
D(5) na najdenie odhadu parametra zodpovedajiceho sklonu regresnej priamky vedie
k exaktnému rieseniu. Navyse tento odhad je len urcitou modifikaciou Theil-Senovho
odhadu, ktory sme uviedli v predoslej ¢asti. Theil-Senov odhad zo vztahu 2.3 je me-
dian z (’;) sklonov S;; regresnych priamok, ktoré vieme vytvorit z nasich dat. Odhad
sklonu regresnej priamky, ktory ziskame pristupom minimalizacie funkcie D(/3), je va-
zeny median z tychto sklonov. Struéné zdovodnenie predoslého tvrdenia sme uviedli v
nasledujicej Casti, pricom sme opét vychddzali z ¢lanku [6], kde je mozné najst kom-
pletny dokaz spominaného tvrdenia. Najprv si uvedieme definiciu vazeného medianu,

ktora je potrebna pri avahach v dalsom texte.

Definicia 2.1. Nech prvky xq, xs, ..., T, st usporiadané od najmensieho po najvacsi,
pricom kaZdému prislicha vaha w; a plati, Ze 37 | w; = 1. VdZeny medidn xy, z prokov

Ty, T, ..., Iy je prok, ktory spliia nasledujice podmienky:

k—1 n
wi<1/2 a > ow; <1/2.
=1

i=k+1
Z predpokladu (S2) pre score function vyplyva platnost nasledujiceho vztahu pre
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funkciu a(k),

an+1—k) =g (”“_k> S ( i ) — _a(k). (2.16)

n+1 n+1

Vychadzame z definicie funkcie D(f) zo vztahu 2.13. Pozrime sa na jej derivaciu
D'(p) = % = — > a(i)ry). Vieme, ze funkcia D(53) je konvexnd, teda bude exis-
tovat bod minima, v ktorom sa derivicia bude rovnat 0. Derivacia funkcie D(3) ako
funkcia premennej 3 je neklesajuca, schodkovita funkcia. Na prvy pohlad 8 nevystu-
puje v predpise D'(3), no musime si uvedomit, Ze zmena hodnoty premennej /3, moze
zmenit hodnotu z;(3) = Y; — 2! 3, a teda v kone¢nom dosledku ovplyvnit usporiadanie
prvkov z; od najmensieho po najvacsi. Pokial d6jde k zmene poradia z;, hodnota a(i)
v D'() bude nasobend uz inou vysvetlujiicou premennou z(; prislichajicou k 2 v
novom usporiadani, a teda déjde k zmene hodnoty vo funkcii D’(3). Pre dostato¢ne

velké 3 plati:
Y, — Bx; <Y, — Bx;, pre Vi, j:x; > x;. (2.17)

Pre velmi velké (3 plati (1) > x2) > -+ > 2, a spolu s predpokladom (A1) zabezpe-

¢ime, ze hodnota D'(f) je maximalna. Analogicky pre dostato¢ne malé (5 plati:
Y, — Bx; <Y, — Bx;, pre Vi, j:x; < x;. (2.18)

Opatovne pre velmi malé 3 plati z(;) < 29y < -+ < 2, a pri takomto usporiadani
vysvetlujicich premennych nadobtda funkcia D'(/3) minimalnu hodnotu.

Vdaka konvexnosti funkcie D(/3) mozeme povedat, ze maximalna hodnota funkcie
D’(B) je kladna a minimélna hodnota je zdporna. Spominali sme, ze funkcia D’(3) je
schodkovita, pricom k zmenam funkcénej hodnoty t. j. k skokom dochadza vtedy, ked
sa meni poradie prvkov z;, ¢o spoésobuje zmena hodnoty . Nech z; > z;, dalej rovnost
2z =Y; — pr; =Y; — fr; = z; nastava prave vtedy ak § = (Y; = Yi)/(x; — z;) = Si;.
Ak 3 je tesne pod ako S;;, plati z; < zj, naopak ak 3 je tesne nad hodnotou S;;, tak
plati opacna nerovnost t. j. z; > z;. Vidime, Ze doslo k zmene v usporiadani prvkov
21,29, .., Zn, teda nastala aj zmena funkénej hodnoty vo funkcii D'(/3). Skok nastal
vtedy, ked sa 3 rovnala jednému z moznych sklonov regresnej priamky t. j. ked 8 = 5;;.
Na zaklade horeuvedenych skutoc¢nosti vieme, ze skoky vo funkcii D’(5) nastavaju v

bodoch totoznych s jednotlivym moznymi sklonmi regresnej priamky, ktorych je (;)
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Taktiez by nas este zaujimalo, aka je vyska jednotlivych skokov. Predpokladajme,
ze [ je tesne pod S;;, teda z; < z;. 2 zastdva k — tu poziciu a z; k + 1 poziciu v
usporiadani prvkov zi, 29, ..., 2,. Pokial 8 zvolime len tesne nad S;;, tak ako sme uz
spominali, zmena v usporiadani nastane len medzi prvkami z; a z;, ktoré si navzajom
vymenia pozicie. Teda vieme urcit vysku skoku v danom 3 = S;;, pretoze sa zmenia
len K —ty a k+ 1 ¢len v sume definujicej funkciu D’(5). Zmena funkénej hodnoty
D'(p) je nasledovna:

—a(k)z; —alk + 1)z, — (—a(k)r; —a(k + 1)x;) = (a(k+ 1) — a(k))(x; — ;). (2.19)

Vidime, Ze vyska skoku v bode S;; je timerna rozdielu medzi vysvetlujicimi premen-
nymi z; a ;.
Dalej uvazujme nahodnt premennu 7', ktorej rozdelenie je dané distribu¢nou fun-

kciou G(), ktora je definovand ako G(f) = %. Funkcia G(5) je podobna
s funkciou D’(B), teda je tak isto schodkovitd, neklesajica a skoky nastdvaju pre
B = S;;. Akurat ako distribu¢na funkcia mé preskalovany obor hodnét na [0, 1]. Pred-
pokladajme, Ze D(/3) je minimalizovana v bode fp, ak D'(3) < 0 pre 5 < [p a sucasne
ak D'($) > 0 pre § > [Bp. Teraz definujeme [ ako uréity kvantil rozdelenia daného

distribu¢nou funkciou G(f3). To znamen4, ze plati:

B —min(D’) — min(D’)
G(Bp) = max(D’) — min(D’) & Glfn) < max(D') — min(D’) :
— min(D') —min(D’)
N G(Bp) 2 max(D’) — min(D’) & P <o) < max(D') — min(D’)
— min(D’) — min(D’)

/\1—P(T>6D)Z @P(T<BD)§

max(D’) — min(D’) "
max(D’)
max(D’) — min(D’)

max(D’) — min(D’)
<

A P(T > Pp)

MbzZeme si v§imnut, ze bod Sp, ktory minimalizuje funkciu D(f), je ako kvantil dis-
tribucnej funkcie G(3) definovany poslednymi dvoma nerovnicami. Navyse ak plati

vztah 2.16 po kratkej tvahe zistime, Ze plati max(D’) = —min(D’) a dostaneme

P(T<BD)§; A P(T>5D)§;<:>P(T<ﬂl))§; /\P(T<5D)Z;:>
1

= P(T < pp) = P(T > Bp) :;jG(ﬁD): 3

z ¢oho jednoznacne vidime, ze bod (p je medidnom rozdelenia daného distribu¢nou

funkciou G(f3). Teraz si stac¢i uvedomit, ze ak s¢itame vsetky vysky skokov v jednot-
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livych bodoch rovnych S;; funkcie G(f) dostaneme hodnotu 1, ¢o ndm zabezpecuje

obor hodnot distribucnej funkcie. Z uvedenych skutocnosti vyplyva, ze 8p je naozaj

n

2) sklonov S;;, pretoze ak kazdému sklonu S;; priradime vahu 2.19

vazeny median z (
zodpovedajiicu vyske skoku v tomto bode vo funkcii G(3) zistime, Ze fp spliia Defini-
ciu 2.1 vadzeného medidanu. Ak s¢itame vysky skokov v S;; > Bp resp. S;; < Bp v oboch
pripadoch nepresiahneme 1/2. Naozaj odhad sklonu regresnej priamky najdeny mini-

malizaciou Jaeckel's dispersion function ma exaktné analytické vyjadrenie na rozdiel

n

2) sklonov

od zlozitejsich linedrnych modelov a nie je to ni¢ iné ako vazeny median z (
Sij, ktoré sme definovali v Casti 2.1 pomocou vztahu 2.3.

Navyse vaha je rovnako ako pri metdéde najmensich Stvorcov imernd vzdialenosti
medzi vysvetlujicimi premennymi. Ako sme v predoslej vete naznacili, istd podobnost
sa da vidiet aj s odhadom sklonu regresnej priamky ziskané¢ho metédou najmensich
stvorcov, ktory je mozné, ako sme ukazali v 1. kapitole, upravit do podoby vazeného
priemeru zo sklonov S;; a odhad rovnakého parametra vypocitaného pristupom mini-
malizécie funkcie D(3) nie je ni¢ iné, ako sme vyssie ukazali, vizeny medidn zo sklonov
Sij-

Odhad regresnych parametrov zodpovedajicich jednotlivim vysvetlujicim pre-
mennym sme uz rozoberali vyssie. Povedali sme, Ze ho ziskame, ak vyrieSime optimali-
zacny problém zalozeny na minimalizacii konvexnej funkcie. Teraz sa blizsie pozrieme
na odhad samotného interceptu, ktorého najdenie je ovela jednoduchsie. Vzhladom
na to, Ze parametre 31, 3, ..., 8, uz vieme odhadnit, vyuzijeme tento fakt pri urceni
odhadu interceptu . Ako prvy krok si zratame rezidua el =Y, — x?BA, 1=1,...,n.
Na zaklade predpokladov, ktoré sme kladli na model definovany vztahom 2.7 vidime,
ze rezidud ey, e, ..., e; pochadzaju zo symetrického rozdelenia s medidnom rovnym
¢. Uz nie rovnym 0 ako pri chybéach ey, es, ..., e,. Teda intercept £ je stred symetrie

rozdelenia daného reziduami e}, i = 1,...,n. Z toho dovodu je celkom prirodzené

*

hladat odhad parametra ¢ ako medidn z Walsh averages pocitanych z ej, e, ... e

t. .

N el 4 el
£ = median{w, 1<i<j< n} (2.20)
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2.2.2 Test signifikantnosti regresnych parametrov

V tejto casti sme spomenuli testovanie hypotézy o vyznamnosti jednotlivych regres-
nych parametrov. Formuldcia a znacenie je uplne rovnaké aké sme pouzili pri opise
podobného testu v podkapitole 1.1.2. Hypotéza Hy o signifikantnosti regresnych para-

metrov vyzera nasledovne:
Hy:6,=0,1€Qus. H :5,#0, 1l € Q. (2.21)

Vyznam sformulovanych hypotéz povedany Iudskou recou mozeme ndajst v spomina-
nej 1. kapitole, kde sme sa ho snazili podrobne opisat. Na otestovanie hore uvedenej
hypotézy potrebujeme skonstruovat testovaciu statistiku. Prvy krok spociva v najdeni
odhadov regresnych parametrov B z povodného modelu 2.7 a taktiez z restrik¢ného tzv.
submodelu, ktoré oznac¢ime BSM. Restrikény model resp. submodel je skonStruovany za
platnosti hypotézy H,.

Dalej sa pozrieme na rozdiel funkénych hodnot v Jaeckel's dispersion function
medzi povodnym modelom a submodelom, ktory si oznaéime D* = D(Bsy) — D(B).
Posledny krok na to, aby sme vedeli dani hypotézu otestovat je odhad nezndmeho
parametra 7, ktory Standardizuje testovaciu Statistiku a je definovany ako 7 = 1/7,

pricom 7 vyzera nasledovne:

! f1(F ()
'y:/gpugo w)du, kde pr(u) = — — , 2.22
[ p(w)er sl =T (2.22)
kde F'(u) a f(u) je distribuéna funkcia a hustota rozdelenia chyb ey, ey, ..., e,. To, Ze

odhad parametra 7 je dany len ako prevratena hodnota parametra v a nevystupuju
v nom dalsie dodatocné konstanty je vdaka Standardizacii score function v podobe
predpokladov (S3) a (S4). Za predpokladu (S3) a (S4) tykajucich sa Standardizécie

score function bude testovacia statistika HM vyzerat ako

2D

HM —.
qT

(2.23)

Idea testu sa nachadza v ¢itateli testovacej statistiky HM a je analogicka ako v 1. ka-
pitole pri testovani rovnakej hypotézy avsak pomocou klasickej parametrickej metody.
Pokial bude submodel vyrazne horsi pri popisovani zavislosti medzi vysvetlujicimi pre-

mennymi a vysvetlovanou premennou, inak povedané nebude postacujtci na opis tejto
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zévislosti, tak bude platit D(Bsy) > D(f), ¢ize D* > 0. Teda hypotézu Hy budeme
zamietat pokial bude testovacia Statistika HM > 0. Este potrebujeme zistit medzu
extrémnej kladnosti.

Musime sa pozriet akym rozdelenim sa testovacia Statistika HM riadi. Podla [5]
ma testovacia Statistika asymptoticky Fisherovo-Snedecorovo rozdelenies gan—p—1
stupnami volnosti. Teda hypotézu H, zamietneme, ak HM > Fgp5(q,n —p —1), ¢o je
5% kritickd hodnota spominaného Fisherovho-Snedecorovho rozdelenia, kedze testu-
jeme zvyc¢ajne na hladine vyznamnosti 5%. Ako je poukézané v knihe [5], niekedy sa
namiesto Fisherovho-Snedecorovho rozdelenia po odstraneni ¢ z menovatela testovacej
statistiky H M mdze pouzit aj Chi-kvadrat rozdelenie s ¢ stupnami volnosti. Avsak pri
testovani pomocou tohto rozdelenia dochadza k prilis ¢astému zamietaniu hypotézy
Hy predovsetkym pri malych a strednych datovych stiboroch, ¢o je spésobené lahsimi
chvostami rozdelenia x?(¢) na rozdiel od F(q,n —p — 1).

Mozeme si vsimnnt, Ze nie len odhady ale aj hodnota testovacej Statistiky a v konec-
nom dosledku aj vysledok celého testu zavisi od toho, aky typ score function zvolime.
Vysledok testu zavisi taktiez od toho, akym sposobom odhadneme neznamy parameter
7. Prave odhadu parametra 7 potrebného na standardizaciu testovacej statistiky H M

je venovand dalsia cast tejto kapitoly.

2.2.3 Odhad parametra 7

V tejto casti sme postupne popisali Styri metédy odhadnutia parametra 7. Neskor
budeme tieto odhady potrebné na standardizaciu testovacej statistiky H M medzi se-
bou porovnavat na zaklade vysledkov simulacii tykajicich sa testovania hypotézy o
signifikantnosti regresnych parametrov. Ako sme uz spominali aj vyssie, tak aj teraz
pomocou oznaceni F' a f budeme mat na mysli distribu¢nt funkciu a hustotu rozdele-
nia, z ktorého pochadzaju chyby ey, es, .. ., e,. Jednotlivé sposoby odhadu parametra 7
budeme opisovat strucne a niektoré kroky alebo odvodenia uvadzat nebudeme, pretoze
by sme sa vyrazne odchylili od cielov nasej prace. Podrobnejsie informacie k jednot-
livym sposobom je mozné néajst v uvedenych zdrojoch, z ktorych sme vychadzali pri

opise jednotlivych sposobov.
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1. sp6sob

Pri popise prvého spésobu odhadu parametra 7 sme vychddzali z ¢lanku [9] a z knihy [4]
konkrétne z casti 3.7.1. Na zaciatku predpokladajme, ze score function spliia predpo-
klady (S1), (S2), (S3) a (S4) a navyse je diferencovatelna. Taktiez, aby sme zabezpecili

ohranicenost score function od 0 po 1, sme v dalsom texte pracovali s funckiou p*(u)

_ p(u)=p(0)
©(1)=»(0)

T = 1/, potrebujeme v prvom rade odhadnif parameter vy zo vztahu 2.22. Vzhladom

namiesto p(u), ktord je definované ako ¢*(u) . Na odhadnutie parametra

na to, ze pouzijeme znacenie ¢*(u) vztah 2.22 sa upravi na vztah

R A B Y
7= [ e @i = T (2:24)

Uvazujme substitticiu u = F'(z), tym padom dostdvame

7 == [ ¢ (F@)f (). (2.25)

—00

Vdaka predpokladu diferencovatelnosti score function a metdéde integrovania per par-

tes, v ktorej u = ¢*(F(x)) a dv = f'(x)dx mozeme vztah 2.25 upravit na tvary

7= [ @V (@) (2.26)
v = [ fa)de (F). (2:27)

Nech Z; a Zy st nezavislé ndhodné premenné s distribuénymi funkciami F(x) a

©*(F(x)), H(y) je distribu¢nd funkcia ndhodnej premennej |Z; — Z,|. Da sa ukéazat,

ze plati:
H) PllZy = Zy| < y] = 2 [F(22 +y) — F22 — y)] de™ (F(22)), aky >0
y =
0, ak y < 0.
(2.28)

Predpokladajme, Zze h(y) je hustota ndhodnej premennej |Z; — Zs|. Z tedrie pravde-
podobnosti vieme, ze H'(y) = h(y) a d4 sa nahliadnut, ze h(0) = 2v*. Na zdklade
toho zistime, Ze na to, aby sme odhadli v*, potrebujeme odhadnit h(0). Ak pouzijeme

substiticiu t = F(z3), mdzeme predpis pre distribuéni funkciu prepisat do tvaru

1) = [ [FE0) +y) — FE (1) - )] do (). (229)
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Dalsim krokom je najst odhad pre H(y). Nech F, ozna¢uje empiricki distribuéni
funkciu rezidui ef =Y; — szB, 1 =1,2,...,n, ktoré sme uz spominali v predoslej casti
a F;*l =nf {x : Fn(xA) > t} oznacuje inverznu funkciu. Pokial pouzijeme oznacenie
€(i) budeme tym mysliet, Ze reziduum € zastava i — tu poziciu v usporiadani tychto
rezidui od najmensieho po najvacsie. Odhad H(y) vyzerd na zdklade spominanych

uvah nasledovne:

Haly) = [ [FuF0) + )~ FulF1(0) — )] d (1)
n n . . 2.30
55 @)-e ) G-l

Funkcia I(.) sa nazyva tzv. indicator function. Pokial je jej vstup vyhodnoteny ako
pravdivy vyraz, tak vrati 1, inak vrati 0. Autori v ¢lanku [9] definovali odhad ~*
ako ﬁn(tn) /(2t,), kde t, = t,s/\/n. Vyraz t, s odhadneme ako ¢ percentny kvantil
distribucnej funkcie ﬁn(y), teda f, 5 = ]—jnil(é). Odhad pomocného parametra ~ je na
zaklade 2.24 dany vyrazom

_ (p(1) = @(0)) Ho(fns/v/m) (2.31)

2 5//M

)%

2. sp6sob

Pri popise 2. spésobu odhadnutia parametra 7 sme ako zdroj poznatkov vyuzivali ¢la-
nok [10]. Opét predpokladéme, e score function spliia predpoklady (S1), (S2), (S3)
a (54). Tento sposob odhadu parametra 7 je zalozeny na diZke intervalu spolahlivosti
pre intercept £. V dalSom texte pod intervalom spolahlivosti myslime 95% interval spo-
Tahlivosti. Definujme si pomocnt funkciu o™ (u) = p(*3) a a*(k) = gp*(nﬁﬂ). Autori
v ¢lanku [10] zaviedli funkciu premennej &, ktorej predpis je nasledovny:

Z(§) =n"V2Y sgn(¥; — 2l B — §)a* (R (

=1

Yi—aff-¢l)). (232

V ¢lanku [10] sa uvddza, ze funkcia Z(&) je klesajicou schodikovou funkciou tzv.

step function, pricom skoky nastavaju v bodoch rovnych &;; = e“:j , 1 <1 <

7 < n. Nasledne autori zaviedli dolnii a horni hranicu intervalu spolahlivosti ako
& = inf {17 <k} a £ = sup {1 Z(&) > —k}, kde k oznacuje 97.5% kvantil

standardizovaného normélneho rozdelenia. Odhad parametra 7 na zaklade ¢lanku [10]
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je rovny
n'/2(&y — €1
2k '

Mozeme si vS§imnuf, ze hranice intervalu spolahlivosti st dve konkrétne hodnoty vy-

T = (2.33)
braté z Walsh averages pocitanych z e}, e, ..., e:. Pripominame, ze intercept ¢ je
medidnom symetrického rozdelenia, z ktorého pochadzaju ej, e, . .., e;. To, ktoré kon-
krétne vyberieme zpomedzi usporiadanych Walsh averages, je zakotvené v samotnych
definicia dolnej a hornej hranice. Tento sposob odhadu parametra 7 zohladnuje v sebe

mieru kolisavosti rezidui ej, e, ..., e, pretoze ¢im viac su tieto rezidud rozptylené,

n’
tym vicsia bude aj dizka intervalu spolahlivosti a v konetnom dosledku sa to prejavi
aj v samotnom odhade parametra 7. Podobne ako 1. spésob odhadu parametra T,
tak aj tento druhy odhad ma vlastnost konzistentnosti, ktorej dokaz je mozné najst v

¢lanku [10].
3. sposob

Myslienka 3. sposobu odhadu parametra 7 je zalozend na odhade funkcie hustoty f
rozdelenia ndhodnych chyb eq, es, ..., e, pomocou kernelovej metédy. Pri vybudovani
tohto sposobu odhadu parametra 7 sme vyuzivali zdroje [1] a [15]. Opét predpokla-
déme, 7e score function spliia podmienky (S1), (52), (S3) a (S4). Rovnako ako v
1. sposobe potrebujeme, aby score function bola diferencovatelna a teraz navyse aj
linedrna. Ako sme ukazali v 1. sposobe, vyraz pre parameter v moézeme upravit na
tvar

1= [ S F@) @) (2:34)
Avsak vdaka linedrnosti score function je zabezpecené, ze vyraz ¢'(F(x)) = ¢ je kon-
stanta, ktora moze ist pred samotny integral, v ktorom ostane len funkcional zodpo-

vedajuci stvorcu funkcie hustoty f. Teda sa snazime najst odhad vyrazu

v = c/oo *(z)dx. (2.35)

—c0
Odhad neznadmeho parametra 7 je teda ako sme uz viackrat spominali dany prevrate-
nou hodnotou parametra ~. Vidime, Ze hlavna cast tohto 3. spésobu spociva v odhade
funkcionalu [°°_ f?(z)dz. Myslienka je pritom pomerne priamociara a spociva v naj-

deni odhadu funkcie hustoty pomocou jadrového odhadu hustoty z dat X, Xs, ..., X,
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ktory je dany ako f,(z) = (nh)' 3, K [(z — X;)/h] . V naSom pripade ako datovy
sibor na odhad hustoty f sluzia opéatovne rezidud e = Y; — x?ﬁ, 1= 1,2,...,n.
Funkcia K (u) sa nazyva kernel alebo window function. Existuje vela rdznych moznosti
ako zvolit tuto funkciu. My sme sa rozhodli vybrat jednu z najpouzivanejsich kernel
function, ktord zodpoveda hustote standardizovaného normélneho rozdelenia. Oznacili
sme ju ako g. Na zdklade informacii z ¢ldnokov [1] a [15] a po sérii réznych tprav by
sa dalo odvodit, ze odhad parametra v je dany ako
j=c [ fia)da
= c(nh)™? i i /Oo g [(x — X,»)h_l} g [(m — Xj)h_l} dx (2.36)

i=1j=1"7 "

= 2712 n 2 YD g [(XZ — Xj)2_1/2h_1} :

i=1j=1
Mozeme si vSimnit, ze v odhade parametra ~ vystupuje novy parameter h. Tento
parameter sa nazyva bandwidth a je dosledkom pouzitia kernelovej metédy na odhad
funkcie hustoty f. Existuje vela moznosti a pravidiel, ako zvolif tento parameter.
Na druhej strane casto je fazké povedat, ktora volba je optimélna. My sa budeme
taktiez zaoberat viacerymi moznostami volby parametra h. Nakolko je vSak tato oblast
velmi obsirna a mohla by jej byt venovana samostatna diplomova praca, nerozoberame
vybrané metédy prilis do hibky. NavySe to ani nie je cielom nasej diplomovej préce.
Teraz opiseme strucne Styri sposoby, ktoré sme sa rozhodli aplikovat pri volbe
parametra h. Prvé dve moznosti patria do skupiny nazyvajicej sa rule of thumb, pri-
¢om pri ich opise sme vychadzali z knihy [13]. Tato volba sa ukazuje ako vhodnd, ak
ako kernel function volime hustotu standardizovaného norméalneho rozdelenia a tak-
tiez ak sa hustota, ktori chceme odhadnit, podobd na normaéalne rozdelenie. Pokial
zistime, ze data pochédzajice z hustoty, ktori odhadujeme, vyrazne lisi od normal-
neho rozdelenia, musime byt obozretny, pretoze vtedy volba parametra h pomocou
rule of thumb moze sposobif pomerne velké nepresnosti. Najcastejsia volba odhadu
parametra h zo skupiny rule of thumb je rovna hy = 0.9An"Y/5 resp. hy = 1.6An"1/%,
kde A = min(o, IQR/1.34). IQR je medzikvartilové rozpétie t. j. rozdiel medzi 3. a
1. kvartilom v datach e, e3, ... e a o je standardnad odchylka z tychto dat. Vyhoda
spominanych prvych dvoch moznosti spociva v jednoduchosti volby parametra h.

Najcastejsim kritériom optimality pri vybere parametra h je zvolit h tak, aby sa
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minimalizoval vyraz MISE (mean integrated squared error), ktory je dany ako

MISE(h) = E { / (Falx) — f(x))2dz] . (2.37)

V konecnom dosledku toto kritérium platilo aj v prvych dvoch moznostiach urcenia
parametra h a bude zakladom aj pri dalsich dvoch spdsoboch. Pri popise odhadov hg
a hy sme vychadzali z ¢lankov [3] a [14]. Casto sa namiesto ukazovatela MISE(h)
pouziva asymptoticka verzia AMISFE(h), ktoréd je dand ako

AMISE(h) = (nh)"'R(K) + ih4a}1(R( ), (2.38)

kde R(g) = [ ¢*(x)dzx a o = [2°g(x)dx. Minimélna hodnota vyrazu AMISE(h) sa

nadobtuda pre h, ktoré je riesenim rovnice

) _ R(K)
S AMISE(h) = -

R(K>1/5
0%5R(f//)1/5n1/5'

+ o3 h*R(f") = 0 resp. h = (2.39)

nh2
Volba h3 je zalozena prave na rieSeni hore uvedenej rovnice, pricom klucovy krok je
odhad nezndmeho vyrazu R(f"). V ¢lanku [14] je presne popisany postup ako imple-
mentovat tento sposob. Navyse aj v softwari R je zabudovana funkcia, ktora priamo
pocita hs. Co sa tyka volby hy, ako vSetky doteraz spominané volby parametra h je
zalozeny na minimalizdcii M ISE(h) resp. AMISE(h). Na rozdiel od predoslého spo-
sobu volby parametra h sa pri volbe hy pouzil na dosiahnutie presnejSej aproximacie
vyrazu MISE(h) vyraz vyssieho radu, ktory je analogicky ako 2.38, akurat obsahuje
este dalsi ¢len. Z toho dovodu sa treba vysporiadat s dalsim dodatoénym odhadom vy-
razu R(f"), o je cena za vysSiu presnost spominanej aproximacie. Implementacia do
softwaru R bola bezproblémova, pretoze cely postup je kompletne popisany v ¢lanku
[3], z ktorého sme vychadzali. V uvedenych zdrojoch su jednotlivé kroky a zdévodnenia
uvadzané ovela podrobnejsie, no blizsie ich rozoberat nebudeme, pretoze je to mimo

cielov nasej prace.

4. sposob

4. sposob odhadu nezndmeho parametra 7 je podobny ako pri 3. spdsobe a je za-
lozeny na odhade hustoty f. Opéatovne aj v tomto sposobe sme vyuzivali na spocitanie

odhadu rezidud ej, €3, ..., ey tak ako pri 3. sposobe a koniec koncov aj ako pri prvych
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dvoch spdsoboch. Pri opise 4. spdsobu sme vychddzali z ¢lanku [16]. Predpokladdme,
7e score function splia predpoklady (S1), (S2), (S3) a (S4). Navyse vyzadujeme di-
ferencovatelnost score function, no linearnost uz nie je potrebna tak ako v 3. sposobe.

Derivaciu score function oznacme ¢'. Uvazujme parameter v dany ako

7= [ f@)de(F(). (2:40)
Na zdklade spominaného ¢lanku [13] a uvedenych skutocnosti je odhad parametra -
dany ako
A - n n i . .
i=1j5=1
kde ef;) st usporiadané rezidua efy) < efy < -+ < e,y a wa(r,y) = KK ((x —

y)/h) kde funkcia K(u) je kernel alebo window function. Rovnako ako v 3. spdsobe
uvazujeme ako kernel function funkciu, ktora zodpoveda hustote standardizovaného
normalneho rozdelenia. Taktiez aj tu si mozeme vSimnut pritomnost parametra h,
ktory predstavuje rovnako ako v predoslom sposobe parameter bandwidth. Volit ho
budeme analogicky pomocou styroch metod, ktoré sme opisali v 3. spésobe odhadu

parametra 7.

2.2.4 Neparametrické intervaly spolahlivosti

Pri pisani tejto Casti sme vychddzali z knihy [4]. D4 sa ukazat, ze odhad regresnych
parametrov B dany vztahom 2.12 sa rovnako ako v klasickej regresii riadi normalnym

rozdelenim, no v tomto pripade tvrdenie plati asymptoticky
B~ NG, HXTX),Y, 1=1,2,...,p. (2.42)

Mozeme si v§imnuf, ze oproti vztahu 1.9 je v uvedenom vztahu len miniméalny rozdiel,
a sice 0% sa nahradilo 72. Prvok (X7 X);') oznacuje rovnako ako v prvej kapitole
| — ty diagonalny prvok matice (X7 X)~!. Interval spolahlivosti pre parameter f3;, | =

1,2,...,p je definovany nasledovne:

(Br — t(2:5%)n—p1 P\ (XTX)it%s By + t(2.5%)n—pr P\ (XT X)) (2.43)

Oproti klasickému intervalu spolahlivosti zo vztahu 1.12 vidime, Ze jedind zmena v pre-

doslom vztahu 2.43 spociva v nahradeni vyrazu S odhadom parametra 7. Nahradenie
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kvantilov standardizovaného normalneho rozdelenia kvantilmi Studentovho rozdelenia
nie je vSak tak priamociare ako pri parametrickom intervale spolahlivosti. Vo viace-
rych pracach ako napriklad [11] pripadne [2], ale aj v samotnej knihe [4] mézeme vsak
najst odporucanie pouzit kritické hodnoty Studentovho rozdelenia namiesto povod-
ného standardizovaného normalneho rozdelenia. Vzhladom na fakt, ze vztah 2.42 plati
len asymptoticky, tak aj prislusna spolahlivost skonstruovaného intervalu spolahlivosti
je asymptoticka.

Existuju vsak aj iné neparametrické verzie intervalu spolahlivosti pre nezname
regresné parametre 31, B2, ..., 8,. Jednym z nich je aj interval spolahlivosti navrhnuty
Marekom Omelkom z ¢lanku [12]. Povedzme, ze nés zaujima 95% interval spolahlivosti
pre (3, 1 =1,2,...,p. Ako prvy krok sa definuje funkcia Sj(t) = — S zuRi(t), kde
prvok z; oznacuje i — ty riadok a [ — ty stIpec v matici definovanej vztahom 2.8 a R;(t)
oznacuje rank nahodnej premennej ef — tx; medzi e} — txy, €5 — txy, ... e — tz,y.

Dalej sa definuje pomoceny vyraz ¢ nasledovne:

Tf\/”(XTX)ﬁl n 21~ o
c= , kdeTp = = 3. (2.44)
V12 n—p-—1 ni=

Na zdklade vyssie spomenutych skutocnosti autor ¢lanku [12] definoval 95% interval

spolahlivosti pre ;, [ = 1,2,...,p nasledujicim spdsobom:
B+ 6718 +067), (2.45)

kde 67 = sup{t < 0:5,(t) > ct(2.5%)n—p} ad" =inf{t > 0:5,(t) < —ct(2.5%)n—p}
Tak ako sa piSe v samotnom ¢lanku [12] vysSie uvedeny interval spolahlivosti je odvo-
deny pre Wilcoxon score function, ktorej definiciu uvedieme v dalSej kapitole. Velkou
vyhodou tohto intervalu spolahlivosti je fakt, ze na rozdiel od intervalu spolahlivosti
zo vztahu 2.43, netreba odhadovat neznamy parameter 7. Tato skutocnost je mimo-
riadne dolezita, kedze vieme, ze nespravny odhad parametra 7 moze vyrazne ovplyvnit
kvalitu testov alebo intervalov spolahlivosti. Podobne ako predosly neparametricky in-
terval spolahlivosti aj tento funguje len asymptoticky.

Dalsou zaujimavou alternativou k uz spominanym intervalom spolahlivosti danych
vztahmi 1.12, 2.43 a 2.45 st intervaly spolahlivosti zalozené na metéde bootstrap. Mys-
lienka tejto metody je velmi jednoduché a v dnesnej dobe vyspelej vypoctovej techniky

aj casto aplikovana v porovnani s minulostou. Bootstrap metdéda v linearnej regresii
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2. NEPARAMETRICKA LINEARNA REGRESIA

spoc¢iva vo vytvoreni novych datovych sad, z ktorych odhadneme parametre rovna-
kého linearneho modelu ako z povodnej datovej vzorky. Nové datové sady vyberame s
opakovanim z pévodnych n merani, pricom vizba medzi ¢ — tou zavislou premennou
a 1 — tymi vysvetlujucimi premennymi musi ostat zachovana. Na to, aby bootsptrap
metoda mala zmysel, je nutné vytvorit pomerne vela novych datovych stuborov. V kaz-
dej datovej sade vieme nasledne zratat odhad nezndmych regresnych parametrov ¢i uz
metodou najmensich stvorcov, alebo neparametrickou metédou minimalizacie Jaeckel
dispersion function.

Prvé dva intervaly spolahlivosti skonstruované pomocou bootstrap metody vycha-
dzaju zo skutocnosti, ze odhad neznameho regresného parametra 5, [ = 1,2,....p
mé normalne rozdelenie dané vztahom 1.9 alebo 2.42. Prvy z nich definovany vzta-

hom 2.46 vyuziva ako disperziu odhadu Bl vyberovu disperziu D* zratanu z odhadov

b BEL L B 1 =1,2,...p prislichajicich k R ddtovym saddm vytvorenych bo-
otstrapom
(B — w(2.5%)VD*; B + u(2.5%) V' D), (2.46)

kde u(2.5%) oznacuje 2.5% kriticki hodnotu Standardizovaného normélneho rozde-
lenia. Druhy z intervalov spolahlivosti uvedeny vo vztahu 2.47 zohladiiuje navyse aj

mozné vychylenie 31
R
(26, — B* — u(2.5%)V'D*; 26 — B* + u(2.5%)V'D*), kde 3+ = ]1% S B (247)
k=1

Dalsie dva intervaly spolahlivosti sa nespolichaji vobec na to, Ze odhad Bl, [ =
1,2,...,p ma normalne rozdelenie. Percentilovy interval spolahlivosti sa zostroji velmi
jednoducho, pretoze staci odhady B'*, 5%, ...,8f%*, | = 1,2,...,p usporiadat od
najmensicho po najvicsie a ak chceme ziskat 95% interval spolahlivosti, tak 2.5%
najmensich a najvacsich odhadov vyhodime a najmensia resp. najvacsia hodnota zo
zvysnych odhadov bude tvorit Tavy resp. pravy okraj percentilového intervalu spo-
lahlivosti. Tento interval spolahlivosti vychadza len z bootstrap rozdelenia daného
odhadmi B!*, 82*,...,Bf%*, | = 1,2,...,p, ale ma dve nevyhody. NevyuZziva odhad
BAZ, [ =1,2,...,p regresného parametra zrataného z pévodnej datovej sady a nezo-

2 Bl 1=

hladiiuje pripadni Sikmost bootstrap rozdelenia daného odhadmi 8}*, 32*, . . .

1,2,...,p.
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Velmi podobny predoslému intervalu spolahlivosti je tzv. BCA (bias-corrected-
accelerated) percentilovy interval spolahlivosti, ktory spominané dva nedostatky kla-
sického percentilového intervalu spolahlivosti odstranuje. Z toho dévodu na zostrojenie
BCA intervalu spolahlivosti treba odhadnuf dva dodato¢né parametre. BCA interval
spolahlivosti nie nutne vyuziva 2.5% a 97.5% kritické hodnoty bootstrap rozdelenia
daného odhadmi 8}*, 8%, ..., 3", 1 =1,2,...,p, ale z4vis{ to prave od odhadov dvoch

dodato¢nych parametrov. Jeden z nich sa nazyva bias-correction parameter, ktory su-

visi s poctom odhadov B1*, B2*,..., B/, | = 1,2,...,p, ktoré st mensie ako odhad
B, l=1,2,..., p zratany z povodnej datovej vzorky. Druhy z parametrov sa nazyva

acceleration parameter a jeho cielom je zohladnif zoSikmenie bootstrap rozdelenia da-
ného odhadmi B, 32*,..., 5%, 1 = 1,2,...,p. Dalsie podrobnosti o BCA intervale

neuvadzame.
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3 Simulacie odhadov regresnych parametrov

3.1 Zakladné charakteristiky vykonanych simulacii

Hlavnym cielom nasej diplomovej prace je porovnaf parametrické a neparametrické
metédy v linedrnej regresii pomocou pocitacovych simulacii v jazyku R. Ako prvy
sposob porovnania sme sa rozhodli vykonat simulécie pri hladani odhadov neznamych
regresnych parametrov. Metoda najmensich stvorcov zastupuje klasickt parametrickt
metodu a neparametricka metoda je reprezentovand minimalizaciou konvexnej funkcie
D(3), ktort sme definovali v 2. kapitole pomocou vztahu 2.11. Ako sme uz spominali,
vdaka konvexnosti funkcie D(f) modzeme na ndjdenie jej minima pouzif efektivne

algoritmy. My sme sa rozhodli pouzit kvizinewtonovski BFGS metodu.

Taktiez sa ndm podarilo najst balik Rfit pre R software, ktory sa zaobera nepa-
rametrickymi metédami v linearnej regresii. Popis balika a jeho zakladnych funkcii je
k dispozicii v ¢lanku [8]. Funkcia na ratanie odhadov nezndmych parametrov z balika
Rfit taktiez vyuziva kvazinewtonovské metddy, pricom kombinuje BFGS a CG me-
tody. Do pozornosti davame, ze balik Rfit nam slazil prioritne len na kontrolu nasich
vlastnych metod. Vsetky pouzité metddy sme si naprogramovali samostatne, pretoze
sme nechceli vykradnut balik Rfit. Navyse sme sa rozhodli porovnat odhady najdené
pomocou nasej implemantéacie zakladnej BFGS metody a komplikovanejsej metody

pozostavajucej z kombinacie dvoch kvazinewtonovskych metod z balika Rfit.

Jednym z prinosov nasej prace si samotné simulédcie nielen v tejto casti, ale i v
nasledujucich castiach, pretoze si v porovnani s inymi pracami komplexnejsie. Na
rozdiel od inych studii sme pri nasich simulacidch menili rozdelenie nahodnych chyb,
pocet pozorovani n a taktiez aj rozne score function. Tak sme mohli pozorovat vplyv
spominanych zmien na vysledky parametrickych a neparametrickych metéd a zahrnut
ziskané poznatky aj v samotnom porovnani oboch pristupov.

Co sa tyka rozdelenia ndhodnych chyb ey, es, ..., e, zacnali sme so standardizo-
vanym normalnym rozdelenim. Postupne sme rozdelenie nahradzovali rozdeleniami s
tazsimi chvostami, aby sme zabezpecili ¢astejsi vyskyt extrémnych hodnot. Cielom
bolo zistit, ¢i neparametrické metédy budu fungovat lepsie ako parametrickd metoda

najmensich Stvorcov, hoci vieme, Ze metéda najmensich Stvorcov nevyzaduje predpo-
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klad normalneho rozdelenia chyb. Teda namiesto normélneho rozdelenia sme zvolili
symetrické Studentovo rozdelenie s 10, 5 a 1 stupniom volnosti. Postupne sme znizovali
pocet stupnov volnosti, ¢im sme zabezpecili, ze chvosty tychto rozdeleni boli tazsie a
tazsie a vyskyt outlierov castejsi. Porovnanie jednotlivych rozdeleni uvadzame na Obr.

3.1.

<
© — N(O.1)
—— Student_10
—— Student_5
Student_1
™
24
N
o
-
pug
Q _‘% &
=
T T T T T
-4 -2 0 2 4

Obr. 3.1: Porovnanie rozdeleni ndhodnych chyb

Pri simulaciach odhadov neznamych parametrov sme taktiez menili poc¢et pozorovani
n v nasom modeli. Najprv sme uvazovali n = 20 reprezentujtice maly datovy subor,
potom n = 80 zastupujice stredne velkt datovi sadu a nakoniec n = 200 predstavu-
juce najvacsi pocet merani. Cielom bolo odsledovat vplyv velkosti datového stiiboru na
vysledky jednotlivych metdd pri roznych pravdepodobnostnych rozdeleniach. Vieme,
ze funkcia D(p) je ovplyvnena volbou score function. Z toho dévodu sme usudili, ze
bude zaujimavé skiimat vplyv roznych score function na kvalitu odhadov ziskanych
spominanymi metédami. My sme si zvolili tri score function, o ktorych sme sa do-
zvedeli z ¢lanku [8]. Pripominame, ze vSetky nizsie uvedené score function p(u) si

definované pre u € [0, 1].

1. Wilcoxon score function
o) = VI2(u - ) (3.1)

Tato score function patri medzi najpouzivanejsie, pretoze je diferencovatelna a line-

arna, ¢o sa ukazuje ako vyhoda predovsetkym pri odhade neznameho parametra 7.
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2. Kvantil score function
p(u) = ¢(u)™! (3.2)

Funkcia ¢(u) reprezentuje distribuéni funkciu standardizovaného normaélneho rozde-
lenia t. j. kvantilova funkcia je jej inverznou funkciou. Niekedy sa zvykne tato funkcia

nazyvat ako probit function.

3. Bent score function

—1/3/2, ak u < 1/4

p(u) = 1./3/2, ak u > 3/4 (3.3)

3/2(4u—2), ak 1/4>u < 3/4.

Mozeme si viimnit, ze vietky 3 uvedené score function spliiaju predpoklady (S1),
(52), (S3) a (54) uvedené v 2.kapitole. Podmienky (53) a (54) sa tykaju standardi-
zacie score function a ich vyznam ocenime v dalSich castiach nasej prace. Ak by sme
tuto standardizaciu nevykonali, museli by sme do ratania testovacej Statistiky resp.
odhadovania neznameho parametra 7 zakomponovat dodatoént konstantu zavisla na
konkrétnej score function, ¢o by mohlo byt pri réznych score function zbytocne méatuce.

Menenim vsetkych spominanych nastaveni v simuldciach sme sa snazili o kom-
plexne porovnanie klasického t. j. parametrického pristupu s neparametrickym, co
povazujeme za prinos nasej prace. Simuldcie sme vykonavali na umelych datach. Bez
ujmy na vseobecnosti sme uvazovali linedrny regresny model s interceptom a s piatimi
vysvetlujicimi premennymi. Najprv sme ndhodne vygenerovali Sest hodnot neznamych
regresnych parametrov z postupnosti ¢isel od -5 po 5 s krokom 0.01. Ako druhy krok
sme si vygenerovali z rovnomerného rozdelenia na intervale [0, 5] vektor dlzky np, ktory
sme nasledne postupne poukladali do matice X, ktorej stipce reprezentovali jednot-
livé vysvetlujtice premenné. Nahodné chyby sme generovali z uz spominanych styroch
rozdeleni. Vdaka takto umelo vygenerovanym datam sme si zratali realizacie zavislej
premennej Y.

Parametrické rovnako ako aj neparametrické metédy nam na zaklade zadanych
vstupnych dat v podobe Y a X zratali odhady neznamych regresnych parametrov,

ktoré sme nasledne porovnéavali s pevne zvolenymi resp. vygenerovanymi parametrami
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zo zaciatku. Zaujimali sme sa o Statisticky ukazovatel MSE (mean squared error). Teda
v kazdej simulécii pri kazdom regresnom parametri sme sa pozreli na stvorec odchylky
od pevne zvolenej hodnoty daného parametra a potom sme zratali priemernt od-
chylku. Cim mensie MSE vykazuje metéda pri danych podmienkach, tym je presnejsia
a kvalitnejsia. Pri ndhodnom generovani umelych dat sme pouzivali prikaz set.seed() v
softwari R na zabezpecenie reprodukovatelnosti nadhodnych postupnosti, ktoré tvoria
nase umelé data. Z toho dévodu sme mohli vyhodnocovat vysledky simulacii nielen z
globédlneho pohladu, ale aj v ramci kazdej simulacie. Na zaistenie vypovednej hodnoty

vysledkov simulacii sme zvolili pocet simulécii rovny 10 000.

3.2 Pocitanie funkénych hodnoét score function

Pri hladani minima funkcie D(f) sme potrebovali vediet pocitat funkéni hodnotu tejto
funkcie pre zadané 3. Naprogramovali sme si teda na to velmi jednoducho funkciu,
ktord nam vrétila funkéni hodnotu D(f3) a porovnali sme to s funkciou disp() z balika
Rfit. Bohuzial zistili sme, ze vysledky sa ndm nezhoduju. Zacali sme teda patrat po
pricine. Ako prvé sme si otvorili popis funkcie disp() v manuali k baliku Rfit. Nasli
sme tam popis samotnej implementécie funkcie disp(), ktorej vystup sa zhodoval s
nasou implementaciou. Podla manudlu by funkcia disp() mala dévat rovnaké vysledky
ako nasa funkcia, no realita bola ina. Z toho dévodu sme sa pozreli na zdrojovy kod
funkcie disp(). Vsimli sme si maly rozdiel v kéde pri ratani score function oproti popisu
popisanej v manudli. Vysledok ziskany funkciou disp() sa lisi od nasej funkcie rovnako
ako aj od funkcie, ktora je opisana v manudli k baliku Rfit, pretoze rata score function
inym sposobom pomocou funkcie getScores(), o ktorej sme doposial netusili na ¢o slizi.

Dalsfm krokom bolo zistit akym sposobom funguje spominand funkcia getScores().
Bohuzial to uz bolo trochu zlozitejsie, pretoze ziskat kdéd samotnej funkcie nebolo
mozné. Z webovej stranky k baliku Rfit sme si stiahli dodatoéné stibory a podarilo sa
nam najst zdrojovy kéd funkcie getScores(). Zistili sme, ze funkcia getScores() pocita
hodnoty score function klasicky ako nasa funkcia, ale nasledne robi este dodatocénu
tpravu. Uprava spociva v tom, Ze od tychto hodnét odrdta ich priemer a nésledne st
predelené smerodajnou odchylkou. Teda ide len o nejaké preskalovanie resp. standar-

dizovanie samotnej score function.

39



3. SIMULACIE ODHADOV REGRESNYCH PARAMETROV

Podstatnejsie vsak bolo, ze sme nevedeli prist na dévod takejto upravy. Z toho
dovodu sme sa rozhodli napisat jednému z autorov balika Rfit. Napisali sme profesorovi
Josephovi W. McKeanovi. Boli sme velmi prekvapeni, ked sme na druhy den nasli jeho
odpoved s vysvetlenim. Najprv si vSak pripomenme definiciu funkcie a(i) = ¢(i/(n+1))
z 2. kapitoly. Dovod dodatocnej tpravy pri ratani score function bol taky, aby bolo
zabezpecené splnenie podmienky

LS o) =
=1

n—+1*

(2

1 n
n+1:-

]

7
n+1

90( )2 =1, (34)

¢o je horny integralny sucet integralu fol ©*(u)du vystupujiceho v predpoklade (54).
Autori spominanym preskalovanim resp. dodatoénou standardizaciou povodnej score
function zabezpecili, ze pre Tubovolné n reprezentujice pocet merani v datovej sade
plati, ze aproximacia integralu v podobe horného integralneho sictu je rovna 1. Je
jasné, ze pre vacsie n je zmena v zmysle preskalovania povodnej score function men-
sia t. j. hodnoty upravenej score function sa menej lisia od povodnych neupravenych
hodnot, pretoze horny integralny siicet je presnejsou aproximéciou presného integralu.
Analogicka tuvaha plati pre mensie n. Samozrejme po tejto iprave uz nie je splnend
podmienka (S4), pretoze presny integral [, ¢*(u)du rdtany z upravenej score function
nie je rovny 1. Na druhej strane mame referenciu od samotného autora balika Rfit
profesora J.W. Mckeana, ktory ma v tejto oblasti neparametrickej statistiky pomerne
vela publikacii a skiisenosti, preto sme si nechali poradif. Rozhodli sme sa, ze zakom-
ponujeme tuto tpravu v ratani score function aj do nasich metdéd a vyzadovali sme,
aby bol splneny vztah 3.4. V tomto duchu sme upravili aj predpoklad (54), v ktorom
sme presny integral nahradili jeho aproximéaciou pomocou horného integralneho stuctu.
Spominali sme, Ze Standardizécia score function v podobe splnenia predpokladov (S3)
a (S4) sa ukéze prinosnd hlavne pri vypoctoch, v ktorych sa bude vyskytovat odhad
parametra 7. Pokial by sme tuto standardizaciu nevykonali, museli by sme do vsetkych
tychto vypoctov zakomponovat dodatocnii konstantu rovni odmocnine z hodnoty in-
tegralu resp. jeho aproximacie v podobe horného integralneho suc¢tu z predpokladu
(54), ¢o by bolo komplikovanejsie, neprehladnejsie a nachylnejsie na vznik zbytoénych
chyb.

V konecnom doésledku balik Rfit a jeho spdsob ratania score function funguje

spravne, ale v manudli pri popise funkcii vyuzivajicich hodnoty score function sa
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o tejto dodatocnej tiprave ni¢ nespomina. Popis funkcii z manualu Rfit, v ktorych je
potrebné ratat hodnoty score function, nekoresponduje s redlnou implementéciou, ¢o
je dost métice. Aj tento fakt v podobe zistenia urcitej nezhody medzi manualom k
balitku Rfit a redlnou implementaciou mdézeme povazovat za urcity prinos nasej prace,
pretoze profesor McKean uznal, Ze manudl a popis niektorych funkcii je zastaraly a
potrebuje tpravu. Zistili sme, ze v baliku Rfit dochaddzalo doteraz aspon raz za rok k
nejakej aktualizacii. Je mozné, Ze aj nase pripomienky sa v nejakej budicej iprave pre-
javia a popis niektorych funkcii sa aktualizuje, ¢o prispeje k vyvarovaniu sa podobnym
nezrovnalostiam, na aké sme narazili my.

Z toho dovodu sa nam vyplatilo implementovat si vlastné funkcie, pretoze inak by
sme na spominant nezhodu pravdepodobne neprisli. Funkcie z balika Rfit by ratali
score function pomocou vyssie opisaného preskalovania a je mozné, ze by sme podrob-
nejsie neskumali ich postup ratania, pretoze by sme na to nemali ziaden dévod. Cely
cas by sme boli v tom, ze score function st pocitané klasicky bez akejkolvek tpravy a

len na zaklade ich predpisov, ktoré sme uviedli vyssie, ¢o by nebolo spravne.

3.3 Vysledky simulacii odhadov regresnych parametrov

V tejto casti sme uviedli vysledky simulécii opisanych v predoslej ¢asti, pomocou
ktorych sme porovnavali parametricky a neparametricky pristup pri odhadovani ne-
znamych parametrov v linedrnej regresii. Kvalitu jednotlivych metéd sme posudzovali
na zaklade priemernej odchylky MSE v kazdej simulacii, ktort sme urcili ako priemer
z rozdielu umocneného na druhi medzi odhadnutymi a pevne zvolenymi regresnymi
parametrami. Takto sme pri kazdej metéde ziskali 10 000 réznych MSE, z ktorych
sme zratali priemerni hodnotu, taktiez maximalne a minimalne MSE. Vo vysledko-
vych tabulkach sme vSak namiesto priemernej hodnoty z 10 000 MSE uviedli relativnu
efektivnost danej metody voci metdde najmensich stvorcov. To znamend, Ze na ziskanie
relativnej efektivnosti pre m — tt metédu sme dali do pomeru priemerné MSE metody
najmensich stvorcov a priemerné MSE m — tej metody. Pri opise vysledkov sme sa
vsak castejsie odvolavali na priemerné MSE. Je tplne jedno, na ktory ukazovatel sa pri
hodnoteni vysledkov odvolavame, pretoze oba st navzajom prepojené. Metddu, ktora

dosiahla relativnu efektivnost vyssiu ako 1, sme povazovali za presnejsiu a lepsiu v po-
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rovnani s klasickou metédou najmensich stvorcov. Metody s relativnou efektivnostou
pod 1 patrili prirodzene k menej presnym metédam voci metdéde najmensich stvorcov.
V jednoduchosti povedané, ¢im mensi priemer z 10 000 MSE met6éda dosiahla, tym
sme ju povazovali za efektivnejsiu, t. j. presnejsiu a kvalitnejsiu.

Spominali sme, Ze pri generovani umelych dét sme vyuzivali funkciu set.seed(),
aby sme zabezpecili, Ze pre dané ndhodné rozdelenie a dané n budeme merat kva-
litu jednotlivych metéd na rovnakych datach. Vdaka tomu sme mohli vyhodnocovat
vSetky metédy v ramci kazdej simulacie a nielen z globalneho hladiska. Pre dané n,
dané rozdelenie nahodnych chyb a dant score function sme zistovali v kazdej simulécii,
ktora metdda dosiahla najnizsiu odchylku MSE. Tieto vysledky sme pri jednotlivych
metddach zaznamenali do premennej s nazvom vitazstvo 1. V ramci neparametrickych
metodd pri danom n a danom rozdeleni ndhodnych chyb sme v premennej vitazstvo 2
zistovali, pri ktorej score function dosahuje dand neparametricka metdéda najmensie
MSE v kazdej z 10 000 simulacii. Teda v premennych vitazstvo 1 a vitazstvo 2 st
ulozené percentudlne pocty najmensich MSE, ktoré dosiahli jednotlivé metédy po 10
000 simulaciach.

Vysledky sme postupne prezentovali v styroch tabulkach, ktoré zodpovedaja sSty-
rom roznym rozdeleniam ndhodnych chyb. V tabulke Tab.3.1 sme zobrazili vysledky
simulacii pre standardizované norméalne rozdelenie. Parametrickii metodu najmensich
stvorcov sme vo vysledkoch oznacovali LSE, neparametrickd metéda odhadnutia ne-
znamych parametrov na zdklade pristupu minimalizécie funkcie D(f) z balika Rfit
je oznacena NON 1 a nasa implementacia tejto neparametrickej metody zalozena na
analogickom pristupe NON_ 2. Rozdiel medzi nasou implemntaciou neparametrickej
metody a metddou z balika Rfit sme uz opisali v predoslej casti. Kedze sme uvazovali
nahodné chyby zo standardizovaného normalneho rozdelenia, tak na zaklade vysledkov
nasich simulacii klasicky parametricky pristup je lepsi a presnejsi ako neparametricky.
Pre vsetky druhy rozsahov datovej vzorky plati, ze priemerné MSE ziskané metédou
najmensich stvorcov je mensie ako priemerné MSE ziskané neparametrickou metédou
z balika Rfit alebo nasou implementaciou neparametrickej metody, ¢o vidime aj v pri-
slusnych relativnych efektivitdch. Tento vysledok sa potvrdzuje pri vSetkych 3 score

function, ktoré sme v neparametrickych metédach menili. Taktiez plati, Ze priemerné
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MSE sa zmensuje pri rasticom n vo vsetkych metédach, co je celkom prirodzené. V
regresnom modeli uvazujeme viacero dat, metédy maju k dispozicii viacej informécii,

a preto su schopné skonstruovat presnejsie odhady regresnych parametrov.

N(0,1) SCORE FUNCTION
Statisticky
n AR ukazovatel Qnorm
rel. efe.
MSE | min 0,00055157
max 3,863064057
vitazstvo 1 45,94% 42,88% 51,91%
rel. efe. 0,92225338 0,948806253 0,807524845
MSE | min 0,001428673 0,001088423 0,000904763
20 NON_1 max 4,898872026 4,518032717 6,094773561
vitazstvo 1 31,89% 35,48% 26,49%
vitazstvo 2 20,04% 44,49 % 35,47 %
rel. efe. 0,945130549 0,969810131 0,841606634
MSE min 0,000708673 0,001777693 0,001612808
NON_2 max 4,65931438 4,556810319 5,975299849
vitazstvo 1 22,17% 21,64% 21,60%
vitazstvo 2 19,08% 44,85 % 36,07 %
rel. efe. 1
MSE min 0,000277107
max 0,762152442
vitazstvo 1 53,80% 49,71% 58,54%
rel. efe. 0,940304443 0,983105644 0,81197957
MSE min 0,00019866 0,000192324 0,000166353
80 NON_1 max 0,928672569 0,74478375 1,134066895
vitazstvo 1 25,05% 28,87% 21,26%
vitazstvo 2 16,21% 49,86 % 33,93%
rel. efe. 0,940378158 0,984854641 0,80926008
MSE | min 0,000173145 0,000213124 0,000186713
NON_2 max 0,928412024 0,74925473 1,123528231
vitazstvo 1 21,15% 21,42% 20,20%
vitazstvo 2 15,80% 50,16% 34,04%
rel. efe. 1
MSE min 6,08648E-05
max 0,1726541
vitazstvo 1 54,31% 50,80% 59,88%
rel. efe. 0,953260719 0,989429156 0,839531051
MSE min 4,20122E-05 3,9596E-05 0,00014875
200 NON_1 max 0,1904944 0,176825003 0,272957305
vitazstvo 1 21,86% 23,52% 19,24%
vitazstvo 2 16,34% 50,38% 33,28%
rel. efe. 0,953111115 0,98954399 0,838820343
MSE min 4,03351E-05 4,04948E-05 0,000148448
NON_2 max 0,1906082 0,176426274 0,267718675
vitazstvo 1 23,83% 25,68% 20,88%
vitazstvo 2 16,56 % 50,43 % 33,01 %

Tab 3.1: Simuldcie odhadov regresneych parametrov pri N(0,1)

Nase vysledky potvrdili to, ¢o sme mohli o¢akavat. Ak mame chyby z normalneho roz-
delenia, tak metéda najmensich stvorcov sa ukazuje ako najlepsia. Dokazuje to aj fakt,
ktory sa odzrkadluje v premennej vitazstvo 1. Metéda LSE zaznamenala vo vacsine
pripadov nadpolovi¢ny pocet zo vsetkych 10 000 simulécii, v ktorych dosiahla naj-
mensie MSE v danej simulacii v porovnani s neparametrickymi metédami. Na druhej
strane ani neparametrické metédy neboli vyrazne horsie. Rozdiel v priemernom MSE
nie je vobec velky. Mézeme sa pozrief na vysledky neparametrickych metod vzhladom

na rozne score function. Z Tab.3.1 vidime, ze pri vSetkych troch réznych n dosahuja
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neparametrické met6dy najmensie priemerné MSE t. j. najlepsi vysledok, ak pouzijeme
Kvantil score function. Za niou nasleduje Wilcoxon score function a najvacsie MSE za-
znamenali neparametrické metody pri aplikovani Bent score funtion. Uvedené tvrdenie
opatovne plati bez ohladu na to, ¢i sme odhady ratali neparametrickou metédou z ba-
lika Rfit alebo pomocou metoédy NON 2. Hoci v jednotlivych tabulkéch neuvadzame
explicitne priemernd hodnotu zo vSetkych 10 000 ziskanych MSE v jednotlivych me-
todach, vyssie opisané zavery sa prirodzene preniesli aj do relativnych efektivit.

V texte sme rozliSovali medzi neparametrickou metédou z balika Rfit a nasou
implementaciou tejto metody, hoci metddy st analogické a drobny rozdiel je v opti-
maliza¢nom algoritme, ktory sme uz opisali. Z Tab.3.1 pozorujeme, zZe vysledky metod
NON_1 a NON_ 2 st velmi podobné a rozdiely st minimalne. Hoci pre n = 20 je
nasa metdda pri vsSetkych 3 score function o nieco lepsia ako metéda NON_ 1 z balika

Rfit z hladiska priemerného MSE. Pre n = 20 a n = 80 a pre vSetky score function

.....

.....

vysledkov z premennej vitazstvo 2 vidime pri vSetkych n, ze pri neparametrickych me-
todach sa ukazuje ako najlepsie pouzitie Kvantil score function. Rovnaky zaver sme
ziskali aj ked sme neparametrické metody porovnéavali na zaklade priemerného MSE.
Na druhej strane pri tomto porovnani sa ukazalo ako druhé najlepsie pouzitie Wilco-
xon score function a az nakoniec Bent score funcion. Pri hodnoti neparametrickych
metod podla premennej vitazstvo 2 sa poradie spominanych score function na 2. a 3.
mieste vymenilo.

V Tab.3.2 sme zobrazili vysledky simulacii pre ndhodné chyby pochadzajice zo
Studentovho rozdelenia s 10 stupnami volnosti, ktoré méa o nieco tazsie chvosty ako
standardizované normalne rozdelenie. Mozeme badat, Ze pri n = 20 je priemerné MSE
nizsie pri metéde LSE ako pri neparametrickych metédach NON_1 a NON_ 2. Avsak
tody su presnejsie ako parametrickd metdda najmensich stvorcov, ak volime Wilcoxon
score function alebo Kvantil score function. Pri volbe Bent score function ma metdda

LSE stéle mensie priemerné MSE ako neparametrické metédy. Co sa tyka vysledkov
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v premennej vitazstvo 1 vo vSetkych pripadoch dosahuje najlepsie hodnotenie metdda
najmensich stvorcov. Pri neparametrickych metédach s n = 20 sa ako najvhodnejsia
volba score function ukazuje Kvantil score function, pretoze dosahuje najmensie prie-
merné MSE a taktiez najlepsie vysledky v premennej vitazstvo 2. Pre n = 80 an = 200
sa na zaklade priemerného MSE ako najlepsia volba ukazuje Wilcozon score function,
hoci podla premennej vitazstvo 2 je stdle na prvom mieste Kvantil score function, za

nou Bent score function a az na poslednom mieste je Wilcoxon score function.

Student_10 SCORE FUNCIION
. Statisticky .
n Metoda ukazovatel Wilcoxon Qnorm
rel. efe. 1
MSE | min 0,000390505
max 5,2085596
vitazstvo 1 43,51% 42,00% 48,36%
rel. efe. 0,965162845 0,975154919 0,864097889
MSE | min 0,001854388 0,000307413 0,002069391
20 NON_1 max 6,305815124 5,418575054 7,833721907
vitazstvo 1 34,00% 35,35% 28,51%
vitazstvo 2 21,40% 41,85% 36,75%
rel. efe. 0,980706181 0,993171861 0,897869254
MSE | min 0,00100189 0,000686646 0,001748658
NON_2 max 6,268108458 5,281153218 8,199522832
vitazstvo 1 22,49% 22,65% 23,13%
vitazstvo 2 19,25% 42,01% 38,74%
rel. efe. 1
MSE | min 0,000145415
max 1,261681709
vitazstvo 1 46,77% 45,53% 51,82%
rel. efe. 1,030748633 1,024579271 0,940327211
MSE | min 0,000225038 8,03374E-05 0,000204595
80 NON_1 max 1,088146401 1,304600946 1,187682095
vitazstvo 1 26,95% 30,03% 23,54%
vitazstvo 2 17,94 % 44,00 % 38,06 %
rel. efe. 1,031200944 1,025037133 0,938361711
MSE | min 0,000225976 9,29246E-05 0,000188741
NON_2 max 1,087961329 1,262682591 1,203908694
vitazstvo 1 26,28% 24,44% 24,64%
vitazstvo 2 18,07 % 43,96 % 37,97%
rel. efe. 1
MSE | min 5,40123E-05
max 0,250076467
vitazstvo 1 46,27% 44,56% 51,21%
rel. efe. 1,046325073 1,031776141 0,968421702
MSE | min 9,37048E-05 0,00012419 0,000109309
200 NON_1 max 0,20878627 0,231749696 0,245590777
vitazstvo 1 26,20% 26,62% 23,67%
vitazstvo 2 17,49% 43,51% 39,00%
rel. efe. 1,046203183 1,031699986 0,967854323
MSE | min 9,3387E-05 0,000118844 0,000117429
NON_2 max 0,208582715 0,23167581 0,245938631
vitazstvo 1 27,53% 28,82% 25,12%
vitazstvo 2 17,58% 43,40% 39,02%

Tab 3.2: Simuléicie odhadov regresneych parametrov pri rozdeleni ¢1g

V Tab.3.3 dokumentujeme vysledky nasich simulécii pre Studentovo rozdelenie s men-
S$im poctom stupnov volnosti v porovnani s predoslym pripadom. Konkrétne sa jedna
o 5 stupnov volnosti, ¢o ndm zabezpecuje este castejsi vyskyt extrémnych hodnot v

porovnani s predchéddzajicimi dvomi rozdeleniami ndhodnych chyb. V tomto pripade
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zac¢iname pozorovat dominanciu neparametrickych metdd, pretoze sa zacinaju ukazo-
vaf lepsie vlastnosti a mensia citlivost na pritomnost outlierov v pripadoch rozdeleni
s tazsimi chvostami. Metédy NON_1 a NON_ 2 dosahuju takmer vo vsetkych pripa-
doch mensie priemerné MSE v porovnani s metédou LSE okrem jediného pripadu pri

metdéde NON__ 1, pri n = 20 a pri Bent score function.

Student_5 SCORE FUNCTION
Statisticky
n Metoéda ukazovatZl’ Wilcoxon Qnorm
rel. efe. 1
MSE | min 0,000884937
max 11,70594189
vitazstvo 1 40,49% 39,89% 45,30%
rel. efe. 1,055460918 1,04317254 0,970456451
MSE | min 0,001841706 0,000999709 0,000870601
20 NON_1 max 10,20777525 10,14442623 9,774809284
vitazstvo 1 34,67% 36,33% 28,80%
vitazstvo 2 21,28% 39,88% 38,84%
rel. efe. 1,065907963 1,052494421 1,000860451
MSE | min 0,001030321 0,001256891 0,001248459
NON_2 max 10,1732343 10,20062518 10,26983175
vitazstvo 1 24,84% 23,78% 25,90%
vitazstvo 2 20,16 % 39,78% 40,06 %
rel. efe. 1
MSE | min 0,000193993
max 1,908187101
vitazstvo 1 40,91% 39,76% 45,69%
rel. efe. 1,180957501 1,134266829 1,12184958
MSE | min 0,00035201 8,15581E-05 0,000157735
80 NON_1 max 1,574753846 1,646368479 1,542355933
vitazstvo 1 29,62% 31,71% 25,98%
vitazstvo 2 17,20% 40,81% 41,99%
rel. efe. 1,181845377 1,134195937 1,120203407
MSE | min 0,000308478 0,000138075 0,000177657
NON_2 max 1,579623981 1,636426413 1,543490471
vitazstvo 1 29,47% 28,53% 28,33%
vitazstvo 2 17,32% 40,85% 41,83%
rel. efe. 1
MSE | min 0,000187076
max 0,395029667
vitazstvo 1 37,66% 36,09% 43,12%
rel. efe. 1,218175699 1,152893883 1,166362815
MSE | min 9,12357E-05 9,48604E-05 9,48555E-05
200 NON_1 max 0,301889206 0,339893323 0,263443135
vitazstvo 1 30,28% 30,82% 27,36%
vitazstvo 2 18,33% 39,11% 42,56%
rel. efe. 1,218203577 1,153194577 1,165945122
MSE | min 9,11254E-05 0,000102291 0,000108064
NON_2 max 0,302275292 0,339106204 0,260397422
vitazstvo 1 32,06% 33,09% 29,52%
vitazstvo 2 18,52% 39,17% 42,31%

Tab 3.3: Simulacie odhadov regresneych parametrov pri rozdeleni t5

Hodnoty MSE v jednotlivych 10 000 simulaciach v pripade Wilcoxon score function
a n = 20 prehladne zobrazujeme na nasledujucich obrazkoch, konkrétne na Obr.3.2
porovnavame metodu najmensich Stvorcov, neparametricki metédu NON 1 a me-
todu NON__ 2. Na zaver na Obr.3.3 je grafické porovnanie jednotlivych spominanych

met6d pomocou bozplotu. Co sa tyka visledkov v premennej vitazstvo 1 stéle je na
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prvom mieste parametricka metéda LSE. V rdmci neparametrickych metod vychadza
ako najlepsia na zaklade priemerného MSE neparametricka metéda s Wilcoxon score
function. Na druhej strane ak sa pozrieme na vysledky v premennej vitazstvo 2, tak
vo vsSetkych pripadoch okrem jedného vyhrava volba Bent score function bez ohladu

na to, ¢i sa pozerame na metoédu NON_ 1 alebo NON_ 2.
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Obr. 3.2: Porovnanie jednotlivych metod
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Obr. 3.3: Porovnanie jednotlivych metéd pomocou boxplotu

7 hladiska cielov nasej prace si pre nas najdolezitejsie vysledky, ktoré sme uviedli v

Tab.3.4. V tomto pripade sme generovali ndhodné chyby so Studentovho rozdelenia s
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1 stupnom volnosti, ktoré sa nazyva aj Cauchyho rozdelenie. Podla Obr.3.1 mézeme
vidiet, Ze toto rozdelenie ma vyrazne tazsie chvosty ako Standardizované normélne
rozdelenie, ¢o zabezpecuje ovela castejsi vyskyt extrémnych hodnot. Prave v takomto
pripade by sa mali ukdzat vyhody pouzitia neparametrickych metéd, ktoré st robust-
nejsie. Povedané Tudskou recou nenechaju sa pomylit pritomnostou outlierov v datovej
vzorke, pretoze si ovela menej citlivé na ich vyskyt ako met6éda najmensich stvorcov.

Tieto ofakdvania sa jednozna¢ne napliiaji z vysledkov uvedenych v Tab.3.4.

Student_1 SCORE FUNCTION
n Metoda StatIStICky, Wilcoxon Qnorm
ukazovatel
rel. efe. 1
MSE | min 0,007280791
max 896284809
vitazstvo 1 12,29% 13,54% 0,1326
rel. efe. 41746,87744 31251,4247 55409,60174
MSE | min 0,003775398 0,001172286 0,002851098
20 NON_1 max 346,0568725 457,5572305 129,0779519
vitazstvo 1 44,61% 44,60% 42,64%
vitazstvo 2 19,21% 24,45% 56,34 %
rel. efe. 41410,22151 31106,42675 55248,52457
MSE | min 0,001974779 0,00317315 0,001405374
NON_2 max 461,7730631 432,7358808 131,37316
vitazstvo 1 43,10% 41,86% 44,10%
vitazstvo 2 19,87% 23,64% 56,49%
rel. efe. 1
MSE | min 0,003256501
max 367676547,8
vitazstvo 1 4,17% 4,50% 3,92%
rel. efe. 196287,9389 142984,8987 260774,2921
MSE | min 0,001008843 0,000881025 0,0004487
80 NON_1 max 5,118714908 7,336593748 4,114668321
vitazstvo 1 46,08% 44,57% 47,56%
vitazstvo 2 13,97% 19,29% 66,74 %
rel. efe. 197043,8837 143705,4973 261404,7723
MSE | min 0,000910352 0,00093485 0,000421366
NON_2 max 5,109785848 7,202967606 4,172686739
vitazstvo 1 49,75% 50,93% 48,52%
vitazstvo 2 14,10% 19,44 % 606,46 %
rel. efe. 1
MSE | min 0,002153831
max 71838969,7
vitazstvo 1 1,02% 1,22% 0,89%
rel. efe. 194351,7221 141114,2247 257864,6411
MSE | min 0,000197825 0,000179867 0,000170353
200 NON_1 max 0,85323956 1,231636774 0,583640914
vitazstvo 1 45,78% 43,98% 47,60%
vitazstvo 2 12,40% 16,06 % 71,54 %
rel. efe. 195825,2351 142675,7243 259339,3056
MSE | min 0,000169304 0,000159321 0,000194682
NON_2 max 0,857297545 1,198330134 0,581659166
vitazstvo 1 53,20% 54,80% 51,51%
vitazstvo 2 13,29% 16,26 % 70,45%

Tab 3.4: Simulacie odhadov regresneych parametrov pri rozdeleni ¢;

Vidime, ze vo vsetkych pripadoch roznej velkosti datového stiboru alebo pouzitia roz-
nych score function je metdoda LSE nepresnejsia ako metédy NON 1 a NON_ 2, ¢i
uz na zaklade vysledkov priemerného MSE, resp. relativnej efektivity alebo vysled-

kov z premennej vitazstvo 1. Netvrdime, Ze metoda najmensich stvorcov zlyhala v
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uplne vsetkych 10 000 simulaciach. Na zaklade tdajov z premennej vitazstvo I sme
schopny néjst nejaké pripady, kde dokonca metéda LSE dosiahla najmensie MSE v
danej simulécii v porovnani s neparametrickymi metédami, no je ich ovela menej ako
pri neparametrickych metédach. Mozeme si vSimnut, ze pre n = 200 su tieto pocty v
premennej vitazstvo 1 pre metdédu LSE celkom zanedbatelné. Rovnaké zavery tykajtce
sa porovnania parametrickej metody LSE a neparametrickych metod platia aj vtedy,
ak sa pozrieme na vysledky minimalneho resp. maximalneho MSE zo vsetkych 10 000
pocet merani, tym si metdody vo vSeobecnosti presnejsie.

Naozaj sa ukazuje, ze v pripade rozdelenia s fazsimi chvostami moze viest apli-
kovanie met6édy najmensich stvorcov pri odhade neznamych regresnych parametrov k
nepresnostiam, ktoré mozu ovplyvnit analyzu skimanej zavislosti medzi zavislou pre-
mennou a vysvetlujicimi premennymi v negativnom zmysle. Teda mé zmysel blizsie sa
zaoberat pouzitim neparametrickych metéd v linedrnej regresii. Co sa tyka porovnania
metédy NON 1 s metédou NON 2, tak najdeme pripady, v ktorych je lepsia metoda
NON_ 1, ako i pripady, kde je presnejsia metéda NON_ 2. Napriklad pre n = 20 je
metdda NON_ 1 v rdmci vsetkych troch score function lepsia ako NON_ 2 na zaklade
priemerného MSE a az na jeden pripad aj na zaklade vysledkov v premennej vitazs-
tvo 1. Ak sa vSak pozrieme na analogické porovnanie v pripadoch n = 80 a n = 200
uvidime, ze nasa metéda NON_ 2 dosahuje o nieco presnejsie vysledky ako metoda
NON_ 1 z balika Rfit pre vsetky druhy score function.

Taktiez zaujimavé zavery ziskame, ak sa pozrieme na porovnanie jednotlivych score
function v neparametrickych metédach. Na zaklade priemerného MSE sa v neparamet-
rickych metédach NON 1 a NON_ 2 pri vSetkych druhoch volby n ukazuje ako naj-
lepsia volba Bent score function, za nou nasleduje Wilcoxon score function a posledna
volba je reprezentovana Kvantil score function. Podla vysledkov premennej vitazstvo
2 opét dominuje Bent score function pri metédach NON_1 a NON_ 2 pri vSetkych n,
poradie Wilcoxon a Kvantil score function sa vsak zmenilo.

Z vyssie opisanych vysledkov vztahujtcich sa na pouzitie Cauchyho rozdelenia vy-
plyva, Ze pri rozdeleniach s ¢astym vyskytom outlierov je vhodnejsie pouzitie nepara-

metrickych metéd, ktoré st odolnejsie na pritomnost extrémnych hodnét. Co sa tyka
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volby score function, tak na zaklade vysledkov nasich simulécii sa ukazuje ako najlep-
sie pouzitie Bent score function, pretoze odhady neznamych regresnych parametrov st
najpresnejsie.

Taktiez si mozeme vsimnuf, ze bez ohladu na volbu n, score function alebo pou-
7iti metédu plati, Ze MSE narastalo pri rozdeleni s tazsimi chvostami. Castejsi vyskyt
outlierov sposobil, Ze parametrické ale aj neparametrické metody boli menej presné. V
niektorych pripadoch bol narast MSE pomerne zanedbatelny, inokedy bol rozdiel az
prilis velky. Pri neparametrickych metédach boli dosiahnuté vysledky v poriadku pri
vsetkych Styroch rozdeleniach, pretoze narast MSE suvisiaci s prechodom od rozdele-
nia s lahsimi chvostami k rozdeleniu s fazsimi chvostami bol akceptovatelny. Na druhej
strane pri parametrickej metéde LSE bol narast MSE pri prechode na Cauchyho roz-
delenie prilis velky, ¢o jednoznac¢ne dokazuje nevhodnost pouzitia tejto metédy pri

rozdeleniach s ¢astym vyskytom extrémnych hodnot.
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4 Simulacie testov o vyznamnosti regresnych para-

metrov

4.1 Opis vykonanych simulacii

V tejto kapitole sme sa zaoberali vysledkami simulécii testov o vyznamnosti regresnych
parametrov (i, s, ..., Bp. Vzhlad hypotéz, ktoré boli predmetom nasho zaujmu, sme
spomenuli v predchadzajtucich kapitolach pomocou vztahov 1.7 resp. 2.21. V prvom
kroku pri pocitani simulacii testov sme parametre 5, [ € @, ktoré vystupovali v
hypotézach danych vztahmi 1.7 a 2.21, polozili rovné 0. Cielom bolo uréit v kolkych
pripadoch dojde k tomu, zZe test zamietne hypotézu Hy napriek tomu, ze hypotéza H
plati. Teda sme chceli odhadnit skutoé¢nu pravdepodobnost chyby 1. druhu, ktora by
mala byt idedlne rovna hladine vyznamnosti testu. V nasom pripade sme testovali na
urovni 5%. Na druhej strane vieme, 7e kvalitu testu nie je mozné posidit len na zédklade
pravdepodobnosti chyby 1. druhu. Z toho dévodu sme postupne testované regresné
parametre ;, | € ) v hypotéze H, nastavili na hodnotu ¢, ktorti sme vzdy mierne
zvysSovali, pokym miera zamietania hypotézy H, pri vacsine testov nebola na drovni
100%. Chceli sme zistit pravdepodobnost chyby 2. druhu, teda percentualny podiel
simulacii, v ktorych dojde k nezamietnutiu hypotézy H, napriek tomu, Ze hypotéza
Hy neplati. Z toho vieme velmi jednoducho odvodit silu testu, ktora sa vypocita ako
1 — pravdepodobnost chyby 2. druhu.

Vykonali sme viacero verzii neparametrickych testov opisanych v casti 2.2.2, pre-
toze sme menili score function, rozne odhady parametra 7, taktiez sme menili pocet
merani n a rozdelenie ndhodnych chyb ey, es, ..., e, podobne ako v predoslej kapitole
pri simulaciach odhadov. Celkovo sme ziskali pomerne vela neparametrickych testova-
cich metdd, ktoré sme nasledne medzi sebou mohli porovnavat. Hlavnym cielom bolo
taktiez porovnat neparametricky pristup s klasickym parametrickym pristupom opi-
sanym v casti 1.1.2 a zistif reakciu jednotlivych metéd na zmenu vyssie spominanych
parametrov. Vzajomné porovnanie jednotlivych metéd sme vykonali pomocou simulo-
vanych silofunkcii a podrobnejsiemu popisu sa budeme venovat v dalsej ¢asti. Za prinos
tejto casti povazujeme to, zZe porovnanie, ktoré sme vykonali, je opat dost komplexné.

V inych simula¢nych pracach autori casto vyuzivali len jednu score function a taktiez
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len jeden odhad parametra 7.

Néahodné chyby sme v simulaciach vyberali podobne ako v 3. kapitole z normal-
neho a Studentovho rozdelenia s po¢tom stupnov volnosti 10, 5 a 1. Pocet merani v
modeli n sme uvazovali obdobne ako pri simuldciach odhadov t. j. 20, 80 a nakoniec
200. Co sa tyka volby score function, tak sme pracovali s doterajsimi funkciami, ktoré
boli Wilcozon score function, Kvantil score function a Bent score function. Na spoci-
tanie testovacej statistiky danej vztahom 2.23 sme museli odhadnit parameter 7. V
2. kapitole sme spominali Styri sposoby na odhad tohto parametra. Vieme, ze 1., 2.
a 3. sposob vyzadovali, aby pouzita score function bola diferencovatelna a 3. sposob
navyse vyzadoval aj linedrnost funkcie. Tieto vlastnosti spliiala jedine Wilcozon score
function. To je dovod najcastejsieho pouzivania prave tejto funkcie v neparametrickych
metodach. To znamena, ze pri pouziti tejto score function sme mali na vyber pomerne
velkud skalu réznych odhadov neznameho parametra 7. Napriek tomu, ze pri zvysnych
dvoch score function sme boli znacne limitovany moznostami akym sposobom odhad-
nut parametra 7, neodradilo nas to, aby sme ich zakomponovali do nasich simulécii a
mohli vysledky medzi sebou porovnat.

Pri pouziti Kvantil score function a Bent score function sme teda pouzili na odhad
parametra 7 len 2. sposob opisany v 2. kapitole, ktory je zalozeny na dizke inter-
valu spolahlivosti pre intercept &, ktory je pocitany z ej,e3, ..., er. Nie je problém

nahliadnuf, Ze ¢im viac s chyby ej, €3, ..., e’ rozptylené, tym bude dizka intervalu

n

spolahlivosti vacsia. Tato skutocnost nés priméla k tomu, ze sme si povedali, Ze skisime

*

odhadnuit parameter 7 len na zaklade kolisavosti chyb e, e, ..., ey, ktord sme vypo-
¢itali pomocou smerodajnej odchylky. Vyhodou tohto spésobu odhadu parametra 7 je
jeho jednoduché spocitanie oproti inym sposobom. Na druhej strane sme nemali prilis
velké ocakavania ohladne ziskanych vysledkov, no zaujimalo nés preverit aj takuto
jednoduchtt moznost odhadovania parametra 7. Pri pouziti Wilcoxon score function
sme okrem predchédzajicich dvoch moznosti odhadov aplikovali aj 3. a 4. sposob za-
lozené na odhade funkcie hustoty f rozdelenia nahodnych chyb ey, es, ..., e, pomocou
kernelovej metody. Pri oboch spdsoboch vsak bolo potrebné zvolit kernel function a

taktiez urcit bandwidth h. Ako sme uz spomenuli v 2. kapitole ako kernel function

sme zvolili hustotu Standardizovaného normalneho rozdelenia a parameter bandwidth
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h sme spocitali Styrmi sposobmi hq, hs, hs a hy opisanymi v rovnakej kapitole.

Taktiez pri pouziti Wilcozon score function sme na odhad parametra 7 vyuzili aj
1. sposob popisany v 2. kapitole. Vzhladom na to, Ze v praci sme sa usilovali vsetky
potrebné vypocty implementovat pomocou vlastnych funkcii, vynimku sme nechceli
spravit ani v tomto pripade, hoci sme vedeli, Zze v baliku Rfit je zabudovana funkcia
ratajuca tento sposob odhadu parametra 7. Nasu funkciu sme naprogramovali teda
podla ¢lanku [9] resp. knihy [4] a cheeli sme si vysledok porovnat s vysledkom fun-
kcie gettau() z balika Rfit, pretoze v jej popise boli uvedené prave vyssie spomenuté
zdroje. Na nase prekvapenie sme dostali rozdielne vysledky. V prvom rade sme sa sna-
zili najst chybu v nasej funkcii, no nedarilo sa nam to. Ked sme vsak otvorili zdrojovy
kéd funkcie gettau(), zistili sme, Ze je tam ista Cast, ktori sme nevedeli néjst v zdro-
joch [9] a [4], z ktorych sme vychadzali my pri implementécii nasej vlastnej funkcie. Z
toho dovodu sme sa rozhodli pri kontaktovani profesora McKeana opytat aj na tuto
skutocnost. Profesor McKean nam vysvetlil, Ze pri pocitani tohto odhadu parametra
7 spravili dodato¢ént korekciu opisand v ¢lanku [11]. Nanestastie tento ¢lanok sme v
popise funkcie gettau() nenasli, a preto sme nevedeli urc¢it o aki korekciu islo resp. zdo-
vodnif nezhodu nasho vysledku s vysledkom z balika Rfit. Nakoniec sme sa rozhodli
v nasich simulcidch pouzit aj nasu funkciu a taktiez funckiu gettau() z balika Rfit s
cielom porovnaft ziskané vysledky. Tato skiisenost nam opéat potvrdila spravnost nasho
rozhodnutia pri implementovani si svojich vlastnych funkcii v softwari R, pretoze pri
vyuziti len samotného balika Rfit by sme na spominany rozdiel neprisli.

Ako sme uviedli v 2. kapitole, tak testovacia statistika dana vzfahom 2.23 sa moze
porovnavat s Fisherovym-Snedecorovym alebo Chi-kvadrat rozdelenim. Z teérie vieme,
ze je vhodnejsie pouzit prave kritické hodnoty Fisherovho-Snedecorovho rozdelenia.
Zdbévodnenie sme uviedli v teoretickej ¢asti. V nasich simulacidch sme zratané testo-
vacie Statistiky porovnavali s oboma rozdeleniami, no v zaverecnych vysledkoch uva-
dzame len tie s Fisherovym-Snedecorovym rozdelenim. Taktiez aj samotné odhady
nezndmych regresnych parametrov fy, B, ..., 3, sme ratali pomocou funkcie z balika
Rfit, ale aj pomocou nasej vlastnej funkcie. Ako sme mohli vidiet v predoslej kapitole
rozdiely v ziskanych odhadoch pomocou oboch metod neboli prilis vyrazne, a preto by

bolo zbytocné uvadzat v zavereénych vysledkoch oba sposoby. Z toho dévodu ziskané

23



4. SIMULACIE TESTOV O VYZNAMNOSTI REGRESNYCH PARAMETROV

vysledky publikované v dalsej casti st z odhadov parametrov 3, s, . . ., 8, spocitanych
len pomocou funkcie z balika Rfit. V nasich simulaciach sme podobne ako v 3. kapitole
uvazovali linedrny regresny model s 5 vysvetlujicimi premennymi. V hypotézach sme
konkrétne testovali vyznamnost 1., 2. a 4. vysvetlujicej premennej. Pocet simulécii

sme nastavili na 10 000.

4.2 Vysledky simulacii testov o vyznamnosti regresnych pa-

rametrov

V tejto casti porovname medzi sebou pomocou simulovanych silofunkcii viacero metod
sliziacich na testovanie signifikantnosti regresnych parametrov. Vzhladom na to, ze sa
jedné o grafické porovnanie, uvedieme oznacenia pouzitych metod, aby bolo jasné,
ktora silofunkcia reprezentuje aki metodu. V legende kazdého obrazku sme zobrazili
¢isla od 1 do 17, pricom kazdé &slo reprezentuje ind metédu. Cislo 1 je oznadenie pre
klasickt parametrickd metédu opisant v ¢asti 1.1.2. Cisla 2 az 13 st metddy, pri kto-
rych sme pouzili Wilcozon score function. Cislo 2 je oznacenie pre metédu, kedy bol
ex. Cislo 3

’r n

parameter 7 odhadnuty na zaklade smerodajnej odchylky rezidui e, e3, . ..
sme rezervovali metode, v ktorej sa parameter 7 odhadoval pomocou 1. spésobu a ¢islo
4 metodde, v ktorej bol odhad parametra 7 vykonany pomocou funkcie z balika Rfit
s dodato¢nou korekciou. Cislo 5 reprezentuje metédu, v ktorej sa parameter 7 odha-
duje pomocou 2. spdsobu, teda na zaklade dlzky intervalu spolahlivosti pre intercept
pocitany z rezidui ej, e, ... e}. Cisla 6, 7, 8 a 9 sme rezervovali pre metédy, v kto-
rych sa parameter 7 odhadoval pomocou 3. sposobu, pricom parameter h (bandwidth)
bol urceny pomocou styroch metdd, ktoré sme v casti 2.2.3 oznacili hq, ho, hs a hy.
Analogicky je to aj pri ¢islach 10, 11, 12 a 13 s tym rozdielom, Ze parameter 7 bol
odhadnuty pomocou 4. spdsobu. Cisla 14 a 15 reprezentuji metédy, kde sme pouzili
Kvantil socore function. Cislo 14 resp. 15 je oznacenie pre metédu, v ktorej sa parame-
ter 7 odhadol na zaklade smerodajne odchylky z ej, €3, ..., e} resp. na zaklade dlizky

*

intervalu spolahlivosti urceného z rezidui ej, €3, ..., e;;. Uplne rovnako je to aj pri ¢isla

16 a 17, ktoré zastupuji metddy, v ktorych sme pouzili Bent score function. V Tab.4.1

zobrazujeme jednotlivé metoédy v prehladnejsej forme.
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Cislo metédy Metéda Score function Odhad parametra t
1 parametrikca - -
2 neparametrickd Wilcoxon smerodajnd odchylka z rezidui
3 neparametricka Wilcoxon 1.sposob
4 neparametrickd Wilcoxon 1.spdsob pomocou Rfit
5 neparametricka Wilcoxon 2. sposob
6 neparametrickd Wilcoxon 3.spbsob a bandwidth ako h1
7 neparametricka Wilcoxon 3.sp6sob a bandwidth ako h2
8 neparametricka Wilcoxon 3.spOsob a bandwidth ako h3
9 neparametrickd Wilcoxon 3.spbsob a bandwidth ako h4
10 neparametricka Wilcoxon 4.spbsob a bandwidth ako h1
11 neparametrickd Wilcoxon 4.spbsob a bandwidth ako h2
12 neparametricka Wilcoxon 4.spbsob a bandwidth ako h3
13 neparametrickd Wilcoxon 4.sposob a bandwidth ako h4
14 neparametricka Kvantil smerodajna odchylka z rezidui
15 neparametrickd Kvantil 2. sposob
16 neparametricka Bent smerodajna odchylka z rezidui
17 neparametrickd Bent 2. sposob

Tab 4.1: Prehlad jednotlivych metéd

Pre upresnenie na vodorovnej osi v jednotlivych obrazkoch sme zobrazili spominany
parameter ¢, ktory sme postupne zvysovali a sledovali spravanie jednotlivych testova-
cich metéd. Na zvislej osi je miera zamietania hypotézy Hy. Co sa tyka generovania
umelych dat, na ktorych sme vykonavali vyssie opisané simulécie, tak sme postupovali

analogicky ako v 3. kapitole.

Parameter ¢ sme zvysovali dovtedy pokial to bolo zmysluplné. To znamena, ze
ak uz vicsina metéd dosahovala mieru zamietania hypotézy Hy na trovni 100%, tak
nemalo zmysel dalej zvySovat parameter c. Z toho dévodu ma vodorovna os na jednot-
livych obrazkoch zobrazenych nizsie rozdielne rozpatie. Celkom prirodzene platilo, ze
¢im bolo n vacsie, tym nam stacila mensia hodnota parametra ¢ na to, aby sme boli
schopni vykreslit zmysluplne simulované silofunkcie a metédy medzi sebou porovnévat.
Dovod je jednoduchy. Plati, ze ¢im viac dat uvazujeme v regresnom modeli, tym viac
sa aj maly narast hodnoty testovaného regresného parametra ukaze ako vyznamny.
To spoOsobi, zZe vacsina skimanych metdéd dosiahne takmer 100% mieru zamietania
hypotézy Hy uz pri mensej hodnote parametra c. Tento fakt sme privitali, pretoze
pre n = 200 simulécie trvali sice najdlhsie, ale na dosiahnutie pozadovanych vysled-
kov sme parameter ¢ zvySovali najmenej. Taktiez ak sme pracovali s rozdelenim chyb
e s tazkymi chvostami ako bolo napriklad Cauchyho rozdelenie bolo potrebné, aby

sa parameter ¢ nastavil na vysSie hodnoty v porovnani so zvysnymi rozdeleniami, ak
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sme chceli dosiahnut, aby vic¢sina metéd nadobudla mieru zamietaniu hypotézy Hy na
urovni 100%. Na kazdom z nizsie uvedenych obrézkov sme zobrazili ¢iernu prerusovanii
¢iaru reprezentujicu idedlnu 5%-tni droven podielu zamietania hypotézy H.

V prvom kroku sme sa pozreli na vysledky simulécii zobrazenych na Obr.4.1, v
ktorych sme ndhodné chyby ey, es, ..., e, generovali zo Standardizovaného normalneho
rozdelenia a pocet merani n v modeli bol rovny 20. Vidime, zZe len klasickd paramet-
rickd metdoda oznacena c¢islom 1 dosahuje pravdepodobnost chyby 1. druhu priblizne
na urovni 5%, ¢o je pozadovana troven, kedze testujeme na hladine vyznamnosti 5%.
Zvysné metody tento ukazovatel prevysuju, pricom metody ako 5,7,8,10,13,15 alebo 17
pomerne vyrazne. Jedind neparametrickd metéda, ktord je porovnatelna s klasickou
parametrickou metddou, je metoda s c¢islom 4. Z Obr.4.1 vidime, ze metdéda 1 je v
prvej casti grafu o trochu viac konzervativnejsia nez 4, no pre vacsie hodnoty para-
metra c tato iniciativu preberd metoda s ¢islom 4 a hypotézu Hy zamieta menej casto
ako klasickd parametrickd metéda 1. Dalej si z rovnakého obrazka mozeme vSimnt,
ze takmer vsetky neparametrické metédy zamietaju hypotézu Hy pomerne casto uz
pre malé hodnoty parametra ¢, ¢o nepovazujeme za prilis spravne riesenie. Dévod je
velmi jednoduchy. S velkou silou statistického testu ide prirodzene ruka v ruke aj vy-
soka pravdepodobnost chyby 1. druhu, ¢o sa prejavuje aj pri vacsine neparametrickych

metod . Na nase prekvapenie mézeme konstatovat, Zze metody 2, 14 a 16, v ktorych

*

sme parameter 7 odhadovali len pomocou smerodajnej odchylky rezidui ej, e, ..., e}

dosahuju porovnatelné dokonca aj lepsie vysledky ako iné neparametrické metody, v
ktorych sa parameter 7 odhadoval ovela zlozitejSim spdsobom.

Ak sa pozrieme na vysledky simulacii pre n = 80 a n = 200 na Obr.4.2 a Obr.4.3
mozeme pozorovat, ze rozdiely medzi jednotlivymi metoédami sa zmensili. Niektoré me-
tody s dokonca medzi sebou nerozoznatelné. Vieme, ze v oblasti, kde plati hypotéza
Hy t. j. pre ¢ = 0 dojde k znizZeniu falosného zamietania hypotézy Hy v porovnani s
pripadom n = 20. To znamend, Ze pri vacsine metdd klesne pravdepodobnost chyby
1. druhu k pozadovanej 5%-nej trovni, ¢o dokazuju Obr.4.2 resp. Obr.4.3. Na dru-
hej strane v oblasti, v ktorej hypotéza Hy neplati, dojde pri jednotlivych metdédach
k zvysSeniu ochoty jej zamietania v porovnani s pripadom n = 20, ¢o koresponduje

s teoretickymi poznatkami. Napriek malym rozdielom medzi metédami na Obr.4.2 a
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Obr.4.3 mdézeme postrehnit, ze metdda 15 je v oboch pripadoch najliberalnejsia, pre-
toze od istej hodnoty parametra ¢ zamieta hypotézu Hj najcastejsie. Opacnu situdciu
mozeme pozorovat na Obr.4.2 a Obr.4.3 pri metdéde 17, v ktorej opéaf od urcitého pa-
rametra ¢, t. j. v oblasti s neplatnou hypotézou H,, zamietanie tejto hypotézy je o
nieco menej casté v porovnani s konkurené¢nymi metédami. Vzhladom na to, Ze uve-
dené vysledky sa tykali standardizovaného normalneho rozdelenia, tak prioritne by
sme mali vyuzivat klasicky parametricky test, ktory spolahlivo funguje, hoci niektoré

neparametrické metdédy boli takmer identické v pripade n = 80 a n = 200.
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Obr. 4.2: Simuldcie testov pri N(0,1) a n = 80
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Obr. 4.3: Simuléacie testov pri N(0,1) a n = 200

Na dalsich nizsie zobrazenych obrazkoch uvadzame vysledky simulécii, v ktorych sme
nahodné chyby ey, es,..., e, generovali zo Studentovho rozdelenia s 10 stupnami vol-
nosti. Z Obr.3.1 sme mohli vidief, Zze rozdiel medzi Studentovym rozdelenim s 10
stupniami volnosti a Standardizovanym norméalnym rozdelenim nebol vobec velky. Stu-
dentovo rozdelenie s 10 stupnami volnosti mé len o nieco fazsie chvosty, teda vyskyt
extrémnych hodnot je len o nieco ¢astejsi v porovnani so standardizovanym normal-
nym rozdelenim. To je dovod toho, Ze nizsie zobrazené vysledky simulacii st velmi

podobné ako pri predoslom rozdeleni, ktoré sme opisali vyssie.
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Obr. 4.4: Simuldcie testov pri t19 a n = 20
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Obr. 4.6: Simulacie testov pri t19 a n = 200

7 Obr.4.4 vidime, ze opatovne vSetky neparametrické metédy zamietaji hypotézu H
castejsie ako klasickd parametrickd metéda, ktora ako jedind mé pravdepodobnost
chyby 1. druhu na trovni 5%. Jedind neparametrickd metéda porovnatelna z hladiska
silofunkcie s metédou ¢islo 1, je metdda 4. Medzi neparametrickymi metédami dosa-
huje najnizsiu pravdepodobnost chyby 1. druhu na rozdiel od inych neparametrickych
metod ako napriklad 8, 12, 15 alebo 17, ktoré maju pravdepodobnost chyby 1. druhu
ovela vyssiu a neodportcali by sme ich pouzivat za danych podmienok. Ak sa pozrieme
na Obr.4.5 resp. Obr.4.6, ktory reprezentuje simulacie pre n = 80 resp. n = 200, platia

analogické myslienky tykajuice sa prechodu z n = 20 na n = 80 pripadne n = 200, ktoré
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sme spominali pri predoslom rozdeleni a nebudeme ich opakovat. V tomto pripade vsak
za najkonzervativnejsie met6dy mozeme povazovat metédy 3 a 15 v pripade n = 80.
V situacii, kde n = 200 je to opiat metdoda 3. Mozeme si vSak vSimnuf z Obr.4.5, ze
klasickd parametricka metoda je stale pod vSetkymi neparametrickymi metodami, ¢ize
hypotézu H, bude zamietat menej ochotne. Pri normalnom rozdeleni tato metéda s
¢islom 1 splynula s ostatnymi neparametrickymi metédami. Napriek tomu, Ze ndhodne
chyby nie st z normalneho rozdelenia, si klasicka parametrickd metdéda pocina velmi
dobre aj v pripade rozdelenie s mierne fazsimi chvostami.

Na dalsich troch obrazkoch Obr.4.7, Obr.4.8 a Obr.4.9 dokumentujeme simulované
silofunkcie v situacii, kedy nahodné chyby pochadzaju zo Studentovho rozdelenia s 5
stupnami volnosti. Na rozdiel od predoslych dvoch pripadov mozeme vidiet, ze roz-
diely medzi jednotlivymi metédami su véacsie. Na Obr.4.7 reprezentujici pripad n = 20
pozorujeme, Ze metéda 1 je opitovne najmenej ochotnéd zamietat hypotézu Hy. Co sa
tyka pravdepodobnosti chyby 1. druhu, je metéda 1 opatovne jedina, ktora ju dosahuje
priblizne na trovni 5%. Tym, Ze metddy st medzi sebou viac rozliSitelné, z Obr.4.7
mozeme pomerne dobre vidief usporiadanie silofunkcii jednotlivych metéd. V pripade
Studentovho rozdelenia s 5 stupnami volnosti povazujeme za najrozumnejsie pouzit
metodu s ¢islom 4, pretoze medzi neparametrickymi metédami dosahuje najmensiu
pravdepodobnost chyby 1. druhu a v oblasti, kde hypotéza Hy neplati sa sprava od-

vaznejsie a istejsie ako metoda 1.
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Obr. 4.7: SimulAcie testov pri t5 a n = 20
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Obr. 4.9: Simulacie testov pri t5 a n = 200

Na nase prekvapenie dobre si poc¢inaju aj metody 2, 14 a 16, v ktorych sme klucovy
parameter 7 odhadli len na zédklade smerodajnej odchylky rezidui , ¢o je neporovnatelne
jednoduchsi sposob v porovnani s inymi sposobmi odhadu parametra 7.

Spominané metédy maji mierne vyssiu mieru zamietania hypotézy Hy v porov-
nani s metodou 4, teda st menej konzervativne alebo inak povedané viac liberalnejsie.
V pripadoch n = 80 a n = 200 zobrazenych na Obr.4.8 a Obr.4.9 vidime, zZe miera
falosného zamietania hypotézy Hj sa znizila. Taktiez podla ocakavani rozdiely medzi
jednotlivymi metédami st ovela mensie. V oboch pripadoch sa zda, ze parametricka

metdda 1 je menej ochotnd zamietat hypotézu Hy. To znamend, Ze sila tejto metody
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je nizsia v porovnani s neparametrickymi metédami. Vo vSeobecnosti pre vsetky me-
tody sme z nasich vysledkov pozorovali mensiu mieru zamietania hypotézy H,, ked
sme postupne prechadzali od rozdeleni s Tahsimi chvostami k rozdeleniam s fazsimi
chvostami. Povedané Iudskou recou, castejsi vyskyt outlierov sposobil, Zze metody su si
menej isté zamietnutim hypotézy Hy, boja sa prilis ¢astého zamietnutia hypotézy H,.

Na nizsie zobrazenych troch obrédzkoch Obr.4.10, Obr.4.11 a Obr.4.12 uvidzame
najdolezitejsie vysledky v ramci celej kapitoly, pretoze sa tykaju simulacii, v ktorych
sme nahodné chyby generovali so Studentovho rozdelenia s 1 stupniom volnosti, ¢o
je Cauchyho rozdelenie. Z Obr.3.1 jasne vidime, ze Cauchyho rozdelenie ma vyrazne
tazsie chvosty v porovnani s predoslymi rozdeleniami. Vyskyt extrémnych hodnot je v
tomto pripade ovela frekventovanejsi, ¢o sa prejavilo vo vysledkoch niektorych metod.
Na rozdiel od predoslych pripadov, v ktorych rozdiel medzi parametrickym a nepara-
metrickym pristupom nebol vébec markantny, v pripade pouzitia Cauchyho rozdelenia
sa celkom jasne ukazuje zo vSetkych troch obrazkov velka vyhoda pouzitia neparamet-
rickych metdd. Nech uvazujeme akékolvek n, z obrazkov Obr.4.10, Obr.4.11 a Obr.4.12
mozeme pozorovat, ze klasicka parametrickd metoda s ¢islom 1 zlyhala na celej ciare.
Tento vysledok nas vobec neprekvapuje, kedze vieme, ze parametrické metédy st citlivé
na vyskyt outlierov. Podobne zl¢é vysledky vsak zaznamenavaji aj niektoré neparamet-
rické metody s ¢islami 2, 14 a 16, pretoze ich ochota zamietat hypotézu Hy je na velmi

nizkej irovni.
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Obr. 4.10: Simulacie testov pri t; a n = 20

62



4. SIMULACIE TESTOV O VYZNAMNOSTI REGRESNYCH PARAMETROV

100
|

%
60
|

40

20

%

Obr. 4.12: Simulacie testov pri t; a n = 200

Tieto vysledky nie su taktiez prekvapujice, vzhladom na to, ze v metdédach 2, 14 a 16
sme neznamy parameter 7 odhadovali prilis jednoduchym spésobom na zaklade sme-

*

rodajnej odchylky z rezidui e}, e}, ..., e, ktory sme chceli vyskusat len zo zvedavosti.
To znamena, Ze sila spominanych troch neparametrickych testov 2, 14 a 16 ako aj sila
klasického parametrického testu je v porovnani s ostatnymi metédami ovela nizsia, a
preto tieto metody nie je vhodné pouzivat pri danych podmienkach. Z toho dovodu sa
im uZ v zvysnej ¢asti opisu vysledkov nebudeme venovat. Uvahy, ktoré sme spominali

v predoslych castiach tykajice sa hodnoty parametra n a jeho vplyvu na vysledky

testovacich metod platia analogicky aj pri Cauchyho rozdeleni.
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V prvom kroku sa pozrieme na simulované silofunkcie z Obr.4.10, ktory reprezen-
tuje situdciu s linedrnym regresnym modelom vybudovanym z 20 dat. Za najvhodnejsie
metody v tomto pripade povazujeme metddy s ¢islom 3 a 4. Tieto metddy st metodi-
kou vypoctu takmer analogické len s miniméalnym rozdielom, ktory sme opisali v ivode
tejto kapitoly. Obe metédy maju pravdepodobnost chyby 1. druhu priblizne na drovni
5%. Metoda 4 zamieta hypotézu Hy o trochu castejsie ako metéda 3 v oblasti, kde
hypotéza Hy neplati, no v porovnani so zvySnymi neparametrickymi metédami je roz-
diel maly. Zvysné neparametrické metédy nam v rovnakej oblasti zamietaju hypotézu
Hy az prilis ¢asto, kedze uvazujeme model len s 20 meraniami, a preto ich povazujeme
za prilis liberdlne. Navyse aj pravdepodobnost chyby 1. druhu maju vyrazne vyssiu
v porovnani s testami 3 alebo 4. Na Obr.4.11 a Obr.4.12 dokumentujeme vysledky
simulacii prindleziace k n = 80 a n = 200. Vidime, Ze ako vo vsetkych doterajsich pri-
padoch sa rozdiely medzi metédami zmensili. V oboch obrazkoch si mézeme vsimnuf
dve metody s ¢islami 15 a 17, ktoré sa odlisujua od ostatnych neparametrickych metéd.
Metdda 15 je prilis konzervativna v porovnani so zvysnymi neparametrickymi meto-
dami, pretoze je malo ochotna zamietat hypotézu Hy, a preto by sme ju neodporucili
pouzivat. Na druhej strane metdda 17 je ovela liberalnejsia v oblasti, kde hypotéza H
neplati a navyse pravdepodobnost chyby 1. druhu m4 priblizne rovni 5%. Z tychto do-
vodov mobzeme konstatovat, ze metdda 17 dosahuje velmi dobré vysledky v porovnani s
neparametrickou konkurenciou. Zvysné neparametrické metody st medzi sebou velmi
porovnatelné, niektoré su viac ochotné zamietat hypotézu Hy, iné menej, no rozdiely
nie st vobec velké. Taktiez, ¢o sa tyka pravdepodobnosti chyby 1. druhu dosahujt
tieto testy pomerne dobré vysledky, kedZe pri vacsine z nich je v blizkom okoli 5%.
7 toho dovodu by sme ich odporucili na praktické aplikovanie v pripade testovania
vyznamnosti regresnych parametrov v situdacii, ked ndhodné chyby pochadzaja zo sy-
metrického rozdelenia s tazkymi chvostami ako je napriklad Cauchyho rozdelenie. Na
zaver by sme este na upresnenie spomenuli, ze na zdklade vysledkov nasich simuléacii
metody s c¢islami 1, 2, 14, 15 a 16 by sme v tejto situacii neodporucali vyuzivat.

Hlavny odkaz z tejto kapitoly je v tom, ze sa potvrdili nase ocakavania, pretoze
neparametrické metody urcené na testovanie signifikancie regresnych parametrov su

robustné a vedia sa vysporiadat so situdciou, ak nahodné chyby nepochadzajt z nor-
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malneho rozdelenia. Prave naopak, tieto metédy si vedia poradit, ak rozdelenie na-
hodnych chyb obsahuje velky pocet outlierov, ¢o klasicky parametricky test nedokaze.

To bol v podstate aj jeden z cielov nasej diplomovej prace.
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5 Simulacie intervalov spolahlivosti

5.1 Opis vykonanych simulacii

V tejto zaverecnej kapitole sme sa zaoberali porovnanim 95%-nych intervalov spolah-
livosti skonstruovanych pomocou parametrického alebo neparametrického pristupu.
Porovnanie sme vykonali rovnakym spdsobom ako v predoslych dvoch kapitolach na
zaklade simulécii. Parametricky pristup na vypocet intervalu spolahlivosti pre regresny
parameter 5;, [ = 1,2,...,p sme reprezentovali intervalom spolahlivosti danym vzfa-
hom 1.12. Neparametrické intervaly spolahlivosti sme konstruovali az dva. Prvy z nich
bol dany vztahom 2.42 a druhy pomocou vztahu 2.44. Tak ako sme uz spominali v
teoretickej casti oba neparametrické intervaly spolahlivosti s asymptotické. To zna-
mend, ze pozadovani spolahlivost na drovni 95% dosahuji, ak n — oco. Tak ako v
doterajsich simulaciach aj pri simulaciach intervalov spolahlivosti sme menili rozne
parametre ako napriklad n, score function alebo rozdelenie nahodnych chyb. Tieto
zmeny sme uz opisovali v predoslych kapitolach, a preto ich v tejto casti podrobnej-
sie rozoberat nebudeme. Cielom bolo opéf vykonat komplexné simula¢né porovnanie,
ktoré sa v inych pracach nevyskytovalo, ¢o taktiez povazujeme za prinos nasej dip-
lomovej prace. Podobne ¢o sa tyka sposobu generovania umelych dat, tak sme ich
vytvorili analogicky ako v inych simulacidch az na jeden rozdiel. Interval spolahlivosti
navrhnuty Marekom Omelkom vyZadoval, aby stlpce matice X s jednotlivimi vysvet-
[ujtcimi premennymi boli vycentrované, teda aby ich priemer bol rovny 0. V désledku
toho sme tuto maticu generovali tak, aby spominand poziadavka bola splnenda. V si-
mulacidch sme uvazovali linedrny model s 5 vysvetlujicimi premennymi. Bez ujmy na
vSeobecnosti sme sa rozhodli, ze intervaly spolahlivosti budeme pocitat pre regresny

parameter [5. Pocet simuldcii sme taktiez zachovali rovnajici sa 10 000.

5.2 Vysledky simulécii intervalov spolahlivosti

V nasledujucich styroch tabulkich uvedieme postupne vysledky vyssie opisanych si-
mulacii intervalov spolahlivosti. Intervaly spolahlivosti sme hodnotili na zaklade ich
spolahlivosti a priemernej dizky. Je jasné, Ze interval spolahlivosti je dobry vtedy, ak

dosahuje vysoku spolahlivost pri ¢o najmensej dlzke. V spominanych Styroch tabul-
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kéch v riadku Dizkal uvddzame explicitne priemernt dlzku jednotlivich intervalov
spolahlivosti a v riadku Dizka2 zobrazujeme kolkokrat st uzsie ako klasicky paramet-
ricky interval, ktory budeme v dalSom texte oznacovat ako LSE interval spolahlivosti.
Pri neparametrickom intervale danom vztahom 2.42 sme museli odhadovat neznamy
parameter 7. Cisla 2 az 17 v zahlavi kazdej tabulky reprezentujii jednotlivé nepara-
metrické metody lisiace sa sposobom odhadu spominaného parametra 7. Ocislovanie
tychto metdd koresponduje s opisom zo 4. kapitoly a s Tab.4.1. Neparametricky in-
terval spolahlivosti dany vztahom 2.44 sme oznacili pismenkami OM. V tejto kapi-
tole sme opat rozlisovali ako sme ziskali odhady neznamych regresnych parametrov
b, L =1,2,...,p. Znacenie sme ponechali analogické ako v 3. kapitole t. j. NON_ 1
reprezentuje odhady regresnych parametrov ziskané pomocou balika Rfit a NON_ 2
reprezentuje nasu implementaciu neparametrickej metddy. Oznacenie LSE je v tomto
pripade pre interval spolahlivosti ziskany parametrickym pristupom a dany vztahom
1.12.

V Tab.5.1 zobrazujeme vysledky simuldcii, v ktorych nadhodné chyby pochadzali
zo standardizovaného normalneho rozdelenia. Vébec nie je prekvapujice, ze v tomto
pripade dosahuje najlepsie vysledky prave LSE interval spolahlivosti, pretoze si spl-
nené predpoklady na to, aby nadobtudal pozadované vlastnosti. Ak sa pozrieme na
neparametrické metody, pri n = 80 alebo n = 200 su ich vysledky pri vacsine metodd
porovnatelné s parametrickym pristupom. Do pozornosti vsak davame, Ze neparamet-
rické intervaly spolahlivosti skonstruované pomocou Bent score function dosahuju v
tejto situdcii oproti vacsine neparametrickych metoéd o nieco horsie vysledky, pretoze
zaznamenali pomerne nizku spolahlivost. Ak by sme chceli napriek tomu pouzit z ne-
jakych dovodov neparametricky interval spolahlivosti, odporticali by sme pouzif tie s
¢islami 4, 6, 7, 8, 9, 10 alebo 13. Taktiez ak uvazujeme n = 80 alebo n = 200, ako
vhodny kandidat v ramci neparametrickych intervalov spolahlivosti sa ukazuje inter-
val s oznac¢enim OM, pri ktorom sa vyhneme odhadu neznameho parametra 7, ¢o je
nepochybne jeho velka vyhoda, pricom jeho vysledky st dokonca lepsie ako pri inych
neparametrickych intervaloch a navyse velmi podobné LSE intervalu spolahlivosti

V pripade malého poctu dat v modeli, ktory je reprezentovany cez parameter

n = 20, sa este neprejavuji asymptotické vlastnosti neparametrickych intervalov spo-
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SCORE FUNCTION
N(0,1) | n

n Metoda
Spol./Dizkal 95,2/0,91

Spolahlivost | 90,8 | 90,1 | 93,9 [ 86,6 | 864 [ 87,8 [ 822 | 886 | 843 | 862 | 794 | 867 | 985 [ 909 | 833
NON_1| Dizkal1 | 079 | 081 [ 094 | 072 [ 072 | 075 | 066 | 082 | 068 [ 071 | 062 | 076 | 1,25 | 0,79 | 0,64
20 Dizka2 | 1,15 | 1,13 | 0,97 | 1,26 | 1,27 | 1,21 | 1,37 | 1,01 [ 1,33 [ 1,27 [ 1,46 [ 1,19 [ 073 | 1,15 | 1,22
Spolahlivost | 90,9 | 90,7 | 94,3 | 87,3 | 87,0 [ 887 [ 843 [ 894 [ 852 [ 869 | 81,7 | 874 | 986 | 91,0 | 838

NON_2 | Dizkal | 079 [ 081 [ 095 [072 [ 072 [ 076 [069 [036 [ 069 [ 072 [ 065 [ 080 | 1,25 | 0,78 | 0,64 [081
Dizka2 | 1,15 | 1,11 | 0,95 | 1,26 | 1,25 | 1,20 | 1,32 | 1,06 | 1,31 [ 1,26 [ 1,40 [ 1,14 | 0,73 | 1,16 | 1,22
_- Spol./ Dizkal 95,45/ 0,44
Spolahlivost | 93,7 | 929 [ 952 [ 93,8 [ 948 [ 953 [ 950 | 956 | 939 | 944 | 940 | 948 | 956 | 943 | 927 [ 91,9 | 924
NON_1| Dizkal | 043 | 041 [ 045 | 043 | 044 | 046 | 045 | 0,46 | 043 [ 044 | 043 | 044 | 046 | 0,43 | 0,90
80 Dizka2 | 1,03 | 1,06 | 0,97 | 1,03 [ 099 | 0,97 | 0,98 | 0,95 | 1,03 [ 1,01 [ 1,02 [ 1,00 [ 0,96 | 1,03 | 1,09 | 7,0
Spolahlivost | 93,7 | 92,9 | 951 [ 93,8 [ 948 [ 953 [ 950 [ 956 | 940 | 945 | 941 | 947 | 956 | 943 | 92,7
NON_2 | Dizkal | 043 | 041 [ 045 | 043 | 044 | 046 | 0,45 | 0,46 | 043 [ 0,44 | 043 | 044 [ 046 | 0,43 | 040 | 0,43 | 0,44
Dizka2 | 1,03 | 1,06 | 0,97 | 1,03 | 0,99 | 0,97 | 0,98 | 0,95 | 1,03 [ 1,01 [ 1,02 [ 1,00 | 0,96 | 1,03 | 1,09
_- Spol./Dizkal 94,85/0,25
Spolahlivost | 93,8 [ 93,2 [ 947 [ 941 [ 949 [ 953 [ 952 [ 954 [ 943 [ 946 [ 945 [ 947 [ 950 [ 944 [ 938
NON_1 | Dizkal | 025 | 025 | 026 [ 026 [ 026 [ 027 [ 027 [ 027 | 026 | 026 | 0,26 | 0,26 | 0,26 | 025 | 024
200 Dizka2 | 1,01 | 1,03 | 0,97 [ 1,00 [ 097 [ 0,95 [ 0,95 [ 0,94 [ 0,99 [ 0,98 [ 0,98 [ 0,97 [ 0,97 | 1,01 | 1,04 | 1,01 | 0,92
Spolahlivost | 93,8 | 932 | 948 [ 941 [ 949 [ 953 [ 952 | 955 | 943 | 946 | 945 | 947 | 950 | 944 | 93,7
NON_2 | Dizka1 | 025 | 025 [ 026 | 026 | 026 | 027 | 027 | 027 | 0,26 | 026 | 0,26 | 0,26 | 026 | 0,25 | 0,24
Dizka2 | 1,01 | 1,03 | 0,97 | 1,00 | 0,97 | 0,95 | 0,95 | 0,94 [ 0,99 [ 0,98 [ 0,98 [ 097 [ 0,97 | 1,01 | 1,04

Tab 5.1: Simulacie intervalov spolahlivosti pri N(0,1)

lahlivosti. M6zeme si vSimnut, ze vacsina tychto intervalov spolahlivosti nedosahuje
pozadovanu spolahlivost na trovni 95%. Ich priemerné diiky su sice o trochu kratsie
ako LSE interval spolahlivosti, no neodporucali by sme ich pouzivat v pripade, ak
st ndhodné chyby z normalneho rozdelenia. Najlepsi neparametricky interval porov-
natelny s LSE intervalom spolahlivosti je interval s ¢islom 4. No stdle vsak zostava
platné, ze LSE interval spolahlivosti je lepsi, pretoze ma vyssiu spolahlivost a kratsiu
priemernt dlzku. Z Tab.5.1 mdZeme spozorovat, Ze interval spolahlivosti s ozna¢enim
OM dosahuje spolahlivost dokonca vyssiu ako 95%, no v porovnani s konkurenciou je
az prilis siroky a teda menej informativny.

V Tab.5.2 dokumentujeme vysledky simulacii s nAhodnymi chybami generovanymi
zo Studentovho rozdelenia s 10 stupnami volnosti. Ako uz vieme na zaklade Obr.3.1,
rozdiel medzi tymto rozdelenim a rozdelenim N(0,1) nie je velmi vyrazny, ¢o sa prejavilo
aj v ziskanych vysledkoch. Z toho dévodu su zavery tykajuce sa vysledkov z Tab.5.2
analogické ako sme uviedli pri predoslom rozdeleni a nebudeme ich tu opatovne uva-
dzat, aby sme sa neopakovali. M6zeme si vSak vsimnuf jeden zaujimavy fakt. Priemerné
dizky intervalov spolahlivosti st v porovnani so Standardizovanym normélnym rozde-
lenim mierne vacsie pri lubovolnej metode uvedenej v tabulke. Podobne to bude platit

aj pri dalsich dvoch rozdeleniach. Zdovodnenie je prosté. Povedané Iudskou recou, ak
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nahodné chyby pochédzaji z rozdelenia s fazsSimi chvostami, konstrukcia intervalov
spolahlivosti je zlozitejsia, metdédy sa musia vysporiadat s ndrocnejsimi podmienkami
v porovnani s rozdelenim, ktorého chvosty si lahsie. Jednotlivé metody nie st schopné
pri takto zhorSenych okolnostiach vytvorit intervaly spolahlivosti s dlzkou porovnatel-
nou so situaciou, v ktorej s nahodne chyby z rozdelenia s lahsimi chvostami. Prejavi

sa to tym, Ze na dosiahnutie pozadovanej kvality sa intervaly spolahlivosti stant Sirsie.

SCORE FUNCTION
Student_10 Wilcoxon Qnorm

n Metéda 2 3 4 5 6 7 8 9 10 [ 11 | 12| 13 14 | 15 16 | 17
Spol./Dizkal 94,61/1

Spolahlivost | 91,0 [ 90,4 [ 938 | 865 [ 862 [ 88,1 [ 829 [ 887 [ 841 | 859 | 80,0 | 866 | 984 | 91,1 | 832 | 90,4 | 79,3
NON_1 [ Dizkar [088 [ 087 [102 078 [ 077 [ 081 [ 071 [0ss [073 077067081 [137] 087 070
20 Dizka2 | 1,14 [ 1,15 | 099 [ 1,30 | 1,30 | 124 | 1,41 [ 1,27 [ 1,37 [ 1,31 | 150 | 124 [ 073 | 135 | 1,44
Spolahlivost | 91,1 | 90,7 | 943 | 867 | 867 | 883 | 842 | 890 | 850 | 866 | 820 | 871 | 985 | 91,3 | 83,6 | 90,7 | 80,9
NON_2 | Dizkar [ o088 [08s | 103 [078 078 [ 082074091 [074] 078 070085 [137]0s7 07
Dizka2 | 115 [ 114 [ 098 [ 130 [ 129 [ 123 [ 136 [ 1,20 [ 135 [ 129 [ 144 [ 138 [ 03 [ 235 [ 14
[ [IRESERNpol./ Dizkat 95,06/ 0,49
Spolahlivost | 943 | 923 [ 947 [ 932 [ 941 [ 949 [ 944 [ 950 [ 932 [ 937 [ 934 [ 939 | 954 | 945 | 925
NON_1 [ Dizkar [ 048 [ 044 [ 048 [ 046 [ 047 [049 [ 048 [ 049 [ 046 [ 047 [ 046 [ 047 [ 029 | 048 [ 0,04
80 Dizka2 | 1,03 [ 111 | 1,01 [ 1,07 | 1,04 | 1,01 [ 1,03 | 1,00 [ 1,07 [ 1,05 [ 1,07 | 1,04 | 1,00 | 1,03 | 1,12 1,06
Spolahlivost | 944 | 923 | 946 | 931 | 941 | 949 | 943 | 951 | 932 | 937 | 933 | 939 | 954 | 945 | 924
NON_2 | Dizkar [ o048 [ 044 [ 048 [ 046 [ 047 [ 049 [ 048 | 049 [ 046 [ 047 [ 046 [ 047 [ 049 | 048 | 0,44 028 [ 026
Dizka2 | 1,03 | 1,11 | 1,01 | 1,07 | 1,04 | 1,01 | 1,03 [ 1,00 [ 1,07 | 105 | 07 | 104 | 100 | 1,03 | 1,12
[ [RESERsvo / Dizial 95,17/0,28
Spolahlivost | 954 [ 937 [ 951 [ 946 [ 954 [ 957 | 955 | 958 | 948 [ 951 [ 949 [ 952 [ 952 | 953 | 943
NON_1 [ Dizkat [ 028 [026 [ 028 [ 027 [ 028 [ 029|028 029 027|028 028028 028]028]027
200 Dizka2 | 1,01 [ 108 | 1,02 | 1,04 [ 7,01 [ 099 [ 1,00 [ 0,99 [ 1,04 [ 1,02 | 1,03 [ 2,02 [ 1,02 | 1,01 | 1,06
Spolahlivost | 954 | 937 [ 951 [ 946 [ 954 [ 957 | 955 | 958 [ 948 [ 951 [ 950 [ 953 [ 952 | 955 [ 943
NON_2 | Dizkar [028 [ 026 [ 028 [027 [ 028 [029 [ 028 [ 029027 [ 028028028 028]028]027
Dizka2 | 1,01 [ 108 | 1,02 | 1,04 | 1,01 [ 099 [ 1,00 | 0,99 [ 1,04 | 1,02 | 1,03 [ 1,02 | 1,02 | 1,01 | 1,06

Tab 5.2: Simulacie intervalov spolahlivosti pri t19

V Tab.5.3 zobrazujeme vysledky simulécii, v ktorych sme ndhodné chyby vyberali zo
Studentovho rozdelenia s 5 stupnami volnosti. Napriek rozdeleniu s fazsimi chvostami
pozorujeme, ze LSE interval dosahuje stéle velmi dobré vysledky. Dokonca pri n = 20
su lepsie ako ktorykolvek iny neparametricky interval spolahlivosti. Pre vacsie n su
metody medzi sebou porovnatelné a zavery z Tab.5.3 su analogické ako vyplyvali
z predoslych dvoch tabuliek Tab.5.1 a Tab.5.2. Na druhej strane v tomto pripade
si mézeme vsSimnuf jednu anomaliu. V pripade n = 20 ma interval spolahlivosti s
¢islom 9 a 13 pri sposobe odhadov regresnych parametrov NON__1 priemernt dizku
prilis Siroku. Pokial by spolahlivost bola na trovni priblizne 100% bol by to jasny
signal, ze metoda zlyhala, pretoze interval spolahlivosti je absolitne neinformativny.

No teraz bola situdcia ina. Spolahlivost bola porovnatelnd s ostatnymi metdédami.
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Zacali sme patrat po pricine, ktort sme nastastie velmi rychlo objavili. Medzi 10 000
simulaciami doslo v dvoch pripadoch k zlyhaniu spominanych dvoch metéd, pretoze
sirka intervalov spolahlivosti bola tplne uletena, radovo v tisicoch. To spdsobilo, Ze aj
priemer bol vychyleny a nezodpovedal celkom redlnym vysledkom. Z toho dévodu sme
sa pozreli na vysledky tychto dvoch intervalov spolahlivosti pomocou robustnejsieho
ukazovatela, medidnu, ktory urcil medidnovu dizku intervalu spolahlivosti s ¢islom 9
resp. 13 priblizne rovni 0.878 resp. 0.829, ¢o sit uz hodnoty porovnatelné so zvysSnymi
metodami. Prekvapujuci bol pre nas fakt, ze ak sme odhadovali regresné parametre

sposobom NON_ 2, tak tato anomalia nenastala.

SCORE FUNCTION
Student_5
n Metoda 2
__ Spol./Dizkal 95,09/1,15
Spolahlivost| 92,3 | 90,1 | 940 | 868 | 857 | 87,5 | 81,6 | 87,8 | 837 | 855 | 789 | 860 | 984 | 920 | 835 794
NON_1 [ Dizkal | 2,01 | 0,95 | 1,10 | 04 | 0,83 | 087 | 076 | 402 | 0,9 | 082 | 072 | 316 | 1,53 | 1,00 | 0,77 |08 | 075 |
20 Dizka2 | 1,14 | 1,21 | 1,04 | 1,37 | 1,39 | 1,32 | 1,51 | 0,29 | 1,46 | 1,39 | 1,60 | 0,36 | 0,75 | 1,15 | 1,49 1,55 |

Spolahlivost | 92,3 | 90,5 | 94,1 [ 869 [ 86,1 [ 878 [ 832 [ 883 [ 842 [ 859 | 81,0 | 863 | 985 | 91,7 | 833
NON_2 | Dizka1 | 201 | 095 | 1,11 [ 084 | 084 [ 088 | 079 [ 098 | 0,80 | 0,83 | 0,75 | 0,91 [ 1,53 | 1,00 | 0,77 | 1,03 | 0
Dizka2 | 1,14 | 1,20 | 1,03 | 1,36 | 1,37 | 1,31 | 1,46 | 1,17 | 1,44 | 1,38 | 1,54 | 1,26 | 0,75 | 1,15 | 1,49
Spol./Dizkal 94,99/0,56
Spolahlivost | 96,1 | 928 [ 952 | 937 [ 947 | 953 | 947 | 954 | 938 [ 943 | 937 | 943 | 954 | 954
NON_1 | Dizkal | 055 | 047 [ 052 | 049 | 051 | 052 | 051 [ 052 | 049 | 050 | 0,49 | 0,50 | 0,53 | 0,55 055 [ 0,48 ]
80 Dizka2 | 1,03 [ 1,19 | 1,09 | 115 | 1,11 | 1,08 | 1,11 | 1,08 [ 1,15 | 1,13 | 1,15 | 1,13 | 1,07 | 1,03 02 | 1,17 |
Spolahlivost | 96,1 | 92,8 | 951 [ 93,7 [ 947 [ 953 [ 947 [ 954 [ 937 [ 943 | 93,7 | 944 | 954 | 954
NON_2 | Dizka1 | 055 | 047 | 052 [ 049 | 051 [ 052 | 051 | 052 | 0,49 | 0,50 | 0,49 | 0,50 | 0,53 | 0,55 0,55 | 0,48 |
Dizka2 | 1,03 [ 1,19 | 1,09 | 1,15 | 1,12 | 1,08 | 1,11 | 1,08 [ 1,15 | 1,13 | 1,15 | 1,13 | 1,07 | 1,03
Spol./Dizkal 94,61/0,33
Spolahlivost | 96,4 | 93,6 [ 949 | 943 [ 952 | 956 | 954 | 956 | 94,6 [ 949 | 947 [ 949 | 951 | 958
NON_1 | Dizka1 [ 032 | 028 [ 030 | 029 | 030 | 031 | 030 [ 031 | 029 | 030 | 029 | 0,30 | 030 | 0,32

200 Dizka2 | 1,00 | 1,17 | 1,20 | 1,13 | 1,09 | 1,07 | 1,08 | 1,07 | 1,12 | 1,30 | 1,11 | 1,11 | 1,30 | 1,01
Spolahlivost | 96,4 | 93,6 | 949 [ 944 [ 952 [ 956 [ 954 [ 956 | 946 [ 949 [ 947 | 949 | 951 | 958

NON_2 Dizkal 032 | 028 | 030 | 029 | 0,30 | 0,31 | 0,30 | 0,31 | 0,29 | 0,30 | 0,29 | 0,30 | 0,30 | 0,32 )
Dizka2 1,01 | 1,17 | 1,10 | 1,13 | 1,09 | 1,07 | 1,08 | 1,07 | 1,12 | 1,10 | 1,11 | 1,11 | 1,10 | 1,01 0

Tab 5.3: Simulacie intervalov spolahlivosti pri ¢5

V Tab.5.4 sme zobrazili vysledky zo simulacii, ktoré boli reprezentované chybami so
Studentovho rozdelenia s 1 stupnom volnosti, ktorého chvosty st ovela tazsie ako pri
predoslych troch rozdeleniach. V tomto pripade uz LSE interval spolahlivosti podla
ocakdvani zlyhéva. Priemernd dizka je prili§ Sirokd a interval je pre nds nepouzitelny.
Podobne nedostatocné vysledky zaznamenavaju vo vSetkych pripadoch aj neparamet-
rické intervaly spolahlivosti 2, 14 a 16, v ktorych sme neznamy parameter 7 odhadovali
len na zaklade smerodajnej odchylky rezidui. Tieto intervaly spolahlivosti by sme ne-
odporucali pouzivat, ak nadhodné chyby pochadzaju z nejakého rozdelenia s tazkymi

chvostami bez ohladu na volbu parametra n. Pozrime sa blizsie na pripady, v ktorych
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sa pocet merani v linedrnom regresnom modeli n rovnd 20. Ako prvé nas zaujalo,
ze interval spolahlivosti s ozna¢enim OM dosahuje prekvapujico velmi zlé vysledky,
pretoze je vdaka jeho Sirke neinformativny. Opéat to vSak bolo spdsobené tym, ze v
par pripadoch z 10 000 boli hranice intervalu spolahlivosti velmi Siroké, ¢o vychylilo
priemernu Sirku. Vieme, ze Cauchyho rozdelenie je dané ako (N(0,1))/(N(0,1)). To
znamena, ze menovatel sa ¢asto pohybuje blizko nuly, ¢o sposobuje, Ze rozdelenia na-
dobudaju obcas prilis extrémne hodnoty. Vdaka tomu nastala situacia, ze spominana
metdda urcéila v niektorych pripadoch hranice intervalu spolahlivosti, ktoré boli az
prilis vzdialené od seba. Medidnova Sirka bola rovnda priblizne 8, ¢o je ovela menej v
porovnani s 28, ale v porovnani s inymi neparametrickymi metédami je to stale vy-
razne viac. Tento interval spolahlivosti by sme teda pri velmi malom n neodporucali
pouzivat. Zaujimavostou je, ze ak sme n zvysili na 34, tak ako bolo v ¢lanku [4], na
zéklade ktorého sme interval spolahlivosti vybudovali, priemerna dizka intervalu spo-
lahlivosti uz bola porovnatelna so zvysnymi neparametrickymi metdédami. Najlepsie
vysledky zaznamendava interval spolahlivosti 4, ktory ako jediny odporucame pouzivat
pri spominanej konstelacii parametrov. Pri zvysnych neparametrickych metédach sa

prejavilo to, ze pozadovanu spolahlivost dosahuju len asymptoticky.

SCORE FUNCTION

Student_1

n Metoda 2 3 4 B 6 7 8 9 | 10 | 11 | 12 | 13 14 | 15 | 16 | 17
Spol./Dizkal 95,12/37,40

Spolahlivost | 97,5 | 93,0 | 954 | 884 [ 858 [ 87,8 [ 80,8 [ 877 | 831 | 852 | 773 | 850 | 997 | 97,0 | 861 | 98,0 | 815
NON_1 | Dizkal |3643| 3,05 | 347 | 254 | 228 | 242 | 204 | 2,42 | 2,23 | 2,25 | 1,89 [ 2,25 | 27,92 36,33 | 2,86
20 Dizka2 | 1,08 [ 12,27 10,79 | 1471 | 1643 | 15,48 | 18,34 [ 15,46 [ 17,59 [ 16,65 [ 19,75 [ 16,63 | 1,34 | 1,03 | 13,06
Spolahlivost | 974 | 928 [ 953 | 88,2 [ 856 [ 877 [ 815 [ 873 [ 833 | 852 | 782 | 850 [ 997 | 967 | 857 | 98,0 [ 818
NON_2 | Dizkal |3643[ 305 [ 346 [ 254 [ 228 | 242 | 207 | 2,42 | 2,14 [ 225 [ 1,93 [ 2,25 [27,92] 36,33 [ 2,86
Dizka2 | 1,03 | 12,28 | 10,81 | 1470 | 1637 | 1543 | 18,02 | 15,48 [ 17,50 | 16,59 [ 19,33 [ 16,62 | 1,34 | 1,03 [ 13,07
_-spol'./Dizka1 96,15/23,82
Spolahlivost [ 100,0| 941 [ 955 | 93,8 | 947 [ 955 [ 935 [ 950 [ 935 | 941 | 92,1 | 93,8 | 947 [ 1000] 93,6
NON_1 | Dizka1 |2376] 0,85 | 0,91 | 05 [ 0,87 [ 090 [ 034 [ 085 | 083 [ 085 | 080 | 0,84 | 0,93 | 2375 | 0,98
80 Dizka2 | 1,00 | 27,92 | 26,31 | 28,17 27,35 | 26,34 | 28,32 | 26,92 | 28,78 [ 28,00 [ 29,76 | 28,44 | 25,61 | 1,00 | 2434 ] 1,0 ‘
Spolahlivost | 1000 94,2 | 954 [ 939 [ 947 [ 955 | 935 [ 951 [ 936 [ 942 [ 921 [ 939 | 947 | 100,0] 93,7
NON_2 | Dizkal [2376] 085 [ 090 [ 085 [ 087 [ 090 [ 084 | 088 [ 083 [ 085 [ 080 [ 084093 ]2375] 098 [237 0
Dizka2 | 1,00 | 27,92 | 26,32 | 28,18 | 27,36 | 26,35 | 28,33 [ 26,93 | 28,79 [ 28,01 [ 29,77 [ 28,45 | 25,62 | 1,00 | 2435 | 1,00
_-Spol'./Dfikal 96,3/20,66
Spolahlivost [ 100,0[ 943 [ 950 [ 944 [ 954 [ 960 [ 93,6 [ 955 [ 94,6 [ 949 [ 92,4 [ 947 [ 945 [ 100,0] 942 J100,0] 938
NON_1 | Dizkal |20,66 | 047 [ 049 [ 047 | 050 | 051 | 047 | 050 | 0,48 | 0,49 | 045 | 0,48 | 0,49 | 20,65 [ 0,55
200 Dizka2 | 1,00 [ 4412 [ 42,56 | 43,64 [ 41,61 [ 40,43 [ 44,27 [ 41,44 [ 43,32 [ 42,50 [ 46,07 | 43,21 | 42,20 | 1,00 | 3723
Spolahlivost [ 100,0 | 944 [ 951 | 945 [ 954 [ 96,1 [ 93,6 [ 955 | 948 | 950 | 9255 | 948 | 945 [ 100,0] 944
NON_2 | Dizkal |2066 | 047 [ 049 [ 047 | 050 | 051 | 047 | 050 | 0,48 | 0,49 | 045 | 0,48 | 0,49 | 20,66 | 0,55
Dizka2 | 1,00 | 4414 | 42,57 | 43,65 | 41,62 | 40,44 [ 44,28 [ 41,45 [ 43,33 [ 42,51 [ 46,08 [ 43,22 | 42,21 1,00 | 3724

Tab 5.4: Simulécie intervalov spolahlivosti pri ¢

Dalej sa pozrieme na simuldcie, v ktorych sme parameter n nastavili na hodnotu 80
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alebo 200. Nastastie v tychto pripadoch uz interval spolahlivosti s oznacenim OM
dosahuje velmi dobré vysledky tak ako aj iné neparametrické metédy. V pripade, ze
n = 80 odporiucame pouzit metdédy 3, 4, 6, 7, 9, 11. To znamend, ze pouzitie Wil-
coxon score function sa vo vSeobecnosti ukazuje ako rozumnejsia volba v porovnani
s ostatnymi dvomi score function. V situécii ak n = 200 je vhodnych viac intervalov
spolahlivosti ako napr. 3, 4, 5, 6, 7,9, 10, 11, 13 a 15. Priemerné sirky uvedenych inter-
valov spolahlivosti st medzi sebou viac menej porovnatelné. Aj v tychto zavereénych
simulacidch sa potvrdilo, ze neparametrické intervaly spolahlivosti funguju lepsie ako
klasicky parametricky interval spolahlivosti, ak rozdelenie nahodnych chyb ma prilis
tazké chvosty, co bol jeden z cielov nasej diplomovej prace. Podarilo sa nam preukazat,

ze pouzitie neparametrickych met6d mé vyznam.

5.3 Simulacie intervalov spolahlivosti metédou bootstrap

V tejto casti v kratkosti rozoberieme vysledky simulécii intervalov spolahlivosti pre
regresny parameter, ktoré sme vypocitali na zaklade metdédy bootstrap. Konstrukcie
takychto bootstrapovych intervalov spolahlivosti sme opisali v 2. kapitole. Hlavny sta-
vebny kamen takychto intervalov spolahlivosti je bodovy odhad daného parametra,
ktory vypocitame velmi velakrat na umelo vytvorenych datach. Myslienka tychto me-
tod je preto velmi jednoduché, no vypoctova narocénost ovela zlozitejsia. V dnesnej
dobe vyspelej vypoctovej techniky vsak nie je problém toto obmedzenie prekonat a
porovnat vysledky simulacii intervalov spolahlivosti s vysledkami z predoslej casti, ¢o
je hlavnym cielom v tejto zaverecnej casti. Kvoli prehladnosti sme sa rozhodli uviest
vysledky tychto metod v dalsich styroch tabulkach, pretoze by bol problém uviest taky
velky podet metdd len do Styroch tabuliek. V nasledujtcich tabulkach v riadku Dizka2
opét informujeme o tom, kolkokrat je priemernd dizka jednotlivych bootrstrapovych
intervalov mensia v porovnani s LSE intervalom spolahlivosti z casti 5.2. Parametre
simulacii sme menili tak ako doteraz, taktiez generovanie umelych dat sme zachovali.
Zmizili sme vsak pocet simulacii z 10 000 na 1000, pricom v kazdej simulacii sme vy-
tvorili 1000 novych bootstrapovych sad z povodnej datovej sady, z ktorych sme zratali
1000 odhadov potrebného regresného parametra. Bootstrapove sady pozostavali z po-

vodnych n datovych zdznamov, pricom zaznamy do nich sa vyberali s opakovanim.
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Odhady regresnych parametrov sme v tejto casti realizovali uz len pomocou funkcie z
balika Rfit, pretoze ako uz vieme z 3. kapitoly, rozdiely medzi touto funkciou a nasou
vlastnou funkciou neboli vObec vyrazne, a preto sme v pouziti oboch funkcii nevideli
hlbsi zmysel. Taktiez pri tychto simulaciach sme vyuzili aj funkciu boot z balika Rfit,
ktora mala v sebe zahrnuty aj vypocet BCA intervalu spolahlivosti, v ktorom bolo po-
trebné odhadnutie dalsich dvoch dodatoénych parametrov. Dovod bol jednoduchy, a
sice zvysend vypoctova narocnost tychto simuldcii. Predpokladali sme, ze v baliku boot
st sposoby odhadnutia tychto dvoch dodatocénych parametrov efektivne implemento-
vané a jeho pouzitim usetrime potrebny cas. V jednotlivych tabulkach oznacenie IS 1
reprezentuje bootstrapovy interval spolahlivosti dany vztahom 2.45, IS 2 predstavuje
bootstrapovy interval spolahlivosti zo vztahu 2.46, IS 3 zodpoveda percentilovému
intervalu spolahlivosti a IS 4 prindlezi interval spolahlivosti s oznacenim BCA z 2.
kapitoly. Pri metéde LSE zobrazujeme taktiez 4 typy bootstrapovych intervalov v po-
radi IS_1/IS_2/IS 3/IS_4.

V Tab.5.5 zobrazujeme vysledky simulacii intervalov spolahlivosti, ak sme ndhodné
chyby generovali zo standardizované¢ho norméalneho rozdelenia. Podla ocakavani aj me-
dzi tymito metédami vitazi metoda zalozend na odhade regresného parametra pomo-
cou metdédy najmensich stvorcov, pretoze oproti zvySnym metédam su jej intervaly
spolahlivosti najinformativnejSie. PoteSujtci je pre nas fakt, ze vacsina uvedenych
intervalov spolahlivosti dosahuje pozadovanu spolahlivost. Medzi neparametrickymi
metdédami najlepsie vysledky zaznamenavaju intervaly spolahlivosti s Kvantil score
function, pretoze dosahuju najmensiu Sirku. Nasim prioritnym cielom je vsak tieto
parametrické a neparametrické intervaly spolahlivosti zalozené na bootstrap metdde
porovnat s intervalmi spolahlivosti z Tab.5.1. M6zeme si vSimnuf, ze intervaly spolahli-
vosti v pripade n = 80 alebo n = 200 z oboch tabuliek dosahuji porovnatelné vysledky
aj co sa tyka spolahlivosti, tak aj priemernej Sirky. Teda mozeme konstatovaf, ze v
tychto pripadoch si intervaly spolahlivosti zalozené na metdéde bootstrap zaujimavou
a aj vhodnou alternativou k intervalom uvedenym v Tab.5.1. V pripade n = 20 pozo-
rujeme, zZe intervaly spolahlivosti z Tab.5.5 dosahuji na rozdiel od vacsiny intervalov
z Tab.5.1 pozadovanu spolahlivost. Na druhej strane sa tato skutoc¢nost prejavila v

tom, ze ich priemerna dlzka je vacsia. To znamena, Ze s menej informativne, ale spo-
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lahlivejsie. V tomto pripade stédle ostava platné, ze najvhodnejsi interval spolahlivosti
povazujeme klasicky parametricky interval z Tab.5.1 a v rdmci neparametrického pri-

stupu prvenstvo ostava intervalu spolahlivosti s ¢islom 4.

SCORE FUNCTION

NO1) Qnorm

Metoda

151 | 182|153 | IS4

Spolahlivost 96,5/96,2/95,4/95,4
Dizkal 1,07/1,07/1,07/1,09
Dizka2 0,85/0,85/0,85/0,83
Spolahlivost | 98,3 97,3 98,1 97,2 97,6 96,8 97,6 9% 99,3 97,3 98,9 97,4
Dizkal 1,26 1,26 1,25 1,28 1,19 1,19 1,17 1,24
Dizka2 0,72 0,72 0,73 0,71 0,76 0,76 0,77 0,73
Spolahlivost 94,8/95/94,4/94,8
Dizkal 0,43/0,43/0,43/0,44
Dizka2 1,02/1,02/1,02/1,01

Spolahlivost | 95,2 94,8 95,8 95,7 94,5 94,3 94,7 95,2 96,2 96 96,5 96,4
NON_1 Dizkal 0,46 0,46 0,46 0,47 0,44 0,44 0,44 0,45
Dizka2 0,95 0,95 0,96 0,95 1,00 1,00 1,00 0,99

Spolahlivost 95,1/95,1/95,2/94,9
Dizkal 0,25/0,25/0,25/0,25
Dizka2 1,01/1,01/1,02/1

200

Spolahlivost | 95,6 95,7 95,6 95,5 95 95,1 94,9 95,2 95,3 95,4 95,9 95,8
NON_1 Dizkal 0,26 0,26 0,26 0,26 0,25 0,25 0,25 0,25
Dizka2 0,97 0,97 0,97 0,97 1,01 1,01 1,01 1,00

Tab 5.5: Simulécie bootstrapovych intervalov spolahlivosti pri N(0,1)

V Tab.5.6 sme uviedli vysledky dalsich simulécii, v ktorych ndhodné chyby pochadzali
zo Studentovho rozdelenia s 10 stupniami volnosti. Opét vidime, Ze bootstrapové inter-
valy spolahlivosti vychadzajtice z metédy LSE dosahuji velmi dobré vysledky. Co sa
tyka neparametrického pristupu, mézeme si vsimnuf, ze pouzitim Kvantil score func-
tion ziskame najuzsie bootstrapové intervaly spolahlivosti v porovnani so zvysnymi
dvomi score function, ¢o sa ale prejavilo v nizsej spolahlivosti tychto intervalov najmé
v pripade n = 200. Pri pohlade na Tab.5.6 a Tab.5.2 vidime, zZe platia analogické uvahy
a zavery, aké sme vyvodili opise predchadzajucich vysledkov a bolo by zbytocéné ich
opatovne uvadzaf.

V Tab.5.7 dokumentujeme vysledky simulacii, v ktorych sa jednotlivé met6dy mu-
seli vysporiadat s rozdelenim nahodnych chyb, ktoré sme reprezentovali Studentovym
rozdelenim s 5 stupnami volnosti. Rovnako ako pri metédach nevyuzivajic bootstrap
pristup aj teraz plati, ze akondhle prechadzame z rozdelenia s lahsimi chvostami na
rozdelenie s fazsimi chvostami, prejavi sa tym, ze sirky bootstrapovych intervalov spo-
lahlivosti sa zvacsuju. Zdovodnenie sme uviedli uz viackrat v predoslych castiach, a

preto ho uvadzat uz nebudeme. 7Z Tab.5.7 vidime, ze v pripadoch n = 80 a n = 200
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Student_10

Metoda

SCORE FUNCTION

Qnorm

151 | 152|153 | 154

Spolahlivost 97,4/97/96,6/96,7
Dizkal 1,20/1,20/1,20/1,22
Dizka2 0,84/0,84/0,84/0,82
Spolahlivost | 98,5 97,7 98,5 97,6 98,1 97,8 97,9 97,4 99,1 98 99,2 98
Dizkal 1,39 1,39 1,38 1,42 1,32 1,32 1,31 1,38
Dizka2 0,72 0,72 0,73 0,71 0,76 0,76 0,77 0,73
Spolahlivost 95,2/95/94,9/94,7
Dizkal 0,48/0,48/0,48/0,49
Dizka2 1,02/1,02/1,02/1,01
Spolahlivost | 95,5 95 95,6 95,5 95 94,5 94,8 94,6
NON_1 Dizkal 0,50 0,50 0,50 0,50 0,49 0,49 0,49 0,49
Dizka2 0,98 0,98 0,99 0,98 1,01 1,01 1,01 1,00
Spolahlivost 94,2/94,4/93,9/94,1
Dizkal 0,28/0,28/0,28/0,28
Dizka2 1,01/1,01/1,02/1
Spolahlivost | 94,2 93,7 94,5 94,1 94 93,9 93,9 93,8
NON_1 Dizkal 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28
Dizka2 1,01 1,01 1,02 1,01 1,02 1,02 1,03 1,02

Tab 5.6: Simulacie bootstrapovych intervalov spolahlivosti pri t19

takmer vSetky metddy dosahuju spolahlivost na trovni 95%. Mo6zeme spozorovat, ze
v tychto pripadoch uz metéda LSE nedosahuje najuzsie bootstrapové intervaly spo-
lahlivosti, ale prekonavaji ju metédy NON__1 s Wilcozon score function a Kvantil

score function, ¢o sa do istej miery prejavuje prave rozdelenie s Castejsim vyskytom

outlierov.
SCORE FUNCTION
Student_5 Qnorm
n Met6da IS1 | IS2 | 1S3 | IS4
Spolahlivost 97,3/96,4/96,3/95,5
Dizkal 1,34/1,34/1,34/1,38
Dizka2 0,85/0,85/0,86/0,83
Spolahlivost | 98,5 97,4 98,2 97,7 98,2 97,4 97,9 96,4 99,2 98 98,9 97,5
Dizkal 1,54 1,54 1,52 1,58 1,46 1,46 1,45 1,52
Dizka2 0,75 0,75 0,75 0,73 0,78 0,78 0,79 0,75
Spolahlivost 94,8/94,2/93,4/93,3
Dizkal 0,55/0,55/0,55/0,56
Dizka2 1,03/1,03/1,03/1,01
Spolahlivost | 94,9 94,3 95,1 94,1 94,9 94,8 94,4 94 94,8 94,4 95,4 94,8
Dizkal 0,54 0,54 0,54 0,54 0,54 0,54 0,54 0,54
Dizka2 1,05 1,05 1,05 1,04 1,05 1,05 1,05 1,04
Spolahlivost 95,6/95,6/94,9/94,4
Dizkal 0,32/0,32/0,32/0,33
Dizka2 1,01/1,01/1,01/1
Spolahlivost | 95,2 95,4 95,5 95,9 96,2 95,6 95,8 95,8 94,8 94,4 95,7 94,9
Dizkal 0,30 0,30 0,30 0,30 0,31 0,31 0,31 0,31
Dizka2 1,08 1,08 1,09 1,08 1,07 | 107 | 107 | 1,06
Tab 5.7: Simulacie bootstrapovych intervalov spolahlivosti pri t5

Dokonca v pripade n = 200 aj pouzitie Bent score function nam zabezpeci informativ-

nejsie bootstrapové intervaly spolahlivosti ako metoda LSE. V pripade n = 20 najuzsie
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bootstrapové intervaly zabezpecuje metéda LSE nasledovana neparametrickou meto-
dou s Kvantil score function. Pri porovnani vysledkov s vysledkami z Tab.5.3 vidime,
ze v pripade n = 80 a n = 200 s intervaly spolahlivosti zalozené na metéde bootstrap
vhodnou a zaujimavou alternativou, pretoze st porovnatelné na zaklade spolahlivosti
a priemernej sirky. V pripade n = 20 stale plati, ze priemerna sirka bootstrapovych
intervalov z Tab.5.7 je o nieco vacsia, no kompenzuju to vyssou mierou spolahlivosti.

V poslednej tabulke s oznac¢enim Tab.5.8 uvadzame vysledky simulacii, v ktorych
nahodne chyby pochédzali z Cauchyho rozdelenia. V prvom kroku si rozoberieme vy-
sledky vztahujuce sa na pripad n = 20. Z nizsie uvedenej tabulky vidime, ze vSetky
bootstrapové intervaly spolahlivosti st velmi siroké. To znamenad, zZe nie st vhodné
na praktické pouzitie. V tomto pripade odporicame pouzit intervaly spolahlivosti,
ktoré neboli vypocitané na zaklade metody boostrap. Konkrétne ide o interval s ¢is-
lom 4, ktory sme spominali pri opise vysledkov z Tab.5.4. V situacii, kde n = 80 resp.
n = 200, bootstrapové intervaly spolahlivosti zalozené na odhade regresného para-
metra pomocou metdédy najmensich stvorcov podla oc¢akavani zlyhali. Z toho dovodu
sa dalej pozrieme uz len na bootstrapové intervaly spolahlivosti vztahujice k metode
NON_ 1. Vidime, zZe na rozdiel od predoslych vysledkov teraz dosahuji najlepsie sta-
tistiky bootstrapové intervaly spolahlivosti s Bent score function. Ak porovname tieto
vysledky s Tab.5.4 vSimneme si, ze v pripade n = 80 su intervaly z Tab.5.4 o nieco
uzsie, t. j. viac informativne. Sice maju o trochu nizsiu spolahlivost, no bootstrapové
intervaly spolahlivosti z Tab.5.8 v pripade n = 80 povazujeme zbytoc¢ne za prilis Si-
roké. Situacia sa vsak trosku meni, ak porovnavame intervaly spolahlivosti z Tab.5.4
a Tab.5.8 v pripade n = 200.

Vidime, Ze priemerné dizky intervalov spolahlivosti si menej odli$né. Hlavne ak
sa zameriame na bootstrapové intervaly spolahlivosti z Tab.5.8, pri ktorych sme po-
uzili Bent score function alebo Wilcozon score function. Obe tieto moznosti s velmi
dobrou alternativou k intervalom spolahlivosti, ktoré sme odporudili pouzivat pri da-
nej konstelacii parametrov v opise vysledkov z Tab.5.4. Najma pouzitie ktoréhokolvek
bootstrapového intervalu spolahlivosti z Tab.5.8 pri Bent score function povazujeme
za excelentnu volbu, pretoze tieto bootstrapové intervaly spolahlivosti maji v porov-

nani s konkurenciou z Tab.5.4 a Tab.5.8 najmensiu Sirku, teda si najinformativnejsie

76



5. SIMULACIE INTERVALOV SPOLAHLIVOSTI

pre pouzivatela a stucasne ich spolahlivost prevysuje 95%. Z tychto dovod povazujeme

prave ktorykolvek z tychto bootstrapovych intervalov za najlepsie pouzitie v danej

. , .,
situacii.
SCORE FUNCTION
Student_1
- Qnorm
n Met6da 1S1 | 1s2 | 153 | IS4
Spolahlivost 99,1/99/97,4/94,7
Dizkal 22,43/22,43/21,35/27,11
Dizka2 1,67/1,67/1,75/1,38
Spolahlivost | 99,8 99,5 99 98,4 99,6 99,5 98,7 98,1 100 99,9 99,8 99,4

Dizkal 18,06 18,06 14,42 19,91 18,01 18,01 1569 | 21,17
Dizka2 2,07 2,07 2,59 1,88 2,08 2,08 2,38 1,77

Spolahlivost’ 98,3/98,1/93/84,3
Dizkal 20,40/20,40/18,13/25,93
Dizka2 1,17/1,17/1,31/0,92

Spolahlivost | 98,6 9 95,2 96,2 98,4 98,8 95 95,2 98,3 98,5 96,7 974
NON_1 Dizkal 1,06 1,06 1,06 1,07 1,24 1,24 1,25 1,26
Dizka2 22,49 | 2249 | 22,39 | 22,33 19,18 | 19,18 | 19,08 | 18,89

Spolahlivost’ 98,7/98,8/92,1/79,5
Dizkal 12,80/12,80/11,60/17,27
Dizka2 1,61/1,61/1,78/1,20

200

Spolahlivost | 97,4 98 96,7 96,9 97,8 98,2 95,9 96,8 96,7 96,9 96,2 96,3
NON_1 Dizkal 0,51 0,51 0,51 0,51 0,60 0,60 0,60 0,60
Dizka2 40,57 | 40,57 | 40,53 | 40,23 | 3454 | 3454 | 3448 | 3421

Tab 5.8: Simulacie bootstrapovych intervalov spolahlivosti pri ¢;

V tejto zaverecnej ¢asti sme mohli vidiet, ze metdéda bootstrap sa vo vacsine pripa-
dov ukézala ako vhodné alternativa k vybudovaniu potrebnych intervalov spolahlivosti.
Vdaka kvalitnej vypoctovej technike nie je v dnesnej dobe problém aplikovat uvedené
postupy zalozené na metdde bootstrap, ktorych dan je vyssia vypoctova naro¢nost, no
na druhej strane myslienka ich odvodenia je velmi jednoduchd, priamociara a zrozu-

mitelna.
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Zaver

Nasa diplomova praca sa venovala porovnaniu parametrickych a neparametrickych
metod v linearnej regresii s viacerymi vysvetlujicimi premennymi. Prioritnym cielom
bolo prezentovat vyhodu pouzitia neparametrickej linearnej regresie v pripade, Ze nie
je splneny predpoklad normalneho rozdelenia ndhodnych chyb v klasickej t. j. para-
metrickej linearnej regresii.

V ziskanych vysledkov mozeme jednoznacne vidiet, Ze spominana vyhoda nepara-
metrickych metdd sa naozaj prejavila. Napriklad pri Cauchyho rozdeleni, ktoré zabez-
pecuje ovela castejsi vyskyt outlierov ako norméalne rozdelenie, sme mohli vidiet, ze
parametrické metody si ovela horsie ako neparametrické metody bez ohladu na to,
aky velky datovy subor, aku score function alebo aky spdsob odhadu parametra 7,
vystupujici v neparametrickych metédach, sme uvazovali. Prinos a vyhody nepara-
metrikcych metdd sme badali v zaveroch v 3. kapitole pri pocitani odhadov regresnych
parametrov, taktiez aj v 4. kapitole pri testovani ich signifikantnosti a v neposlednom
rade aj v zaverecnej 5. kapitole, v ktorej sme konstruovali intervalové odhady pre re-
gresné parametre. V 5. kapitole sme zistili, ze v pripade rozdelenie nahodnych chyb s
tazkymi chvostami a pri malej détovej vzorke zaznamel interval OM z ¢lanku [4] nie
velmi uspokojivé vysledky v porovani s konkurenciou. Vidime, ze ma zmysel poznat aj
neparametrické metody linearnej regresie, ktoré si vhodnou alternativou ku klasickej
linedrnej regresii. Taktiez z uvedeného vyplyva, Ze je velmi dolezité pred samotnym
aplikovanim niektorej z klasickych regresnych metod overit predpoklad normalneho
rozdelenia nahodnych chyb. Pokial tak neurobime, moéze zbytocne dojst k nespravnej
interpretacii vysledkov bez toho, aby sme si to uvedomili.

Prinosom nasej diplomovej prace st vykonané simuléacie v softwari R, na zaklade
ktorych sme vyhodnocovali kvalitu jednotlivych met6d. Oproti inymi pracam je nase
porovnanie ovela komplexnejsie, pretoze sme menili okrem rozdelenia ndhodnych chyb
aj velkost datovej vzorky a pri neparametrickych metédach aj tzv. score function, spo-
sob odhadu nezndmeho parametra 7 a skiimali sme vplyv tychto zmien. Taktiez sme
porovnavali neparametrickii metédu z balika Rfit s nasou zakladnou neparametrickou
metodou. Pri praci so spominanym balikom sme zistili isté nezrovnalosti medzi po-

pisom niektorych funkcii a ich redlnou implementaciou v baliku. Tento fakt prispel k

78



ZAVER

tomu, ze sme napisali jednému z autorov balika Rfit, ktory nam velmi ochotne odpo-
vedal na nase otazky a objasnil nezhody, ktoré sme nasli. Aj tuto skutocnost moézeme
povazovat za prinos nasej prace, pretoze autor balika J.W. McKean priznal, ze manual
k baliku je zastaraly a potreboval by aktualizaciu. Je teda pravdepodobné, ze aj vdaka
nasim pripomienkam dojde pri nasledujtcej aktualizacii balika Rfit k tiprave popisu
niektorych funkcii. Verime, Ze by to prispelo k eliminécii situacii pre dalsich pouziva-
telov balika Rfit, v ktorych by museli patrat po tom, ¢o v skutocnosti niektoré funkcie
z balika robia. Niekedy takéto hladanie moze zbytoc¢ne zabrat pomerne vela casu.

O komplexnosti nasej prace sved¢i aj fakt, ze porovnanie parametrickych a nepa-
rametrickych met6d sme vykonali z viacerych pohladov. Ako sme uz spominali najprv
sme kvalitu metod merali na zédklade odhadov nezndmych regresnych parametrov. V
dalsej faze sme sa pozreli na test hypotézy o vyznamnosti regresnych parametrov
uskuto¢neny pomocou parametrického a neparametrického pristupu a nakoniec sme
sa zaoberali konstrukciou parametrického a neparametrického intervalu spolahlivosti
pre regresné parametre. Takéto komplexné porovnanie je podla nasho nazoru ovela
prinosnejsie a objektivnejsie pre vyvodenie zaverov pri hodnoteni parametrickej a ne-

parametrickej linedrnej regresie.
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Priloha

V prilohe zobrazujeme zoznam funkcii, ktoré sme

vytvorili a nasledne vyuzivali v

softwari R pri vypracovani nasej diplomovej prace.

simulacie_1 <- function(N,p,n,SCORES,epsilon,epsilon_grad)
{
set.seed(5)
rozsah_vyberu <- seq(from=-5,to=5,by=0.01)
koef <- sample(rozsah_vyberu,size = p+l,replace = FALSE)
set.seed(6)
X <- matrix(runif(p*n,min = O,max = 5),ncol=p)
INTERCEPT <- rep(koef[1],n)
X_pomocna <- cbind(rep(1,times=n),X)
v1<-NA
v2<-NA
v3<-NA
set.seed(3)
for (i in (1:N))
{
e <- rnorm(n,mean = 0,sd = 1)
Y <- INTERCEPT + X)xJkoef[2:(p+1)] + e
koef_LS_estimation <- solve(t(X_pomocna)*/X_pomocna)’%*/%t (X_pomocna)
YAIAS
koef_nonparametric_estimationl <- rfit(Y ~ .,scores = SCORES,
data = as.data.frame(X),symmetric = TRUE)$coefficients
koef_nonparametric_estimation2 <- tryCatch(BFGS(Y,X,epsilon,
epsilon_grad,
koef_LS_estimation[2: (p+1)],SCORES) [2: (p+1)],error=function(e)
BFGS(Y,X,epsilon,epsilon_grad,koef_nonparametric_estimation1[2: (p+1)
1,SCORES) [2: (p+1)])
e_star <- Y - XV*%koef_nonparametric_estimation2
koef_nonparametric_estimation2 <- c(median(walsh(e_star)),
koef_nonparametric_estimation?)
v1[i] <- mean((koef-koef_LS_estimation)~2)
v2[i] <- mean((koef-koef_nonparametric_estimation1)~2)
v3[i] <- mean((koef-koef_nonparametric_estimation2)"2)
s
my_list <- list("LSE" = vi,

"nonE1_RFIT" = v2, "nonEl" = v3, "N" = N)

return(my_list)

simulacie_2 <- function(N,p,q,n,SCORES,epsilonl,epsilon_gradl,epsilon2,
epsilon_grad2,Num_of_tau,pomocna)
{
set.seed(5)
rozsah_vyberu <- seq(from=-5,to=5,by=0.01)
Koef_full <- sample(rozsah_vyberu,size = p+1,replace = FALSE)
Koef_full[(g+1)] <- rep(C,times = length(q))
set.seed(6)
X_full <- matrix(runif(p*n,min = O,max = 5),ncol=p)
X_rest <- X_fulll,-q]
X_rest <- as.matrix(X_rest)
INTERCEPT <- rep(Koef_full[1],n)
X_pomocna_full <- cbind(rep(1,times=n),X_full)
X_pomocna_rest <- cbind(rep(1,times=n),X_rest)
v2 <~ NA
v3 <- NA
V1 <- NA
V2 <- matrix(NA,ncol = Num_of_tau,nrow = N)

V3 <- matrix(NA,ncol = Num_of_tau,nrow = N)
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for

set.seed(3)

(i in 1:N)

e <- rnorm(n,mean=0,sd=1)
Y <- INTERCEPT + X_full)*%Koef full[2:(p+1)] + e
koef_full_LSE <- solve(t(X_pomocna_full)%*%X_pomocna_full)¥*J,
t (X_pomocna_full) %*%Y
koef_rest_LSE <- solve(t(X_pomocna_rest)%*/,X_pomocna_rest)%*/,
t(X_pomocna_rest) %*%Y
RSS_full <- sum((Y - X_pomocna_full¥%*%koef_full_LSE)~2)
RSS_rest <- sum((Y - X_pomocna_rest)*%koef_rest_LSE)"2)
V1[i] <- ((RSS_rest-RSS_full)/length(q))/(RSS_full/(n-p-1))
koef_full <- rfit(Y ~ .,scores = SCORES,data = as.data.frame(X_full)
,symmetric = TRUE)$coefficients
Jaeckel_dispersion_full <- JD_fun(Y,X_full,koef_full[2:length
(koef_full)], SCORES)
if (length(q)<p)
{
koef_rest <- rfit(Y ~ .,scores = SCORES,data = as.data.frame
(X_rest) ,symmetric = TRUE)$coefficients
Jaeckel_dispersion_rest <- JD_fun(Y,X_rest,koef_rest[2:length
(koef_rest)],SCORES)
} else {
koef_rest <- median(walsh(Y))
Jaeckel_dispersion_rest <- JD_fun_ubohy_model(Y,SCORES)
}
drop_dispersion_2 <- Jaeckel_dispersion_rest - Jaeckel_dispersion_
full
res_2 <- Y - X_full¥*%koef_full[2:length(koef_full)]
koef_full <- tryCatch(BFGS(Y,X_full,epsilonl,epsilon_gradl,koef_
full_LSE
[2: (p+1)],SCORES) [2: (p+1)] ,error=function(e) BFGS(Y,X_full,epsiloni,
epsilon_gradl,koef_full[2: (p+1)],SCORES) [2: (p+1)])
Jaeckel_dispersion_full <- JD_fun(Y,X_full,koef_full,SCORES)
if (length(q)<p)
{
koef_rest <- tryCatch(BFGS(Y,X_rest,epsilon2,epsilon_grad2,
koef_rest_LSE
[2:1ength(koef_rest_LSE)],SCORES) [2: (p-length(q)+1)],error=
function(e) BFGS(Y,X_rest,epsilon2,epsilon_grad2,koef_rest[2:
length(koef_rest)],SCORES) [2: (p-length(q)+1)])
Jaeckel_dispersion_rest <- JD_fun(Y,X_rest,koef_rest,SCORES)
} else {
koef_rest <- median(walsh(Y))
Jaeckel_dispersion_rest <- JD_fun_ubohy_model(Y,SCORES)
s
drop_dispersion_3 <- Jaeckel_dispersion_rest - Jaeckel_dispersion_
full
res_3 <- Y - X_full%*%koef_full
if (pomocna == 1)
{
tau_2ndGROUP <- c(sd(res_2),taul(res_2,SCORES,0.8,p),gettau(res_2,
p,SCORES,0.8) ,tau2(res_2,SCORES, 1) ,tau3(res_2,SCORES,rule_of _
thumb1 (res_2)),tau3(res_2,SCORES,rule_of_thumb2(res_2)),tau3(res_2
,SCORES,bw.SJ(res_2)),tau3(res_2,SCORES,bandwidth_est2(res_2,
1/(2*sqrt(pi)),1,3)) ,taud(res_2,SCORES,rule_of_thumbl(res_2)),
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simulacie_3 <- function(N,p,1,n,SCORES,epsilon,epsilon_grad,Num_of_tau,

}

my_list <- list("LSE" =

taud (res_2,SCORES,rule_of_thumb2(res_2)),taud (res_2,SCORES,bw.SJ

(res_2)) ,taud(res_2,SCORES,bandwidth_est2(res_2,1/(2*sqrt(pi)),1,

3)))

tau_3rdGROUP <- c(sd(res_3),taul(res_3,SCORES,0.8,p),gettau(res_3,

p,SCORES,0.8) ,tau2(res_3,SCORES, 1) ,tau3(res_3,SCORES,rule_of _

thumb1 (res_3)),tau3(res_3,SCORES,rule_of_thumb2(res_3)),tau3(res_3

,SCORES,bw.SJ(res_3)) ,taud(res_3,SCORES,bandwidth_est2(res_3,
1/(2*sqrt(pi)),1,3)),taud(res_3,SCORES,rule_of_thumbl(res_3)),
tau4 (res_3,SCORES,rule_of_thumb2(res_3)),tau4(res_3,SCORES,bw.SJ

(res_3)) ,taud (res_3,SCORES,bandwidth_est2(res_3,1/(2*sqrt(pi)),1,

3N
} else if (pomocna == 3) {
tau_2ndGROUP <- c(sd(res_2),tau2(res_2,SCORES,1))
tau_3rdGROUP <- c(sd(res_3),tau2(res_3,SCORES,1))
} else {
tau_2ndGROUP <- c(sd(res_2),tau2(res_2,SCORES,1))
tau_3rdGROUP <- c(sd(res_3),tau2(res_3,SCORES,1))
}
for (j in 1:length(tau_2ndGROUP))
{
v2[j] <- 2*drop_dispersion_2/tau_2ndGROUP[j]
v3[jl <- 2*drop_dispersion_3/tau_3rdGROUP[j]
}
v2[i,] <- v2
Vv3[i,] <- v3
Vi, "non_RFIT" = V2, "non" = V3,

"p" = p,

q, "n" =n, "N" = N)

return(my_list)

pomocna)

{

set.seed(5)

rozsah_vyberu <- seq(frcm——E,to=5,by=0.01)

Koef <- sample(rozsah_vyberu,size =

p+l,replace = FALSE)

set.seed(6)

X

<- matrix(NA,nrow = n,ncol = p)

for (i in 1:p)

{

}
X
X

X[,i] <- runif(n,min = -2,max = 2)

<- center_colmeans(X)

<- as.matrix(X)

INTERCEPT <- rep(Koef[1],n)

X_

pomocna <- cbind(rep(1,times=n),X)

M1 <- solve(t(X_pomocna)’%*%X_pomocna)

M2 <- solve(t(X)%*%X)

T_

c_

nl <- sum((X[,1172))/n
n <- T_nlxsqrt(diag(M2) [1])*sqrt(n/(n-p-1))*sqrt(n)/sqrt(12)

set.seed(3)

vl <- matrix(NA,nrow =

v2 <- matrix(NA,nrow =

N,ncol = 2)

N,ncol = Num_of_tau*2)

v3 <- matrix(NA,nrow = N,ncol = Num_of_taux2)
if (pomocna == 1)
{

v4 <- matrix(NA,nrow = N,ncol = 2)

v5 <- matrix(NA,nrow = N,ncol = 2)

}

for (i in 1:N)

{

e <- rnorm(n,mean=0,sd=1)

Y <- INTERCEPT + X)xJKoef[2:(p+1)] + e
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koef _LSE <- M1%x*Jt (X_pomocna)%*%Y

RSS <- sum((Y - X_pomocna¥*%koef_LSE)~2)

S

<- sqrt(RSS/(n-p-1))

vi[i,1] <- koef_LSE[1+1] - qt(0.975,df=n-p-1)*Sksqrt(diag(M1) [1+1])
v1[i,2] <- koef_LSE[1+1] + qt(0.975,df=n-p-1)*S*sqrt(diag(M1) [1+1])

koefl <- rfit(Y -~
symmetric =

.,scores = SCORES,data = as.data.frame(X),

TRUE) $coefficients

res_2 <- Y - XV*%koef1[2:length(koefl)]
koef2 <- tryCatch(BFGS(Y,X,epsilon,epsilon_grad,koef LSE[2:(p+1)],

SCORES) [2: (p+1)],error=function(e) BFGS(Y,X,epsilon,epsilon_grad,
koef1[2: (p+1)],SCORES) [2: (p+1)])
res_3 <- Y - XY%x%koef2

if (pomocna == 1)

{

tau_2ndGROUP <- c(sd(res_2),taul(res_2,SCORES,0.8,p),gettau(res_2,
p,SCORES,0.8) ,tau2(res_2,SCORES, 1) ,tau3(res_2,SCORES, rule_of_thumb
1(res_2)),taud(res_2,SCORES,rule_of_thumb2(res_2)),tau3d(res_2,
SCORES,bw.SJ(res_2)),tau3(res_2,SCORES,bandwidth_est2(res_2,1/(2#%
sqrt(pi)),1,3)),taud(res_2,SCORES,rule_of_thumbil(res_2)),taud(res_
2,SCORES,rule_of_thumb2(res_2)),taud(res_2,SCORES,bw.SJ(res_2)),
tau4(res_2,SCORES,bandwidth_est2(res_2,1/(2*sqrt(pi)),1,3)))
tau_3rdGROUP <- c(sd(res_3),taul(res_3,SCORES,0.8,p),gettau(res_3,
p,SCORES,0.8) ,tau2(res_3,SCORES, 1) ,tau3(res_3,SCORES, rule_of_thumb
1(res_3)),taud(res_3,SCORES,rule_of_thumb2(res_3)),tau3(res_3,
SCORES,bw.SJ(res_3)),tau3(res_3,SCORES,bandwidth_est2(res_3,1/(2%
sqrt(pi)),1,3)),taud(res_3,SCORES,rule_of_thumbil(res_3)),taud(res_
3,SCORES, rule_of_thumb2(res_3)),tau4(res_3,SCORES,bw.SJ(res_3)),
tau4 (res_3,SCORES,bandwidth_est2(res_3,1/(2*sqrt(pi)),1,3)))

} else if (pomocna == 3) {
tau_2ndGROUP <- c(sd(res_2),tau2(res_2,SCORES,1))
tau_3rdGROUP <- c(sd(res_3),tau2(res_3,SCORES,1))

} else {
tau_2ndGROUP <- c(sd(res_2),tau2(res_2,SCORES,1))
tau_3rdGROUP <- c(sd(res_3),tau2(res_3,SCORES,1))

}

for (j in 1:length(tau_2ndGROUP))

{
v2[i, (2%j-1)] <- koef1[1+1] - qt(0.975,df=n-p-1)*sqrt(diag(M2)
[1])*tau_2ndGROUP[j]
v2[i, (2%j)] <- koef1[1+1] + qt(0.975,df=n-p-1)*sqrt(diag(M2)
[11) *tau_2ndGROUP [j]
v3[i, (2%j-1)]1 <- koef2[1] - qt(0.975,df=n-p-1)*sqrt(diag(M2)
[1]) *tau_3rdGROUP [j]
v3[i, (2%j)] <- koef2[1] + qt(0.975,df=n-p-1)*sqrt(diag(M2)
[1])*tau_3rdGROUP[j]

s

if (pomocna == 1)

{

t <-0

while (S_nl(t,res_2,X[,1])<c_n*qt(0.975,df=n-p)) t <- t-1
delta_minus <- bisekcial(t,t+1,c_n*qt(0.975,df=n-p),res_2,X[,1])
t <=0

while (S_nl(t,res_2,X[,1]1)>(-1%c_n*qt(0.975,df=n-p))) t <- t+1
delta_plus <- bisekcia2(t-1,t,c_n*qt(0.975,df=n-p),res_2,X[,1]1)
v4[i,1] <- koef1[1+1] + delta_minus

v4[i,2] <- koef1[1+1] + delta_plus

t <- 0

while (S_nl(t,res_3,X[,1]1)<c_n*qt(0.975,df=n-p)) t <- t-1
delta_minus <- bisekcial(t,t+1,c_n*qt(0.975,df=n-p),res_3,X[,1])
t <- 0

while (S_nl(t,res_3,X[,1]1)>(-1*c_n*qt(0.975,df=n-p))) t <- t+1
delta_plus <- bisekcia2(t-1,t,c_n*qt(0.975,df=n-p),res_3,X[,1])
v5[i,1] <- koef2[1] + delta_minus

v5[i,2] <- koef2[1l] + delta_plus
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}

}

print (i)

if (pomocna == 1) {

}

return(cbind(v1,v2,v3,v4,v5))
else {

return(cbind(v1,v2,v3))

simulacie_4 <- function(N,B,n,p,1,SCORES)

{

1

<=1

SCORES <<- SCORES

set.seed(5)

rozsah_vyberu <- seq(from=-5,to=5,by=0.01)

Koef <- sample(rozsah_vyberu,size = p+l,replace = FALSE)

set.seed(6)

X

<- matrix(NA,nrow = n,ncol = p)

for (i in 1:p)

{

s
X

X[,i] <- runif(n,min = -2,max = 2)

X[,i] <- X[,i] - mean(X[,i])

<- as.matrix(X)

INTERCEPT <- rep(Koef[1],n)

X_

pomocna <- cbind(rep(1,times=n),X)

M1 <- solve(t(X_pomocna)?x)X_pomocna)?%*%t (X_pomocna)

vektor <- seq(from=1,to=n,by=1)

vl <- matrix(NA,nrow = N,ncol = 8)

v2 <- matrix(NA,nrow = N,ncol = 8)

set.seed(3)

for (i in 1:N)

{

e <- rnorm(n,mean=0,sd=1)

Y <- INTERCEPT + X/xJKoef[2:(p+1)] + e

koef_LSE <- M1%*%Y

koefl <- rfit(Y ~ .,scores = SCORES,data = as.data.frame(X),
symmetric = TRUE)$coefficients

sada <- cbind(Y,X_pomocna)

sada_non <- cbind(Y,X)

koef LSE_boot <- boot(data = sada, statistic = f_LSE,R = B)
koefl_boot <- boot(data = sada_non, statistic = f_non,R = B)
v1[i,1] <- koef_LSE[1+1] - gnorm(0.975)*sd(koef_LSE_boot$t)
v1[i,2] <- koef_LSE[1+1] + qnorm(0.975)*sd(koef_LSE_boot$t)
v1[i,3] <- 2+koef LSE[1+1] - mean(koef_LSE_boot$t) - gnorm(0
sd(koef _LSE_boot$t)

v1[i,4] <- 2+koef _LSE[1+1] - mean(koef_LSE_boot$t) + gnorm(0
sd(koef _LSE_boot$t)

v1[i,5] <- sort(koef_LSE_boot$t) [(round(0.025%B)+1)]

v1[i,6] <- sort(koef_LSE_boot$t) [(B-round(0.025%B))]

IS_bca <- boot.ci(koef_LSE_boot,type = "bca")

vi[i,7] <- IS_bca$bcal4]

v1[i,8] <- IS_bca$bcal5]

v2[i,1] <- koef1[1+1] - gnorm(0.975)*sd(koefl_boot$t)
v2[i,2] <- koef1[1+1] + gnorm(0.975)*sd(koefl_boot$t)
v2[i,3] <- 2+koef1[1+1] - mean(koefl_boot$t) - qnorm(0.975)x*
sd(koefl_boot$t)

v2[i,4] <- 2%koef1[1+1] - mean(koefl_boot$t) + qnorm(0.975)*
sd(koefl_boot$t)

v2[i,5] <- sort(koefl_boot$t) [(round(0.025%B)+1)]

v2[i,6] <- sort(koefl_boot$t) [(B-round(0.025%B))]

IS_bca <- boot.ci(koefl_boot,type = "bca")

v2[i,7] <- IS_bca$bcal4]

v2[i,8] <- IS_bca$bcal5]
}

return(cbind(v1,v2))

library(Rfit)

wilcox_function <- function(u) sqrt(12)*(u-0.5)
wilcox_function_d <- function(u) rep(sqrt(12),length(u))
wilcox_score_function <- new("scores",phi = wilcox_function, Dphi =

wilcox_function_d)

kvantil_function <- function(u) gnorm(u)
kvantil_function_d <- function(u) 1/dnorm(gnorm(u))
kvantil_score_function <- new("scores",phi = kvantil_function, Dphi =

kvantil_function_d)

bent_function <- function(u) ifelse(u<0.25,-sqrt(3/2),ifelse(u>0.75,
sqrt(3/2),sqrt(3/2) * (4%u-2)))

bent_function_d <- function(u) ifelse(u<0.25,0,ifelse(u>0.75,0,
sqrt(3/2)*4))

bent_score_function <- new("scores",phi = bent_function, Dphi = bent_

function_d)

pomocna_funkcia <- function()
{
p_value_LSE <- 1-pf(sim2$LSE,df1 = length(sim2$q), df2 = sim2$n -
sim2$p -1)
pocet_zamietnuti <- length(p_value_LSE[p_value_LSE<=0.05])
vl <- NA
vl <- 100*pocet_zamietnuti/sim2$N
p_value_non_chi <- function(V)
{
p_value <- 1-pchisq(V,df = length(sim2$q))
pocet_zamietnuti <- length(p_value[p_value<=0.05])
return(100*pocet_zamietnuti/sim2$N)
}
v2 <- NA
for (i in 1:dim(sim2$non_RFIT) [2])

{

v2[i] <- p_value_non_chi(sim2$non_RFIT[,i])
}
v3 <- NA

for (i in 1:dim(sim2$non) [2])

{
.975) % v3[i] <- p_value_non_chi(sim2$non([,il)
}
.975)* p_value_non_F <- function(V)
{
p_value <- 1-pf(V/length(sim2$q),dfl = length(sim2$q),df2 = sim2$n -
sim2$p -1)

pocet_zamietnuti <- length(p_value[p_value<=0.05])
return(100*pocet_zamietnuti/sim2$N)

}

v4 <- NA

for (i in 1:dim(sim2$non_RFIT) [2])

{

v4[i] <- p_value_non_F(sim2$non_RFIT[,i])
}
v5 <- NA

for (i in 1:dim(sim2$non) [2])
{

v5[i] <- p_value_non_F(sim2$non[,i])
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vl <- rep(vl,times = length(v5)) fun_phi <- function(lambda) fun_hod(beta_stare + lambda*smer)
return(cbind(vl,v2,v4,v3,v5)) opt_krok <- optimize(fun_phi,interval = c(-20,20))$minimum
X pomocne_beta<- beta_stare
JD_fun <- function(Y,X,beta,score) beta_nove<-beta_stare + opt_krok*smer
{ g_nove<-g_hod(beta_nove)
score_fun <-function(u) y<- g_nove-g
{ p<- beta_nove-beta_stare
a<-score@phi (u) dH <- korekcna_matica(H,p,y)
ac<-a-mean(a) H<-H+dH
sigma<-sum(ac*ac)/(length(ac)+1) g<-g_nove
return(ac/sqrt(sigma)) beta_stare<-beta_nove
} k<-k+1
at_fun <- function(t) score_fun(t/(length(Y)+1)) }
pseudo_norm <- function(u) at_fun(rank(u,ties.method = "average")) return(c(k,beta_nove))
YAYA }
return(pseudo_norm(Y-X%*beta)) taul <- function(residua,score,delta,p)
s {
JD_fun_ubohy_model <- function(Y,score) score_fun <-function(u)
{ {
score_fun <-function(u) a<-score@phi (u)
{ ac<-a-mean(a)
a<-score@phi (u) sigma<-sum(ac*ac)/(length(ac)+1)
ac<-a-mean(a) return(ac/sqrt(sigma))
sigma<-sum(ac*ac)/(length(ac)+1) }
return(ac/sqrt(sigma)) stand_score_fun <- function(u) (score_fun(u)-score_fun(u)[1])/(score_
} fun(u) [length(u)]-score_fun(u) [1])
at_fun <- function(t) score_fun(t/(length(Y)+1)) n <- length(residua)
pseudo_norm <- function(u) at_fun(rank(u,ties.method = "average")) U <- score_fun(seq(from=0,to=1,by=1/n))
YAYA H_n <- function(y,residua)
return(pseudo_norm(Y)) {
¥ n<-length(residua)
grad_JD_fun<-function(Y,X,beta,score) usp_residua <- sort(residua)
{ p <- stand_score_fun(seq(from=0,to=1,by=1/n))
score_fun <-function(u) pl <- p[2:(n+1)]-p[1:n]
{ matical <- t(matrix(usp_residua,ncol = n,nrow = n))
a<-score@phi (u) matical <- abs(matical-usp_residua)
ac<-a-mean(a) pomocna <- matical
sigma<-sum(ac*ac)/(length(ac)+1) matical[pomocna<=y] <- 1
return(ac/sqrt(sigma)) matical[pomocna>y]l <- 0
} return(sum(p1%*%matical) /n)
at_fun <- function(t) score_fun(t/(length(Y)+1)) }
e<-Y-X/*)beta horna_hranica <- function(default_hranica,re,qua)
return(t(-X)%*%at_fun(rank(e,ties.method="average"))) {
X h <- default_hranica
korekcna_matica <- function(H,p,y) while (H_n(h,re) < (qua+0.1)) h<-h+0.5
{ return(h)
a<-as.numeric ((1+(t (y) %hxhH%*%y) / (t (p) hxhy) ) / (£ (p) h*%hy) ) }
b<-as.numeric(t(p)%*Ly) kvantil_of _H_n <- function(residua,qua)
return(ax(ph*%t(p)) - (HAx%ylhxht(p) + ph*lt (y)%*%H) /b) {
} pomocna_funkcial<- function(y) H_n(y,residua) - qua
BFGS<-function(Y,X,eps,eps_grad,betal,score) vysledok<- uniroot(pomocna_funkcial,c(0,horna_hranica(0.5,residua,
{ qua)) ,tol= 0.0001)
fun_hod <- function(b) JD_fun(Y,X,b,score) return(vysledok)
g_hod <- function(b) grad_JD_fun(Y,X,b,score) }
g <- g_hod(betal) gama_est <- function(residua,qua,t_n)
H <- diag(ncol(X)) {
beta_stare<-betal n<-sqrt(length(residua))
pomocne_beta<-beta_stare gama<-(U[length(U)]1-U[1]1)*(H_n(t_n/n,residua)/(2*%t_n/n))
beta_nove <- beta_stare*10 return(gama)
k<-0 }
while (((fun_hod(pomocne_beta)-fun_hod(beta_nove)) 2)>eps) kvanl<-kvantil_of_H_n(residua,delta)$root
{ return((sqrt ((n)/(n-p-1)))/gama_est (residua,delta,kvani))
if (norm(g,type = "2")<eps_grad) break s
smer<- -Hi*%g tau2 <- function(residua,score,A)
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score_fun_plus <- function(u)
{
A <- score@phi((u+1)/2)
a <- score@phi(u)
ac<-a-mean(a)
sigma<-sum(ac*ac)/(length(ac)+1)

return((A-mean(a))/sigma)

_plus <- function(k,N) score_fun_plus(k/(N+1))
<- length(residua)

a
N
Z_N <- function(A,e,alpha)
{

N<-length(e)
matica <- matrix(e, ncol = length(alpha), nrow = N)
matica <- matica - t(matrix(alpha,ncol =

N,nrow = length(alpha)))

v<-diag(t(sign(matica))¥%*%a_plus(apply(abs(matica),MARGIN = 2,FUN =

rank) ,N)
v<-v/(A*sqrt (N))
return(v)
s
pod_hodnotou <- function(index,WA,hod)
{
while (Z_N(A,residua,WA[index]) < hod)
{
index_stary <- index
index <- index - round(length(WA)*0.005)
}
return(c(index,index_stary))
}
nad_hodnotou <- function(index,WA,hod)
{
while (Z_N(A,residua,WA[index]) > -hod)
{
index_stary <- index
index <- index + round(length(WA)*0.005)
}
return(c(index_stary,index))
}
WA <- sort(walsh(residua))
ind <- round(length(WA)/2)
if (Z_N(A,residua,WA[ind]) < gqnorm(0.975))

{

v <- pod_hodnotou(ind,WA,qnorm(0.975))
} else
{

v <- nad_hodnotou(ind,WA,-gnorm(0.975))
}
if (Z_N(A,residua,WA[ind]) > -qnorm(0.975))
{

w <- nad_hodnotou(ind,WA,qnorm(0.975))
} else
{

w <- pod_hodnotou(ind,WA,-qnorm(0.975))
}

pl <= Z_N(A,residua,WA[v[1]:v[2]])

1 <- p1[pi<gnorm(0.975)]

1_ind <- which(pl==max(1))

1_ind <- 1_ind[1] + v[1] - 1

p2 <- Z_N(A,residua,WA[w[1]:w[2]1])

u <- p2[p2>-qnorm(0.975)]

u_ind <- which(p2==min(u))

u_ind <- u_ind[length(u_ind)] + w[1] - 1
return((WA[u_ind]-WA[1_ind])*sqrt (N)/(2*xqnorm(0.975)))

}

rule_of_thumbl <- function(residua)

{
n <- length(residua)
0.9*min(sd(residua), (quantile(residua) [4]-quantile(residua) [2])/1.34)*
(0~ (-1/5))

s

rule_of_thumb2 <- function(residua)

{
n <- length(residua)
1.06*min(sd(residua) , (quantile(residua) [4]-quantile(residua) [2])/1.34)
*(n~(-1/5))

}

bandwidth_esti<-function(residua,R_k,sigma_k_nadruhu)

{

n<-length(residua)

lambda<-as.numeric(quantile(residua) [4]-quantile(residua) [2])

a<-0.920*1lambda*(n~(-1/7))

b<-0.912*lambda* (n~(-1/9))

norm_density_4 <- function(x) (1/sqrt(2+pi))*exp(-0.5%x"2)*(x"4 -

6*x72 + 3)

norm_density_6 <- function(x) (1/sqrt(2*pi))*exp(-0.5%x"2)*(x"6 -

15%x"4 + 45%x”2 - 15)

S_D <- function(alp)

{
matica <- t(matrix(residua,ncol = n,nrow = n))

matica <- (matica - as.vector(residua))/alp

p <- sum(norm_density_4(matica))

return(p/((alp~5)*n*(n-1)))

}
T_D <- function(b)
{
matica <- t(matrix(residua,ncol = n,nrow = n))
matica <- (matica - as.vector(residua))/b
r <- sum(norm_density_6(matica))
return(-r/((b~7)*n*(n-1)))
}
nthroot <- function(a,b) ifelse( b %% 2 == 1 | a >= 0,sign(a)*abs(a)”
(1/b) ,Nal)

alpha <- function(h)
{
m<-(S_D(a))/(T_D(b))
v<-nthroot (m,7)
v<-(h~(5/7))*1.357*v
return(v)
¥
pomocna_funkcia <- function(h) (nthroot(((R_k)/((sigma_k_nadruhu~2)x*
S_D(alpha(h)))),5))*(n~(-1/5)) - h
vysledok<- uniroot (pomocna_funkcia,c(0.00001,10),tol = 0.001)
return(vysledok$root)
s
bandwidth_est2 <- function(res,R_k,mu_2,mu_4)
{
n<-length(res)
lambda<-as.numeric(quantile(res) [4]-quantile(res) [2])
a<-4.29x1lambda*(n”~(-1/11))
b<-0.91*lambda*(n~(-1/9))
L_4 <- function(condition,x) ifelse(condition,(135135/16384)*(-184756
*x710 + 504900*x78 - 491400%x”~6 + 200200%x74 - 29700*%x"2 + 756),0)
norm_density_6 <- function(x) (1/sqrt(2+*pi))*exp(-0.5%x"2)*(x"6 -
15%x74 +45%x72 - 15)
nthroot <- function(a,b,c) ifelse( b %% 2 ==

~(c/b) ,NaN)

| a >= 0,sign(a)*abs(a)

matica <- t(matrix(res,ncol = n,nrow = n))
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matical <- (matica - as.vector(res))/a a <- novy
i2 <- sum(L_4(abs(matical[abs(matical)<=1]<=1) ,matical[abs(matical) } else {
<=1])) b <- novy
matica2 <- (matica - as.vector(res))/b }
i3 <- sum(norm_density_6(matica2)) T
i2<-i2/(nx(n-1)*(a”5)) return(a)
i3<- -i3/(n*(n-1)*(b77)) ¥
J2<-(mu_4%i3)/ (20%mu_2*i2) bisekcia2 <- function(a,b,podmienka,e,x) #a<b
J1<-R_k/((mu_272)*i2) {
v<-nthroot(J1/n,5,1) + J2*nthroot(J1/n,5,3) while (abs(b-a)>(107(-9)))
return(v) {
} novy <- (a+b)/2
tau3 <- function(residua,score,h) if (S_nl(novy,e,x)<=(-1*podmienka)) {
{ b <- novy
N <- length(residua) } else {
funkcional <- function(res,h) a <- novy
{ s
n <- length(res) }
k <- 1/(sqrt(2)*h*(n"2)) return(b)
matica <- t(matrix(res,ncol = n,nrow = n)) }
matica <- (matica - as.vector(res))/(sqrt(2)*h) spolahlivost <- function(vysledok,p,1,s)
p <- sum(dnorm(matica)) {
return(k*p) set.seed(s)
} rozsah_vyberu <- seq(from=—5,to=5,by=0.01)

return(1/(getScoresDeriv(score,1:N/(N+1)) [1]*funkcional (residua,h))) Koef <- sample(rozsah_vyberu,size = p+1,replace = FALSE)

¥ bodovy_odhad <- Koef [1+1]
taud <- function(residua,score,h) P <- dim(vysledok) [2]/2
{ V <- matrix(NA,nrow = 3,ncol = P)
w<- function(x) dnorm(x) for (i in 1:P)
w_n<-function(DIF,h) w((DIF)/h)/h {
der_score<- function(x) lava <- vysledok[, (2*i-1)]<=bodovy_odhad
{ prava <- vysledok[, (2*i)]>=bodovy_odhad
aP <- score@Dphi(x) pom <- lava+prava
a <- score@phi(x) V[1,i] <- 100*length(pom[pom==2])/dim(vysledok) [1]
ac<-a-mean(a) V[2,i] <- mean(vysledok[, (2*i)]-vysledok[, (2xi-1)])
sigma<-sum(ac*ac)/(length(ac)+1) V[3,i] <- sd(vysledokl[, (2*i)]1-vysledok[, (2¥i-1)1)
return(aP/sqrt(sigma)) }
} return(V)
gama <- function(residua,h) }
{ center_colmeans <- function(x)
n <- length(residua) {
p <- seq(from=1/n,to=1,by=1/n) xcenter <- colMeans(x)
matica <- t(matrix(sort(residua),ncol = n,nrow = n)) return(x - rep(xcenter, rep.int(nrow(x), ncol(x))))
matica <- matica - as.vector(sort(residua)) }
return(sum(der_score(p)*t (w_n(matica,h)))/(n"2)) f_LSE <- function(udaje,indexy)
¥ {
return(1/gama(residua,h)) d <- udaje[indexy,]
} y <= d[,1]
S_nl <- function(t,e,x) x <= d[,2:dim(d) [2]]
{ v <= solve (t(x)%*%x) %*%t (x) hxhy
R <- rank(e - t*x) return(v[1+1])
n <- length(e) }
v <= (t(x)%*%R)/(n~(3/2)) f_non <- function(udaje,indexy)
return(v) {
} d <- udaje[indexy,]
bisekcial <- function(a,b,podmienka,e,x) #a<b y <= dl[,1]
{ x <= d[,2:dim(d) [2]]
while (abs(b-a)>(10"(-9))) v <- rfit(y ~ .,scores = SCORES,data = as.data.frame(x),symmetric =
{ TRUE)$ coefficients
novy <- (a+b)/2 return(v[1+1])
if (S_nl(novy,e,x)>=podmienka) { }

87



	Úvod
	1 Klasická parametrická lineárna regresia
	1.1 Základné pojmy a charakteristiky v klasickej lineárnej regresii
	1.2 Odhad neznámych parametrov pomocou metódy najmenších štvorcov
	1.3 Test signifikantnosti regresných parametrov
	1.4 Interval spolahlivosti

	2 Neparametrická lineárna regresia
	2.1 Priamkový model
	2.2 Lineárny model s viacerými vysvetlujúcimi premennými
	2.2.1 Odhad neznámych regresných parametrov
	2.2.2 Test signifikantnosti regresných parametrov
	2.2.3 Odhad parametra 
	2.2.4 Neparametrické intervaly spolahlivosti


	3 Simulácie odhadov regresných parametrov
	3.1 Základné charakteristiky vykonaných simulácií
	3.2 Pocítanie funkcných hodnôt score function
	3.3 Výsledky simulácií odhadov regresných parametrov

	4 Simulácie testov o významnosti regresných parametrov
	4.1 Opis vykonaných simulácií
	4.2 Výsledky simulácií testov o významnosti regresných parametrov

	5 Simulácie intervalov spolahlivosti
	5.1 Opis vykonaných simulácií
	5.2 Výsledky simulácií intervalov spolahlivosti
	5.3 Simulácie intervalov spolahlivosti metódou bootstrap

	Záver
	Zoznam použitej literatúry
	Príloha

