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Kapitola 5 Regresni modely casovych rad

V této kapitole se zabyvame regresnimi modely. Zakladnim konceptem je, Ze
predpovidame Casové fady zajmu \(y\) za predpokladu, Ze ma linearni vztah s jinymi
Casovymi fadami \(x\).

Muzeme napfiklad chtit pfedpovidat mési¢ni trzby \(v\) pomoci celkovych vydaji na
reklamu \(x\) jako prediktoru. Nebo miiZeme pfedpovidat denni poptavku po
elektfiné pomoci teploty (x_1) a dne v tydnu (x_ 2) jako prediktord.

Proménna prognozy \(y\) se nékdy také nazyva regresni, zavisla nebo vysvétlena
proménna. Proménné prediktoru \(x\) se nékdy také nazyvaji regresory, nezavislé
nebo vysvétlujici proménné. V této knize je budeme vZdy oznacovat jako proménnou
"progndzy" a proménné "prediktoru".

5.1 Linearni model

Jednoducha linearni regrese

V nejjednodussim pripadé regresni model umoziiuje linearni vztah mezi
predpovédni proménnou \(y\) a jedinou prognostorovou

proménnou \(x\): \[ y_t = \beta_o0 + \beta_1x_t + \varepsilon_t.\] Umély
priklad dat z takového modelu je znazornén na obrazku 5.1.

Koeficienty \(\beta_ 0\) a \(\beta__1\) oznacuji priisecik a sklon pfimky.
Intercept \(\beta_ 0\) predstavuje pfedpokladanou

hodnotu \(y\) kdyZ \(x=0\). Sklon \(\beta_ 1\) pfedstavuje primérnou
predpokladanou zménu v \(y\) vyplyvajici z nartstu o jednu jednotku

v\(x\).
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Obrazek 5.1: Priklad dat z jednoduchého linearniho regresniho modelu.

Vsimneéte si, Ze pozorovani nelezi na primce, ale jsou rozptylena kolem ni.
Kazdé pozorovani si miizeme pfedstavit \(y_t\) jako skladajici se ze
systematické nebo vysvétlené casti modelu, \(\beta_ 0+\beta_1x_t\)a
nahodné "chyby" \(\varepsilon__t\). Termin "chyba'" neznamena chybu,
ale odchylku od zakladniho modelu pfimKy. Zachycuje vSe, co muze
ovlivnit \(y_t\) jiné nez \(x_t\).

Priklad: Vydaje na spotrebu v USA

Obrazek 5.2 ukazuje casové fady Ctvrtletnich procentnich zmén (tempa
rustu) realnych vydaji na osobni spotfebu, \(y\)a realného osobniho
disponibilniho duchodu, \(x\), pro USA od 1. ¢tvrtleti 1970 do 3. ¢tvrtleti
2016.

autoplot(uschange[,c("Consumption","Income")]) +
ylab ("% change'") + xlab("Year")
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Obrazek 5.2: Procentualni zmény vydajld na osobni spotfebu a osobnich pfijmi v
USA.

Rozptylovy graf zmeén spotfeby proti zménam pfijmd je znazornén na
obrazku 5.3 spolu s odhadovanou regresni ptfimkou \[ \hat{y}_t=0,55 +
0.28x_ t.\] (Nad \(y\) umistime "klobouk", ktery oznacuje, Ze se jedna o
hodnotu \(y\) pfedpovézenou modelem.)

uschange 2%>%
as.data.frame() %>%
ggplot(aes(x=Income, y=Consumption)) +
ylab("Consumption (quarterly % change)") +
xlab("Income (quarterly % change)") +
geom_point() +
geom_smooth(method="1m", se=FALSE)
#> ‘geom_smooth ()  using formula 'y ~ x'
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Obr. 5.3: Rozptyl Ctvrtletnich zmén spotfebnich vydaji oproti ¢tvrtletnim
zménam osobnich diichodl a pfizplsobené regresni linii.

Rovnice se odhaduje v R pomoci funkce:tsim()
tslm(Consumption ~ Income, data=uschange)

#>

#> Call:

#> tslm(formula = Consumption ~ Income, data = uschange)
#>

#> Coefficients:

#> (Intercept) Income

#> 0.545 0.281

O tom, jak vypocet koeficientti pojedname, budeme diskutovat v

Casti 5.2.tsim()

Osazena linka ma kladny sklon, ktery odrazi pozitivni vztah mezi pfijmem
a spotfebou. Koeficient sklonu ukazuje, Ze zvySeni o jednu jednotku

v \(x\) (zvySeni osobniho disponibilniho pfijmu o 1 procentni bod) vede v
priméru k nartistu o 0,28 jednotky v \(y\) (primérny nardst vydaji na
osobni spotfebu o 0,28 procentniho bodu). Alternativné odhadovana
rovnice ukazuje, ze hodnota 1 pro \(x\) (procentni nartist osobniho
disponibilniho pfijmu) bude mit za nasledek predpokladanou

hodnotu \(0,55 + 0,28 \krat 1 = 0,83\) pro \(y\) (procentni nartst vydajt na
osobni spotfebu).

Interpretace priseciku vyZaduje, aby hodnota \(x=0\) davala smysl. V
tomto pripadé, kdy \(x=0\) (tj. kdyz od posledniho ¢tvrtleti nedoslo ke
zméné osobniho disponibilniho pfijmu), je pfedpokladana

hodnota \(v\) 0,55 (tj. prumérny narist vydaju na osobni spotfebu o
0,55%). I kdyz \(x=0\) nedava smysl, zachyceni je duleZitou soucasti
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modelu. Bez ni miZe byt koeficient sklonu zbyte¢né zkreslen. Zachyceni by
mélo byt vzdy zahrnuto, pokud neni pozadavkem vynutit regresni ¢aru
"pres pocatek'. V nasledujicim textu predpokladame, zZe v modelu je vzdy
zahrnuta odposlech.

Vicenasobna linearni regrese

Pokud existuji dvé nebo vice proménnych prediktoru, model se

nazyva vicenasobny regresni model. Obecna forma modelu s
vicenasobnou regresi je \[\begin{equation} y_t = \beta_ {0} + \beta_ {1}
x_{1,t} + \beta_ {2} x_{2,t} + \cdots + \beta_ {k} x_{k,t} + \varepsilon_t,
\tag{s5.1} \end{equation}\], kde \(y\) je proménna, ktera ma byt
predpovézena, a \(x_ {1},\dots,x_ {k}\) jsou proménné

prediktoru \(k\). Kazda z proménnych prediktoru musi byt ¢iselna.
Koeficienty \(\beta_ {1},\dots,\beta_ {k}\) méfi acinek kazdého prediktoru
po zohlednéni G¢inki vSech ostatnich prediktort v modelu. Koeficienty
tedy méfi mezni tcinky proménnych prediktoru.

Priklad: Vydaje na spotrebu v USA

Obrazek 5.4 ukazuje dalsi prediktory, které mohou byt uzite¢né pro
progndzu vydaji na spotfebu v USA. Jedna se o ¢tvrtletni procentni zmény
v primyslové vyrobé a osobnich Gisporach a ¢tvrtletni zmény miry
nezameéstnanosti (protoZe to je jiz procento). Vytvoreni vicenasobného
linearniho regresniho modelu miiZe potencialné generovat presnéjsi
prognozy, protoZe ocekavame, Ze vydaje na spotiebu budou zaviset nejen
na osobnim prijmu, ale i na dalSich prediktorech.
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Obrazek 5.4: Ctvrtletni procentni zmény prumyslové vyroby a osobnich Gspor a

Ctvrtletni zmény miry nezaméstnanosti v USA v obdobi 1. aZz 3. 1. 2016.

Obrazek 5.5 je matice scatterplot péti proménnych. Prvni sloupec
zobrazuje vztahy mezi proménnou prognézy (spotieba) a kazdym z
prediktord. Rozptylové grafy ukazuji pozitivni vztah k pfijmu a

primyslové vyrobé a negativni vztahy s isporami a nezaméstnanosti. Sila

téchto vztahti je znazornéna korela¢nimi koeficienty v prvnim fadku.
Zbyvajici scatterploty a korelacni koeficienty ukazuji vztahy mezi
prediktory.

uschange %>%

as.data.frame() %>%
GGally: :ggpairs()
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Obrazek 5.5: Matice rozptylovych grafli americkych spotfebnich vydaju a Ctyr

Predpoklady

prediktor.

Kdyz pouZzijeme linearni regresni model, implicitné vytvarime nékteré
predpoklady o proménnych v rovnici (5.1).

Za prvé, predpokladame, Ze model je rozumnou aproximaci k realité; to
znamena, Ze vztah mezi predpovédni proménnou a proménnymi
prediktoru splnuje tuto linearni rovnici.

Za druhé, délame nasledujici pfedpoklady o

chybach \(\varepsilon_ {1},\dots,\varepsilon_ {T3})\):

o maji stfedni nuly; jinak budou progndzy systematicky zkreslené.
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« nejsou autokorelované; jinak budou prognézy neefektivni, protoze v
datech je vice informaci, které 1ze vyuzit.

« nesouviseji s proménnymi prediktoru; jinak by bylo vice informaci, které
by mély byt zahrnuty do systematické ¢asti modelu.

Je také uzite¢né, aby chyby byly normalné distribuovany s konstantnim
rozptylem \(\sigmaA2\), aby bylo mozné snadno vytvaret intervaly
predikce.

Dals$im dilezitym pfedpokladem v linearnim regresovém modelu je, Ze
kazdy prediktor \(x\) neni ndhodna veli¢ina. Pokud bychom provadéli
kontrolovany experiment v laboratofi, mohli bychom kontrolovat hodnoty
kazdého \(x\) (takZe by nebyly nahodné) a pozorovat vysledné hodnoty
\(V\). S pozorovacimi daty (vCetné vétsiny dat v podnikani a ekonomice)
neni mozné kontrolovat hodnotu \(x\), jednoduse ji pozorujeme. Proto z
toho délame predpoklad.

5.2 0dhad nejmensich ctvercu

V praxi samozriejmé mame sbirku pozorovani, ale nezname hodnoty
koeficientt \(\beta_ 0,\beta_ 1, \dots, \beta_k\). Ty je tfeba odhadnout z
udaju.

Princip nejmensich ¢tverct poskytuje zptisob efektivniho vybéru
koeficientli minimalizaci souc¢tu druhych mocnin. To znamena, Ze
vybereme hodnoty \(\beta_ 0, \beta_ 1, \dots, \beta_Kk\), které
minimalizuji \[ \sum_ {t=1}AT \varepsilon_ tA2 = \sum_ {t=1}AT (y_t -
\beta_{o} - \beta_ {1} x_{1,t} - \beta_ {2} x {2,t} - \cdots - \beta_ {k}
x_{k,t})A2.\]

To se nazyva odhad nejmensich ¢tvercu, protoze dava nejmensi hodnotu
souctu druhych mocnin chyb. Nalezeni nejlep$ich odhadi koeficientt se
Casto nazyva "prizptsobeni" modelu datim nebo nékdy "uceni" nebo
"trénovani" modelu. Cara zndzornénda na obrazku 5.3 byla ziskana timto
zptsobem.

KdyZ odkazujeme na odhadované koeficienty, pouzijeme
zapis \(\hat\beta_ 0, \dots, \hat\beta_k\). Rovnice pro né budou uvedeny v
casti 5.7.

Funkce prizpusobuje linedrni regresni model datiim ¢asovych fad. Je
podobna funkci, ktera je Siroce pouzivana pro linearni modely, ale
poskytuje dalsi zafizeni pro manipulaci s casovymi
fadami.tsim() Im() tsim()
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Priklad: Vydaje na spotrebu v USA

Vicenasobny linearni regresni model pro spotfebu v USA je \[ y_t=\beta_o0
+\beta_1x_{1,t}+\beta_2x_{2,t}+ \beta_3x_{3,t}+ \beta_4

x_ {4, t}+\varepsilon__t, \] kde \(y\) je procentni zména realnych vydaju na
osobni spotfebu, \(x_1\) je procentni zména realného osobniho
disponibilniho dlichodu, (x_2) je procentni zména prumyslové

vyroby, (x_3) je procentni zména osobnich Gspor a (x_ 4) je zména miry
nezameéstnanosti.

Nasledujici vystup poskytuje informace o namontovaného modelu. Prvni
sloupec poskytuje odhad kazdého koeficientu \(\beta\) a druhy sloupec
udava jeho standardni chybu (tj. smérodatnou odchylku, ktera by byla
ziskana opakovanym odhadem koeficientt \(\beta\) na podobnych
datovych souborech). Standardni chyba udava miru nejistoty v

odhadovaném koeficientu \(\beta\).coefficients

fit.consMR <- tslm(
Consumption ~ Income + Production + Unemployment + Savings,
data=uschange)

summary (fit.consMR)

#>

#> Call:

#> tslm(formula = Consumption ~ Income + Production + Unemployment +
#> Savings, data = uschange)

#>

#> Residuals:

#> Min 1Q Median 30 Max

#> -0.8830 -0.1764 -0.0368 0.1525 1.2055

#>

#> Coefficients:

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

#> (Intercept) 0.26729 0.03721 7.18 1.7e-11 **x
#> Income 0.71448 0.04219 16.93 < 2e-16 *xx%
#> Production 0.04589 0.02588 1.77 0.078 .
#> Unemployment -0.20477 0.10550 -1.94 0.054 .
#> Savings -0.04527 0.00278 -16.29 < 2e-16 x*x*
#> ——-

#> Signif. codes:

#> 0 "HAxx' 0.001 '4%' 0.01 '#' 0.05 '.'" 0.1 " ' 1

#>

#> Residual standard error: 0.329 on 182 degrees of freedom
#> Multiple R-squared: 0.754, Adjusted R-squared: 0.749
#> F-statistic: 139 on 4 and 182 DF, p-value: <2e-16

Pro GcCely progndzovani jsou posledni dva sloupce jen omezené zajimavé.
"Hodnota t" je pomér odhadovaného koeficientu \(\beta\) k jeho
standardni chybé a posledni sloupec udava hodnotu p: pravdépodobnost,
ze odhadovany koeficient \(\beta\) bude tak velky, jako je, pokud
neexistuje zadny skutec¢ny vztah mezi spotfebou a odpovidajicim
prediktorem. To je uZzitec¢né pri studiu ucinku kazdého prediktoru, ale neni
zvlasté uzite¢né pro prognozovani.



Montovane hodnoty

Predpovédi \(v\) lze ziskat pouzitim odhadovanych koeficientti v regresni
rovnici a nastavenim chybového ¢lenu na nulu. Obecné

piSeme: \[\begin{equation} \hat{y} t = \hat\beta_{o} + \hat\beta_ {1}
x_{1,t} + \hat\beta_ {2} x_{2,t} + \cdots + \hat\beta_ {k} x {k,t}.
\tag{5.2} \end{equation}\] Zapojeni

hodnot \(x_ {1,t},\dots,x_ {k,t}\) pro \(t=1,\dots,T\) vrati

predpovédi \(v_t\) v ramci tréninkového vzorku, oznacované

jako montované hodnoty. VSimnéte si, Ze se jedna o predpovédi dat
pouzitych k odhadu modelu, nikoli o skutecné predpovédi budoucich
hodnot \ (v ).

Nasledujici grafy ukazuji skute¢né hodnoty ve srovnani s hodnotami pro
procentualni zménu v fadé vydajt na spotfebu v USA. Casovy graf na
obrazku 5.6 ukazuje, Ze osazené hodnoty sleduji skute¢na data pomérné
peclivé. To je ovéreno silnym pozitivnim vztahem, ktery ukazuje
rozptylovy graf na obrazku 5.7.

autoplot(uschangel[, 'Consumption'], series="Data") +
autolayer (fitted(fit.consMR), series="Fitted") +
xlab("Year™) + ylab("") +
ggtitle("Percent change in US consumption expenditure") +
guides(colour=guide_legend(title=" "))

Percent change in US consumption expenditure

— Data
—— Fitted

1970 1980 1990 2000 2010
Year

Obrazek 5.6: Casovy graf skute¢nych spotfebnich vydaji v USA a
predpokladanych spotfebnich vydajd USA.

cbind(Data = uschange[,"Consumption"],
Fitted = fitted(fit.consMR)) %>%
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as.data.frame() %>%
ggplot(aes(x=Data, y=Fitted)) +
geom_point() +
ylab("Fitted (predicted values)") +
xlab("Data (actual values)") +
ggtitle("Percent change in US consumption expenditure") +
geom_abline(intercept=0, slope=1)

Percent change in US consumption expenditure

—_
]

Fitted (predicted values)

5 ; ; i ;
Data (actual values)

Obrazek 5.7: Skutecné vydaje na spotfebu v USA vynesené proti predpokladanym
spotfebnim vydajum USA.

Dobra shoda

Obvykly zplisob, jak shrnout, jak dobfe linearni regresni model odpovida
dattim, je pomoci koeficientu stanoveni nebo \ (R A 2\). To lze vypocitat
jako druhou mocninu korelace mezi pozorovanymi hodnotami \(y\) a
pfedpokladanymi hodnotami \(\hat{y3}\). Alternativné mtze byt také
vypoctena jako, \[ RA2 = \frac{\sum(\hat{y}_{t} -

\bar{y})A2}{\sum(y_ {t}-\bar{y})A2}, \], kde soucty jsou nad vSemi
pozorovanimi. Odrazi tedy podil zmén ve proménné progndzy, ktery je
zohlednén (nebo vysvétlen) regresnim modelem.

V jednoduché linearni regresi je hodnota \(RA2\) také rovna Ctverci
korelace mezi \(v\) a \(x\) (za pfedpokladu, Ze byl zahrnut prusecik).

Pokud se predpovédi blizi skute¢cnym hodnotam, oc¢ekavali bychom,

ze \(RA2\) se bude blizit 1. Na druhou stranu, pokud predpovédi nesouviseji
se skutecnymi hodnotami, pak \(RA2=0\) (opét za predpokladu, Ze existuje
zachyceni). Ve vSech pripadech lezi \(RA2\) mezi 0 a 1.



Hodnota \(RA2\) se pfi prognézovani pouziva Casto, i kdyz ¢asto
nespravné. Hodnota \(RA2\) se pfi pfidani dalsiho prediktoru do modelu
nikdy nesnizi, coz miize vést k nadmérnému pfizpusobeni. Neexistuji
zadna nastavena pravidla pro to, co je dobra hodnota \(RA2\) a typické
hodnoty \(RA2\) zavisi na typu pouzitych dat. Ovéreni vykonu prognoz
modelu na testovacich datech je mnohem lepsi nez méfreni hodnoty
\(RA2\) na trénovacich datech.

Priklad: Vydaje na spotrebu v USA

Obrazek 5.7 vykresluje hodnoty skute¢nych vydaji na spotfebu oproti
hodnotam. Korelace mezi témito proménnymi je \(r=0,868\) tedy \(RA2=
0,754\) (zobrazeno ve vystupu vyse). V tomto pfipadé model odvadi
vynikajici praci, protoze vysvétluje 75,4% odchylek v tdajich o spotiebé.
Porovnejte to s hodnotou \ (RA 2 \) 0,16 ziskanou z jednoduché regrese se
stejnou datovou sadou v oddilu 5.1. Pfidani tfi dalSich prediktori umoznilo
vysvétlit mnohem vice odchylek v idajich o spotiebé.

Standardni chyba regrese

Dal$im méritkem toho, jak dobfe model odpovidal datiim, je smérodatna
odchylka rezidui, ktera je ¢asto znama jako "zbytkova standardni chyba".
To je ukazano ve vyse uvedeném vystupu s hodnotou 0,329.

Vypocita se pomoci \[\begin{equation} \hat{\sigma}_e=\sqrt{\frac{1}{T-
k-1}\sum_ {t=1}A{T}{e_tA2}}, \tagi5.3} \end{equation}\], kde \(k\) je
pocet prediktort v modelu. VSimnéte si, ze délime \(T-k-1\), protoZe jsme
odhadli \(k+1\) parametry (prusecik a koeficient pro kazdou proménnou
prediktoru) pfi vypoctu rezidui.

Standardni chyba souvisi s velikosti prumérné chyby, kterou model
produkuje. Tuto chybu muiZeme porovnat se stfedni hodnotou

vzorku \(v\) nebo se smérodatnou odchylkou \(y\), abychom ziskali urcity
pohled na presnost modelu.

Standardni chyba bude pouZita pti generovani predik¢nich intervald, které
jsou popsany v kapitole 5.6.

5.3 Vyhodnoceni regresniho modelu

Rozdily mezi pozorovanymi hodnotami \(y\) a odpovidajicimi

hodnotami \(\hat{y}\) jsou chyby trénovaci sady nebo "rezidua" definované
jako \[\begin{align*}e_ t&=y_t - \hat{y} t\\&=y_t-\hat\beta_{o0} -
\hat\beta_ {1} x_{1,t} - \hat\beta_ {2} x_{2,t} - \cdots - \hat\beta_ {k} x {k, t}
\end{align*}\] pro \(t=1,\dots, T\). Kazdy zbytek je nepredvidatelnou slozkou
souvisejiciho pozorovani.
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Rezidua maji nékteré uzitecné vlastnosti, véetné nasledujicich dvou: \[

\sum_ {t=1}A{THe_t}=0 \quad\text{and}\quad

\sum_ {t=13A{T}Hx_{k,t}e_t}=0\qquad\text{for all $kS}.\] V disledku téchto
vlastnosti je jasné, Ze prumér rezidui je nulovy a Ze korelace mezi rezidui a
pozorovanimi pro proménnou prediktoru je také nulova. (To nemusi byt nutné
pravda, pokud je zachyceni z modelu vynechano.)

Po vybéru regresnich proménnych a pfizptsobeni regresniho modelu je nutné
vykreslit rezidua, aby se zkontrolovalo, zda byly splnény predpoklady modelu.
Existuje fada grafi, které by mély byt vytvotreny, aby bylo mozné zkontrolovat rizné
aspekty osazeného modelu a zakladni pfedpoklady. Nyni budeme diskutovat o
kazdém z nich.

ACF graf rezidui

U dat ¢asovych tad je vysoce pravdépodobné, Ze hodnota proménné pozorovana v
aktualnim ¢asovém obdobi bude podobna jeji hodnoté v pfedchozim obdobi, nebo
dokonce v obdobi pfed nim a tak dale. Proto pfi montazi regresniho modelu na data
casovych rad je bézné najit autokorelaci ve zbytekech. V tomto ptipadé odhadovany
model porusuje predpoklad, Ze v chybach neni Zadna autokorelace, a naSe prognézy
mohou byt neefektivni - zbyvaji nékteré informace, které by mély byt v modelu
zohlednény, aby bylo mozZné ziskat lepsi prognézy. Predpovédi z modelu s
automaticky korelovanymi chybami jsou stale nezaujaté, a proto nejsou "Spatné",
ale obvykle budou mit vétsi intervaly pfedpovédi, nez je nutné. Proto bychom se méli
vzdy podivat na graf zbytk{ ACF.

Dal$im uzite¢nym testem autokorelace v reziduich urcenych k zohlednéni regresniho
modelu je Breusch-Godfreyuv test, oznacovany také jako LM (Lagrangeuv
multiplikator) test pro sériovou korelaci. PouZziva se k testovani spolecné hypotézy,
Ze ve zbytek neexistuje autokorelace aZ do urcitého stanoveného potadi. Mala
hodnota p indikuje, Ze ve zbytek zustava vyznamna autokorelace.

Breusch-Godfreyiv test je podobny testu Ljung-Box, ale je specialné navrzen pro
pouziti s regresnimi modely.

Histogram rezidui

VZdy je dobré zkontrolovat, zda jsou zbytky normalné distribuovany. Jak jsme
vysveétlili dfive, neni to nezbytné pro prognézovani, ale usnadiuje to vypocet
predik¢nich intervald.

Priklad

Pomoci funkce zavedené v ¢asti 3.3mizeme ziskat vSechny uzite¢né zbytkové

diagnostiky uvedené vyse.checkresiduals()
checkresiduals(fit.consMR)
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Obrazek 5.8: Analyza rezidui z regresniho modelu pro Ctvrtletni spotfebu v USA.

#>
#> Breusch-Godfrey test for serial correlation of

#> order up to 8

#>

#> data: Residuals from Linear regression model

#> LM test = 15, df = 8, p-value = 0.06

Obrazek 5.8 ukazuje Casovy graf, ACF a histogram rezidui z modelu vicenasobné
regrese, ktery se hodi k americkym ¢tvrtletnim idajim o spotfebé, stejné jako
Breusch-Godfreyliv test pro spole¢né testovani autokorelace az do 8. fadu. (Funkce
bude pouzivat Breusch-Godfreyiiv test pro regresni modely, ale Ljung-Boxuv test
jhlak)checkresiduals()

Casovy graf ukazuje nékteré ménici se variace v priib&hu ¢asu, ale jinak je relativné
nepozoruhodny. Tato heteroscedasticita potencialné zpusobi, Ze pokryti predikéniho
intervalu bude nepfesné.

Histogram ukazuje, Ze rezidua se zdaji byt mirné zkosena, coz mize také ovlivnit
pravdépodobnost pokryti intervalu pfedpovédi.

Autokorela¢ni graf ukazuje vyznamny nartst pfi zpozdéni 7, ale neni to dost na to,
aby Breusch-Godfrey byl vyznamny na arovni 5%. V kazdém pfipadé neni
autokorelace nijak zvlast velka a pfi zpozZdéni 7 je nepravdépodobné, Ze by méla
znatelny dopad na prognézy nebo intervaly predpovédi. V kapitole 9 se zabyvame
dynamickymi regresnimi modely pouzivanymi pro lepsi zachyceni informaci
zanechanych ve zbytcich.

Zbytkové grafy proti prediktorim

Ocekavali bychom, Ze zbytky budou nahodné rozptyleny, aniz by vykazovaly néjaké
systematické vzorce. Jednoduchy a rychly zptsob, jak to zkontrolovat, je prozkoumat
rozptylové grafy rezidui proti kazdé z proménnych prediktoru. Pokud tyto
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scatterploty vykazuji vzor, pak vztah mize byt nelinearni a model bude muset byt
odpovidajicim zplisobem upraven. Viz oddil 5.8 pro diskusi o nelinearni regresi.

Je také nutné vykreslit rezidua proti vS§em prediktorum, které nejsou v modelu. Pokud
néktery z nich vykazuje vzor, mize byt nutné pfidat odpovidajici prediktor do

modelu (pfipadné v nelinearni formé).

Prikrlad

Zbytky z modelu vicenasobné regrese pro predpovidani spotfeby v USA vynesené
proti kazdému prediktoru na obrazku 5.9 se zdaji byt nahodné rozptylené. Proto jsme

s nimi v tomto pfipadé spokojeni.

df <- as.data.frame(uschange)
df[,"Residuals"]
pl <- ggplot(df,

geom_point()

p2 <- ggplot(df,

geom_point()

p3 <- ggplot(df,

geom_point()

p4 <- ggplot(df,

geom_point()
gridExtra::grid.arrange(pl, p2, p3, p4, nrow=2)
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Obrazek 5.9: Scatterplots rezidui versus kazdy prediktor.

Zbytkove grafy proti namontovanym hodnotam

Graf zbytki proti namontovanym hodnotam by také nemél vykazovat Zadny vzor.
Pokud je pozorovan vzorec, mize byt v chybach "heteroscedasticita", coz znamena,
zZe rozptyl rezidui nemusi byt konstantni. Pokud k tomuto problému dojde, mtZe byt

15
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vyZadovana transformace proménné prognozy, napriklad logaritmus nebo druha
odmocnina (viz Cast 3.2.)

Priklad

V navaznosti na pfedchozi pfiklad ukazuje obrazek 5.10 zbytky vykreslené proti
namontovanym hodnotam. Nahodny rozptyl naznacuje, Ze chyby jsou
homoscedastické.

cbind(Fitted = fitted(fit.consMR),
Residuals=residuals(fit.consMR)) %>%
as.data.frame() %>%
ggplot(aes(x=Fitted, y=Residuals)) + geom_point()
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Obrazek 5.10: Rozptylové grafy rezidui versus namontované hodnoty.

Odlehlé hodnoty a vlivna pozorovani

Pozorovani, ktera maji extrémni hodnoty ve srovnani s vétsinou dat, se

nazyvaji odlehlé hodnoty. Pozorovani, ktera maji velky vliv na odhadované
koeficienty regresniho modelu, se nazyvaji vlivna pozorovani. Vlivna pozorovani
jsou obvykle také odlehlé hodnoty, které jsou extrémni ve sméru \(x\).

Existuji formalni metody pro detekci odlehlych hodnot a vlivnych pozorovani, které
jsou mimo rozsah této ucebnice. Jak jsme navrhli na zacatku kapitoly 2, seznameni se
s vasimi daty pred provedenim jakékoli analyzy ma zasadni vyznam. Bodovy

graf \(y\) proti kazdému \(x\) je vZzdy uzitecnym vychozim bodem v regresni analyze
a Casto pomaha identifikovat neobvykla pozorovani.

Jednim ze zdroju odlehlych hodnot je nespravné zadani dat. Jednoducha popisna
statistika vasich dat mize identifikovat minima a maxima, ktera nejsou rozumna.
Pokud je takové pozorovani identifikovano a bylo zaznamenano nespravné, mélo by
byt okamZité opraveno nebo odstranéno ze vzorku.
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Odlehlé hodnoty se také vyskytuji, kdyZ jsou néktera pozorovani jednoduse odliSna. v
tomto pripadé nemusi byt moudré, aby tato pozorovani byla odstranéna. Pokud bylo
pozorovani identifikovano jako pravdépodobna odlehla hodnota, je dilezité jej
prostudovat a analyzovat jeho mozné diivody. Rozhodnuti odstranit nebo zachovat
pozorovani muzZe byt naro¢né (zejména pokud jsou odlehlé hodnoty vlivnhymi
pozorovanimi). Je moudré hlasit vysledky jak s odstranénim takovych pozorovani,
tak bez né;j.

Priklad

Obrazek 5.11 zd{iraziuje vliv jediné odlehlé hodnoty pfi regresi americké spotfeby na
prijmy (priklad uvedeny v oddile 5.1). V levém panelu je odlehla hodnota pouze
extrémni ve smeéru \(y\), protoze procentualni zména spotfeby byla nespravné
zaznamenana jako -4%. Cervend ¢ara je regresni ¢ara prizptsobena datiim, kterd
zahrnuje odlehlé hodnoty, ve srovnani s ¢ernou ¢arou, coz je ¢ara prizpusobena
datim bez odlehlé hodnoty. V pravém panelu je nyni odlehla hodnota také extrémni
ve sméru \(x\) s 4% poklesem spotfeby odpovidajicim 6% nartstu pfijmd. V tomto
pripadé je odlehla hodnota extrémneé vlivna, protoze Cervena c¢ara se nyni podstatné
odchyluje od Cerné cary.

% change in consumption
% change in consumption

25 0.0 25 25 0.0 25 5.0
% change in income % change in income

Figure 5.11: The effect of outliers and influential observations on regression

FalesSna regrese

Vice Casto nez ne, data ¢asovych fad jsou "nestacionarni"; to znamena, Ze hodnoty
casové fady nekolisaji kolem konstantni stfedni hodnoty nebo s konstantnim
rozptylem. Stacionaritou ¢asovych fad se budeme podrobnéji zabyvat v kapitole 8, ale
zde se musime zabyvat ic¢inkem, ktery mohou mit nestacionarni data na regresni
modely.

Zvazte napriklad dvé proménné vykreslené na obrazku 5.12. Zda se, Ze spolu souvisi
jednoduse proto, Ze oba sméruji nahoru stejnym zpusobem. Letecka osobni doprava v
Australii vSak nema nic spole¢ného s produkci ryze v Guineji.


https://otexts.com/fpp2/regression-evaluation.html#fig:outlier
https://otexts.com/fpp2/regression-intro.html#regression-intro
https://otexts.com/fpp2/arima.html#arima
https://otexts.com/fpp2/regression-evaluation.html#fig:spurious

[=1]
=
I

.

uy —
5 60- 2]
P _
o 20- = =
2 g S
1970 1980 1990 2000 2010 § 40~ .
Year = . .
© o0’
Q e
c 2 .
2 o .
S o @ 20 .,
3 o o *
5 08- = f
Q
8 04- -
o ; ' ' ' , ' ' ,
1970 1980 1990 2000 2010 0.4 0.8 1.2
Year Rice production in Guinea (million tons)

Obrazek 5.12: Mize se zdat, Ze idaje o trendovych ¢asovych fadach spolu souvisi,
jak ukazuje tento priklad, kdy jsou cestujici v letecké dopravé v Australii
regresovani proti produkci ryze v Guineji.

Regresni nestacionarni casové fady mohou vést k faleSnym regresim. Produkce
regresivnich australskych cestujicich v letecké dopravé na produkci ryZe v Guineji je
znazornéna na obrazku 5.13. Vysoka \(RA2\) a vysoka zbytkova autokorelace mohou
byt znamkami falesné regrese. VSimnéte si téchto funkci ve vystupu nizZe. O otazkach
tykajicich se nestacionarnich dat a falesnych regresi se podrobnéji zabyvame v
kapitole 9.

Pripady falesné regrese se mohou zdat jako rozumné kratkodobé prognézy, ale
obecné nebudou pokracovat v praci do budoucna.

aussies <- window(ausair, end=2011)
fit <- tslm(aussies ~ guinearice)
summary (fit)

#>

#> Call:

#> tslm(formula = aussies ~ guinearice)

#>

#> Residuals:

#> Min 1Q Median 30 Max

#> -5.945 -1.892 -0.327 1.862 10.421

#>

#> Coefficients:

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

#> (Intercept) -7.49 1.20 -6.23 2.3e-07 **x*
#> guinearice 40.29 1.34 30.13 < 2e-16 ***
#> —-—-

#> Signif. codes:

#> 0 "*4xx" 0.001 '"#*' 0.01 '+#'" 0.05 '." 0.1 " ' 1

#>

#> Residual standard error: 3.24 on 40 degrees of freedom
#> Multiple R-squared: 0.958, Adjusted R-squared: 0.957
#> F-statistic: 908 on 1 and 40 DF, p-value: <2e-16
checkresiduals (fit)
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Obrazek 5.13: Zbytky z faleSné regrese.

#>

#> Breusch-Godfrey test for serial correlation of
#> order up to 8

#>

#> data: Residuals from Linear regression model
#> LM test = 29, df = 8, p-value = 3e-04

5.4 Nékteré uzitecné prediktory

Existuje nékolik uzite¢nych prediktort, které se vyskytuji ¢asto pfi pouziti
regrese pro data Casovych rad.

Trend

Je bézZné, Ze data Casovych fad jsou trendy. Linearni trend 1ze modelovat
jednoduse pomoci \(x_ {1,t}=t\) jako prediktoru, \[ y_ {t}=
\beta__0+\beta_ 1t+\varepsilon_t, \] kde \(t=1,\dots,T\). Proménnou
trendu lze ve funkci zadat pomoci prediktoru. V ¢asti 5.8 diskutujeme o
tom, jak muZeme také modelovat nelinearni trendy.tsim() trend
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Fiktivni proménné

Zatim jsme predpokladali, zZe kazdy prediktor ma ¢iselné hodnoty. Ale co
kdyz je prediktor kategoricka proménna, ktera ma pouze dvé hodnoty
(napt. "ano'" a ""ne")? Takova proménna muze vzniknout naptiklad pri
progndzovani dennich prodeju a chcete vzit v ivahu, zda je den statnim
svatkem nebo ne. TakZe prediktor ma hodnotu "ano" o statnim svatku a
"ne" jinak.

Tuto situaci lze stéle fesit v ramci vice regresnich modelt vytvofenim
"fiktivni proménné", ktera ma hodnotu 1 odpovidajici "ano" a 0
odpovidajici "ne". Fiktivni promeénna je také znama jako 'proménna
indikatoru".

Fiktivni proménnou Ize také pouzit k zohlednéni odlehlé hodnoty v
datech. Misto vynechani odlehlé hodnoty fiktivni proménna odstrani jeji
ucinek. V tomto pripadé ma fiktivni proménna hodnotu 1 pro toto
pozorovani a 0 vSude jinde. Prikladem je ptipad, kdy doslo ke zvlastni
udalosti. Napfiklad pfi pfedpovidani prijezdu turistt do Brazilie budeme
muset zohlednit vliv letnich olympijskych her v Rio de Janeiru v roce 2016.

Pokud existuje vice nez dvé kategorie, pak miiZe byt proménna kédovana
pomoci nékolika fiktivnich proménnych (o jednu méné nez celkovy pocet
kategorii). automaticky zpracuje tento pripad, pokud zadate proménnou
faktoru jako prediktor. Obvykle neni tfeba rucné vytvaret odpovidajici
fiktivni proménné.tsim()

Sezonni fiktivni proménne

Predpokladejme, ze pfedpovidame denni data a chceme jako prediktor
zohlednit den v tydnu. Poté 1ze vytvorit nasledujici fiktivni proménné.

d_{1,t} d_{2,t} d_{3,t} d_{4,t} d_{5,t}
Pondéli 1 0 0 0 0
Utery 0 1 0 0 0
Stfeda 0 0 1 0 0
Ctvrtek 0 0 0 1 0
Patek 0 0 0 0 1
Sobota 0 0 0 0 0
Nedéle 0 0 0 0 0

Pondéli 1 0 0 0 0

d_{6



VSimnéte si, Ze pro kédovani sedmi kategorii je zapotiebi pouze Sest
fiktivnich proménnych. Je to proto, ze sedma kategorie (v tomto pfipadé
nedéle) je zachycena zachycenim a je urcena, kdyz jsou vSechny fiktivni
proménné nastaveny na nulu.

Mnoho zacate¢niki se pokusi pfidat sedmou proménnou figurina pro
sedmou kategorii. Toto je znamé jako "fiktivni proménna past'", protoze
zpusobi selhani regrese. Bude existovat prili§ mnoho parametrii, které lze
odhadnout, pokud je zahrnut také zachyceni. Obecnym pravidlem je pouzit
o jednu fiktivni proménnou méné nez kategorie. Pro ctvrtletni idaje tedy
pouzijte tfi fiktivni proménné; pro mésicni tdaje pouzijte 11 fiktivnich
proménnych; a pro denni data pouzijte Sest fiktivnich proménnych a tak
dale.

Interpretace kazdého z koeficientli spojenych s fiktivnimi proménnymi
spociva v tom, Ze se jedna o miru tcinku této kategorie vzhledem k vynechané
kategorii. Ve vySe uvedeném prikladu bude koeficient \(d_ {1,t}\) spojeny s
pondélim méfit vliv pond€li na proménnou prognodzy ve srovnani s vlivem
nedéle. Nasleduje ptiklad interpretace odhadovanych variabilnich
koeficientl zachycujicich ¢tvrtletni sezénnost australské vyroby piva.

Funkce tuto situaci automaticky zvlada, pokud zadate prediktor
.tslm()season

Priklad: Australska ctvrtletni vyroba piva

Pripomenime si australské ¢tvrtletni idaje o vyrobé piva, které jsou opét
uvedeny na obrazku 5.14.

beer2 <- window(ausbeer, start=1992)
autoplot(beer2) + xlab("Year") + ylab("Megalitres")
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Obrazek 5.14: Australska ctvrtletni vyroba piva.
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Chceme predpovidat hodnotu budouci vyroby piva. Tato data mGzZeme
modelovat pomoci regresniho modelu s linearnim trendem a ¢tvrtletnimi
fiktivnimi proménnymi, \[ v_{t} = \beta_ {0} + \beta_ {1}t +

\beta_ {2}d_{2,t} + \beta_3d_{3,t} + \beta_ 4 d_{4,t} + \varepsilon_ {t},
\] kde \(d__{i,t} = 1\), pokud \(t\) je ve ctvrtleti \(i\) a 0 jinak. Proménna za
prvni Ctvrtleti byla vynechana, takze koeficienty spojené s ostatnimi
ctvrtletimi jsou méritkem rozdilu mezi témito ¢tvrtletimi a prvnim
ctvrtletim.

fit.beer <- tslm(beer2 ~ trend + season)
summary (fit.beer)

#>

#> Call:

#> tslm(formula = beer2 ~ trend + season)

#>

#> Residuals:

#> Min 1Q Median 3Q Max

#> —-42.90 -7.60 -0.46 7.99 21.79

#>

#> Coefficients:

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

#> (Intercept) 441.8004 3.7335 118.33 <K 2e-16 *x*x
#> trend -0.3403 0.0666 -5.11 2.7e-06 *x*x
#> season2 -34.6597 3.9683 -8.73 9.1e-13 x*xx%
#> season3 -17.8216 4.0225 -4.43 3.4e-05 xx*xx
#> season4 72.7964 4.0230 18.09 < 2e-16 **%*
#> ——-

#> Signif. codes:

#> 0 "HAxx! 0,001 'xx' 0.01 '#' 0.05 '." 0.1 " ' 1

#>

#> Residual standard error: 12.2 on 69 degrees of freedom
#> Multiple R-squared: 0.924, Adjusted R-squared: 0.92
#> F-statistic: 211 on 4 and 69 DF, p-value: <2e-16

Vsimnéte si, Ze a nejsou objekty v pracovnim prostoru R; jsou vytvoreny
automaticky, pokud jsou zadany timto zptisobem. trendseasontsim()
Primeérny Kklesajici trend je -0,34 megalitri za ¢tvrtleti. Ve druhém
¢tvrtleti je produkce o 34,7 megalitri niz$i neZ v prvnim c¢tvrtleti, ve tfetim
¢tvrtleti je produkce o 17,8 megalitrli nizs$i nez v prvnim Ctvrtleti a ve
¢tvrtém Ctvrtleti je produkce o 72,8 megalitra vy$si nez v prvnim Ctvrtleti.

autoplot(beer2, series="Data") +
autolayer (fitted(fit.beer), series="Fitted") +
xlab("Year") + ylab("Megalitres") +
ggtitle("Quarterly Beer Production™)
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Obrazek 5.15: Casovy graf vyroby piva a predpokladané vyroby piva.

cbind(Data=beer2, Fitted=fitted(fit.beer)) %>%

as.data.frame() %>%
ggplot(aes(x = Data, y = Fitted,
colour = as.factor(cycle(beer2)))) +
geom_point() +
ylab("Fitted") + xlab("Actual values") +
ggtitle("Quarterly beer production") +
scale_colour_brewer (palette="Dark2", name="Quarter") +

geom_abline(intercept=0, slope=1)
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Obrazek 5.16: Skutecna vyroba piva vykreslena proti predpokladané produkci
piva.

Intervencni proménneé

Casto je nutné modelovat intervence, které mohly ovlivnit proménnou,
ktera ma byt prognéza. Naptiklad ¢innost konkurence, vydaje na reklamu,
protestni akce a tak dale, to vS§e muZe mit vliv.

Kdyz efekt trva pouze jedno obdobi, pouzijeme proménnou "spike". Jedna
se o fiktivni proménnou, ktera ma hodnotu jedna v obdobi intervence a
nulu jinde. Proménna Spicky je ekvivalentni fiktivni proménné pro
zpracovani odlehlé hodnoty.

Dalsi intervence maji okamZity a trvaly Gcinek. Pokud zasah zptisobi posun
urovneé (tj. hodnota fady se od okamziku zasahu nahle a trvale zméni), pak
pouzijeme proménnou "krok'". Krokova proménna ma nulovou hodnotu
pfed zasahem a jednu od okamziku zasahu dale.

Dalsi formou trvalého Gc¢inku je zména sklonu. Zde je intervence fesena
pomoci po ¢astech linearniho trendu; trend, ktery se v dobé zasahu ohyba,
a proto je nelinearni. Budeme o tom diskutovat v oddile 5.8.
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Obchodni dny

Pocet obchodnich dnti v mésici se miZe znacné liSit a m@iZe mit podstatny
vliv na idaje o prodeji. Aby to bylo mozné, mize byt jako prediktor zahrnut
pocet obchodnich dnt v kazdém mésici.

U mésic¢nich nebo ¢tvrtletnich dat funkce vypocita pocet obchodnich dnt v
kazdém obdobi.bizdays ()

Alternativa, ktera umoznuje G¢inky ruznych dni v tydnu, ma nasledujici
prediktory: \[\begin{align*} x_ {1} &= \text{pocet pondélki v mésici;} \\
x_ {2} &= \text{pocCet Uterkd v mésici;} \\ & \vdots \\ x_ {7} &= \text{pocet
nedéli v meésici.} \end{align*}\]

Distribuovana zpozdéni

Casto je uZite¢né zahrnout vydaje na reklamu jako prediktor. Vzhledem k
tomu, Ze ic¢inek reklamy muZe trvat déle nez samotna kampan, musime
zahrnout zpozdéné hodnoty vydaju na reklamu. Lze tedy pouZit nasledujici
prediktory. \[\begin{align*} x_ {1} &= \text{reklama za pfedchozi mésic;}
\\ x_ {2} &= \text{reklama za dva mésice predtim;} \\ & \vdots \\ x_ {m}
&= \text{reklama na Sm$ mésice predtim.} \end{align*}\]

Je bézné pozadovat, aby se koeficienty snizoval s rostouci prodlevou, i
kdyz to je nad ramec této knihy.

Velikonoce

Velikonoce se 1isi od vétsiny svatki, protoZe se kaZzdoro¢né nekonalo ve
stejny den a jejich ucinek muze trvat nékolik dni. V tomto pripadé 1ze
pouzit fiktivni proménnou s hodnotou jedna, kde svatek spada do
konkrétniho ¢asového obdobi a jinak nula.

S mésicnimi Gdaji, pokud Velikonoce ptipadaji na bfezen, pak fiktivni
proménna ma hodnotu 1 v bfeznu, a pokud spada v dubnu, fiktivni
proménna ma hodnotu 1 v dubnu. Kdyz Velikonoce zacinaji v bfeznu a
konci v dubnu, fiktivni proménna je rozdélena proporcionalné mezi
meésice.

Funkce vypocita fiktivni proménnou za vas.easter ()
Fourierova rada
Alternativou k pouZiti sezonnich fiktivnich proménnych, zejména pro

dlouha sezdénni obdobi, je pouziti Fourierovych termind. Jean - Baptiste
Fourier byl francouzsky matematik, narozeny v roce 1700, ktery ukazal, Ze



fada sinusovych a kosinusovych termint spravnych frekvenci se miize
priblizit jakékoli periodické funkci. MiiZzeme je pouzit pro sezénni vzory.

Pokud je \(m\) sezénni obdobi, pak prvnich nékolik Fourierovych vyrazu je
dano \[ x_ {1,t} = \sin\left(\textstyle\frac{2\pi t}{m}\right), x_ {2,t} =
\cos\left(\textstyle\frac{2\pi t}{m}\right), x_ {3,t} =
\sin\left(\textstyle\frac{4\pi t}{m}\right), \1\[ x_ {4,t} =
\cos\left(\textstyle\frac{4\pi tH{m}\right), x_ {5,t} =
\sin\left(\textstyle\frac{6\pi t}{m}\right), x_{6,t} =
\cos\left(\textstyle\frac{6\pi t}{m}\right), \] a tak dale. Pokud mame
mésicni sezénnost a pouzijeme prvnich 11 z téchto prediktorovych
promeénnych, pak dostaneme presné stejné predpovédi jako pri pouziti 11
fiktivnich proménnych.

U Fourierovych terminii ¢asto potfebujeme méné prediktort nez u
fiktivnich proménnych, zvlasté kdyz je \(m\) velky. Diky tomu jsou
uzitec¢né pro tydenni data, napriklad kde \(m\cca 52\). Pro kratka sezénni
obdobi (napft. ¢tvrtletni idaje) je pouziti Fourierovych termint jen malou
vyhodou oproti sezéonnim fiktivnim proménnym.

Tyto Fourierovy terminy jsou vytvareny pomoci funkce. Naptiklad tidaje o

australském pivu lze modelovat takto.fourier ()
fourier.beer <- tslm(beer2 ~ trend + fourier(beer2, K=2))
summary (fourier.beer)

#>

#> Call:

#> tslm(formula = beer2 ~ trend + fourier(beer2, K = 2))
#>

#> Residuals:

#> Min 1Q Median 30 Max

#> —-42.90 -7.60 -0.46 7.99 21.79

#>

#> Coefficients:

#> Estimate Std. Error t value
#> (Intercept) 446.8792 2.8732 155.53
#> trend -0.3403 0.0666 -5.11
#> fourier(beer2, K = 2)S1-4 8.9108 2.0112 4.43
#> fourier(beer2, K = 2)Cl1-4 53.7281 2.0112 26.71
#> fourier(beer2, K = 2)C2-4 13.9896 1.4226 9.83
#> Pr(>|t])

#> (Intercept) < 2e-16 **x%

#> trend 2.7e-06 *x*

#> fourier(beer2, K = 2)S1-4 3.4e-05 **xx

#> fourier(beer2, K = 2)Cl-4 < 2e-16 **x

#> fourier(beer2, K = 2)C2-4 9.3e-15 **xx

#> ——-

#> Signif. codes:

#> 0 "Hxx' 0,001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '." 0.1 " ' 1

#>

#> Residual standard error: 12.2 on 69 degrees of freedom
#> Multiple R-squared: 0.924, Adjusted R-squared: 0.92
#> F-statistic: 211 on 4 and 69 DF, p-value: <2e-16



Prvni argument, ktery umoznuje identifikovat sezénni obdobi \(m\) a
délku navratu prediktort. Druhy argument urcuje, kolik part termind sin a
cos zahrnout. Maximalni povoleny pocet je \(K=m/2\), kde \(m\) je
sezonni obdobi. ProtoZe jsme zde pouzili maximum, vysledky jsou totozné
s témi, které jsme ziskali pti pouziti sezénnich fiktivnich
proménnych.fourier ()K

Pokud se pouziji pouze prvni dva Fourierovy vyrazy

(\(x_{1,t}\) a\(x_{2,t}\)), sezénni vzor bude nasledovat jednoduchou
sinusovou vinu. Regresni model obsahujici Fourierovy terminy se ¢asto
nazyva harmonicka regrese, protoZe po sobé jdouci Fourierovy ¢leny
pfedstavuji harmonické prvnich dvou Fourierovych termind.

5.5 Vybeér prediktoru

Pokud existuje mnoho moznych prediktorii, potfebujeme néjakou strategii
pro vybér nejlepsich prediktorli pro pouZiti v regresnim modelu.

Béznym pristupem, ktery se nedoporucuje, je vykreslit proménnou
progndzy proti urcitému prediktoru a pokud neexistuje Zzadny znatelny
vztah, vypustte tento prediktor z modelu. To je neplatné, protozZe neni
vzdy mozné vidét vztah z rozptylového plastu, zejména pokud nebyly
zohlednény ucinky jinych prediktoru.

Dalsim béznym pristupem, ktery je také neplatny, je provést vicenasobnou
linearni regresi na vsech prediktorech a ignorovat vSechny proménné,
jejichz hodnoty \(p\)-jsou vétsi nez 0,05. Za prvé, statisticka vyznamnost
neznamena vzdy prediktivni hodnotu. I kdyz prognézovani neni cilem,
neni to dobra strategie, protoze hodnoty \(p\)-mohou byt zavadeéjici, kdyz
jsou dva nebo vice prediktorii vzajemné korelovany (viz oddil 5.9).

Misto toho pouZijeme miru prediktivni pfesnosti. V tomto oddile je
zavedeno pét takovych opatfeni. Lze je vypocitat pomoci funkce, ktera je

zde pouzita pro model pro spotfebu v USA:cv ()
CV(fit.consMR)

#> cv AIC AICc BIC AdjR2
#> 0.1163 -409.2980 -408.8314 -389.9114  0.7486

Tyto hodnoty porovnavame s odpovidajicimi hodnotami z jinych modeld.

sVV 2/

Adjusted \(RA2\)hledame model s nejvyssi hodnotou.

Upravené R\("2\)

PocitaCovy vystup pro regresi bude vzdy davat hodnotu \(RA2\), ktera je
popsana v Kapitole 5.2. Neni to vSak dobré méritko prediktivni schopnosti
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modelu. Méfi, jak dobfe model odpovida historickym dattim, ale ne to, jak
dobfe bude model predpovidat budouci data.

Kromeé toho \(RA2\) neumoznuje "stupné volnosti'".

Pridani libovolné proménné ma tendenci zvySovat hodnotu \(RA2\), i kdyz
je tato proménna irelevantni. Z téchto divodli by prognostici neméli
pouzivat \(RA2\) k urceni, zda model poskytne dobré predpovédi, protoze
to povede k nadmérnému vybaveni.

Ekvivalentni myslenkou je vybrat model, ktery dava minimalni soucet
ctvercovych chyb (SSE), dany \[ \text{SSE} = \sum_ {t=1}AT e_ {t}A2.\]

Minimalizace SSE je ekvivalentni maximalizaci \(RA2\) a vZdy zvoli model
s nejvice proménnymi, a proto neni platnym zptisobem vybéru prediktorda.

Alternativou, kterd je navrZena k pfekonani téchto problémd, je

upraveny \(RA2\) (také nazyvany ""R-bar-squared"): \[ \bar{R}A2 = 1-(1-
RA2)\frac{T-1}{T-k-1}, \] kde \(T\) je pocet pozorovani a \(k\) je pocCet
prediktort. Jedna se o zlepSenina \ (R A 2\), protoZe se jiZ nebude
zvySovat s kazdym pridanym prediktorem. Pfi pouziti této miry bude
nejlepsim modelem model s nejvétsi hodnotou \(\bar{R}A2\).
Maximalizace \(\bar{R}A2\) je ekvivalentni minimalizaci standardni chyby
\(\hat{\sigma} _e\) uvedené v rovnici (5.3).

Maximalizace \(\bar{R}A2\) funguje docela dobie jako metoda vybéru
prediktord, i kdyz ma tendenci se myli na strané vybéru pfilis mnoha
prediktord.

Krizove ovéreni

Krizova validace ¢asovych fad byla predstavena v kapitole 3.4 jako obecny
nastroj pro urceni prediktivni schopnosti modelu. Pro regresni modely je
také mozné pouzit klasickou kiiZovou validaci leave-one-out na

prediktory vybéru (Bergmeir, Hyndman, & Koo, 2018). To je rychlejsi a
efektivnéji vyuziva data. Postup pouziva nasledujici kroky:

1. Odeberte pozorovani \(t\) ze sady dat a pouzijte zbyvajici data do modelu.
Pak vypocitejte chybu (\(e_{t}A*=y_{t}-\hat{y}_{t}\)) pro vynechané
pozorovani. (To neni totéz jako zbytkové, protoze \(t\)th pozorovani
nebylo pouzito pfi odhadu hodnoty \(\hat{y} {t}\).)

2. Opakujte krok 1 pro \(t=1,\dots,T\).
3. Vypocitejte MSE z \(e__{1}A* \dots,e_ {T}A*\). Budeme tomu
fikat Zivotopis.
Ackoli to vypada jako casové naroc¢ny postup, existuji rychlé metody
vypoctu Zivotopisu, takZe to netrva déle nez pfizpusobeni jednoho modelu
uplnému souboru dat. Rovnice pro efektivni vypocet CV je uvedena v
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kapitole 5.7. Podle tohoto kritéria je nejlepsim modelem ten, ktery ma
nejmensi hodnotu zivotopisu.

Akaikeho informacni kritérium

Uzce souvisejici metodou je Akaikeho informa¢ni kritérium, které
definujeme jako \[ \text{AIC} = T\log\left(\frac{\text{SSE}}{T}\right) +
2(k+2), \1, kde \(T\) je poCet pozorovani pouzitych pro odhad a \(k\) je
pocet prediktort v modelu. Rizné pocitacové balicky pouzivaji mirné
odlisné definice pro AIC, i kdyz by vSechny mély vést k vybéru stejného
modelu. K ¢asti rovnice \(k+2\) dochazi, protoZe v modelu jsou
parametry \(k+2\): koeficienty \(k\) pro prediktory, priisecik a rozptyl
rezidui. Myslenkou je penalizovat vhodnost modelu (SSE) po¢tem
parametrd, které je tfeba odhadnout.

Model s minimalni hodnotou AIC je Casto nejlepsim modelem pro
prognoézovani. U velkych hodnot \(T\)je minimalizace AIC ekvivalentni
minimalizaci hodnoty CV.

Opraveno informacni kriterium Akaike

Pro malé hodnoty \(T\)ma AIC tendenci vybirat pfili§ mnoho prediktort, a
proto byla vyvinuta zkreslena verze AIC, \[ \text{AIC}_{\text{c}} =
\text{AIC} + \frac{2(k+2)(k+3)3}{T-k-3}.\] Stejné jako u AIC by mél byt
AICc minimalizovan.

Schwarzovo bayesovské informacni kritérium

Souvisejicim méritkem je Schwarzovo Bayesovské informacni kritérium
(obvykle zkracené BIC, SBIC nebo SC): \[ \text{BIC} =
T\log\left(\frac{\text{SSE}}{ T}\right) + (k+2)\log(T). \] Stejné jako u AIC
je minimalizace BIC urcena k poskytnuti nejlepsiho modelu. Model zvoleny
BIC je bud stejny jako model zvoleny AIC, nebo model s mensim poctem
termind. Je to proto, Ze BIC penalizuje poCet parametrii silnéji nez AIC. Pro
velké hodnoty \(T\)je minimalizace BIC podobna kfiZovému ovétfovani
leave-\(v\)-out, kdyZ \(v = T[1-1/(\log(T)-1)]\).

Jaké opatreni bychom méli pouzit?

Zatimco \(\bar{R}A2\) je Siroce pouzivan a existuje déle nez ostatni miry,
jeho tendence vybrat pfilis mnoho proménnych prediktoru jej ¢ini méné
vhodnym pro prognézovani.

Mnoho statistik{i rado pouziva BIC, protoZe ma tu vlastnost, Ze pokud
existuje skutecny zakladni model, BIC vybere tento model s dostatkem dat.
Ve skutecnosti vSak existuje jen zfidka, pokud viibec, skute¢ny zakladni
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model, a i kdyby existoval skutecny zakladni model, vybér tohoto modelu
nemusi nutné poskytnout nejlepsi prognézy (protoze odhady parametrt
nemusi byt presné).

Proto doporucujeme pouzit jednu ze statistik AICc, AIC nebo CV, z nichz
kazda ma jako cil prognézu. Pokud je hodnota \(T\) dostatecné velka,
vSechny povedou ke stejnému modelu. Ve vétSiné prikladi v této knize
pouzivame hodnotu AICc k vybéru modelu prognézy.

Priklad: Spotreba v USA

V prikladu vicenasobné regrese pro predpovidani spotieby v USA jsme
uvazovali o ¢tyfech prediktorech. Se ¢tyfmi prediktory

existuji \(2A4=16\) mozné modely. Nyni muZeme zkontrolovat, zda jsou
vSechny Ctyfi prediktory skutecné uzitecné, nebo zda miiZeme jeden nebo
vice z nich vypustit. Bylo namontovano vSech 16 modeli a vysledky jsou
shrnuty v tabulce 5.1. ""1'"" oznacuje, Ze prediktor byl zahrnut do modelu, a
"0" znamena, ze prediktor nebyl zahrnut do modelu. Prvni fadek tedy
ukazuje miry prediktivni presnosti pro model zahrnujici vSechny ¢tyfti
prediktory.

Vysledky byly sefazeny podle AICc. Proto jsou nejlepsi modely uvedeny v
horni c¢asti tabulky a nejhorsi ve spodni ¢asti tabulky.

Tabulka 5.1: VSech 16 moznych modell pro predpovidani spotieby v USA se 4 prediktory.

Pfijem Vyroba Uspory Nezaméstnanost cv AIC Aicc MODERATOR
1 1 1 1 0.116 -409.3 -408.8 -389.9
1 0 1 1 0.116 -408.1 -407.8 -391.9
1 1 1 0 0.118 -407.5 -407.1 -391.3
1 0 1 0 0.129 -388.7 -388.5 -375.8
1 1 0 1 0.278 -243.2 -242.8 -227.0
1 0 0 1 0.283 -237.9 -237.7 -225.0
1 1 0 0 0.289 -236.1 -235.9 -223.2
0 1 1 1 0.293 -234.4 -234.0 -218.2
0 1 1 0 0.300 -228.9 -228.7 -216.0
0 1 0 1 0.303 -226.3 -226.1 -213.4
0 0 1 1 0.306 -224.6 -224.4 -211.7

0 1 0 0 0.314 -219.6 -219.5 -209.9
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Tabulka 5.1: VSech 16 moznych model( pro pfedpovidani spotieby v USA se 4 prediktory.

Pfijem Vyroba Uspory Nezaméstnanost cv AIC Aicc MODERATOR
0 0 0 1 0.314 -217.7 -217.5 -208.0
1 0 0 0 0.372 -185.4 -185.3 -175.7
0 0 1 0 0.414 -164.1 -164.0 -154.4
0 0 0 0 0.432 -155.1 -155.0 -148.6

Nejlepsi model obsahuje vSechny ¢tyti prediktory. Blizsi pohled na
vysledky vSak odhaluje nékteré zajimavé rysy. Mezi modely v prvnich
ctyfech fadach a témi nize je jasné oddéleni. To naznacuje, Ze prijmy a
uspory jsou diileZitéjsi proménné neZ vyroba a nezaméstnanost. Také
prvni dva fadky maji témét identické hodnoty CV, AIC a AICc. Takze
bychom mohli vypustit proménnou Produkce a ziskat podobné prognézy.
VSimnéte si, Ze vyroba a nezameéstnanost jsou vysoce (negativné)
korelovany, jak ukazuje obrazek 5.5, takZe vétsSina prediktivnich informaci
ve vyrobé je také obsaZena ve proménné Nezaméstnanost.

Nejlepsi regrese podmnoziny

Tam, kde je to mozné, by mély byt namontovany vSechny potencialni
regresni modely (jak bylo provedeno ve vySe uvedeném piikladu) a nejlepsi
model by mél byt vybran na zakladé jednoho z diskutovanych opatfeni.
Toto je znamé jako regrese ''nejlepsich podmnozin'" nebo regrese "vsech
moznych podmnozin".

Postupna regrese

Pokud existuje velky pocet prediktort, neni mozné prizptisobit v§echny
mozné modely. Napfiklad 40 prediktoru vede k 1 bilionu moznych
modell 2A{40} >\). V diisledku toho je nutna strategie, ktera omezi pocet
modeld, které maji byt prozkoumany.

Ptistup, ktery funguje docela dobfe, je zpétnd postupnd regrese:

e Zacnéte s modelem obsahujicim vSechny potencialni prediktory.

o Odeberte jeden prediktor najednou. Udrzujte model, pokud zlepSuje miru
prediktivni presnosti.

« Iterujte, dokud nedojde k dalsimu zlepSeni.

Pokud je pocet potencidlnich prediktoru pfili$ velky, pak zpétna postupna
regrese nebude fungovat a misto toho lze pouzit postupnou regresi

vpred. Tento postup zacina modelem, ktery obsahuje pouze zachyceni.
Prediktory se pfidavaji jeden po druhém a ten, ktery nejvice zlepsSuje miru


https://otexts.com/fpp2/regression-intro.html#fig:ScatterMatrix

prediktivni presnosti, je v modelu zachovan. Postup se opakuje, dokud
nebude dosazeno dalSiho zlepSeni.

Alternativné pro smér dozadu nebo dopfedu miize byt vychozim modelem
model, ktery obsahuje podmnozinu potencialnich prediktort. V tomto
pripadé je tfeba zahrnout dalsi krok. Pro zpétnou proceduru bychom méli
také zvazit pridani prediktoru s kazdym krokem a pro postup vpred
bychom meéli také zvazit vypusténi prediktoru s kazdym krokem. Tyto
postupy jsou oznacovany jako hybridni postupy.

Je dlilezité si uvédomit, Ze Zadny postupny pfistup neni zarucen, Ze povede
k nejlepsimu moznému modelu, ale témér vZdy vede k dobrému modelu.
Dalsi podrobnosti viz James, Witten, Hastie, & Tibshirani (2014).

Beware of inference after selecting predictors

V této knize se nezabyvame statistickym odvozenym odvozem prediktor
(napft. pri pohledu na \(p\)-hodnoty spojené s kazdym prediktorem).
Pokud se chcete podivat na statistickou vyznamnost prediktord, dejte si
pozor na to, Ze jakykoli postup zahrnujici vybér prediktort nejprve
zneplatni pfedpoklady za hodnotami \(p\)-. Postupy, které doporucujeme
pro vybér prediktorii, jsou uzite¢né, pokud se model pouziva pro
progndzovani; nejsou uzitecné, pokud chcete studovat vliv jakéhokoli
prediktoru na proménnou progndzy.
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5.6 Prognozovani s regresi

Pfipomenme, Ze predpoveédi \(y\) 1ze ziskat pomoci \[ \hat{y_ t} = \hat\beta_ {0} +
\hat\beta_ {1} x_{1,t} + \hat\beta_ {2} x_{2,t} + \cdots + \hat\beta_ {k} x_{k,t},
\1, ktery obsahuje odhadované koeficienty a ignoruje chybu v regresni rovnici.
Zapojeni hodnot proménnych

prediktoru \(x_ {1,t},\dots,x_ {k,t}\) pro \(t=1,\dots,T\) vratilo namontované
(training-sample) hodnoty \(y\). Co nas zde vSak zajima, je

predpovidani budoucich hodnot \(y\).
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Prognozy ex ante versus ex post

Pfi pouZiti regresnich modell pro data ¢asovych fad musime rozliSovat mezi
rliznymi typy progndz, které lze vytvofit, v zavislosti na tom, co se pfedpoklada, ze je
znamo pfi vypoctu prognoz.

Predbézné prognazy jsou ty, které jsou vytvoreny pouze s vyuzitim informaci, které
jsou k dispozici predem. Naptiklad pfedbézné progndzy procentni zmeény spotieby v
USA za ¢tvrtleti nasledujici po ukonceni vzorku by mély pouzivat pouze informace,
které byly k dispozici az do 3. Ctvrtleti 2016 vcetné. Jedna se o skutecné predpoveédi,
vytvofené predem s vyuzitim jakychkoli informaci, které jsou v té dobé k dispozici.
Proto, aby bylo mozné generovat pfedbézné prognézy, model vyzaduje prognozy
prediktord. K jejich ziskani miZeme pouzit jednu z jednoduchych metod zavedenych
v kapitole 3.1 nebo sofistikovanéjsi pristupy k ¢istym casovym fadam, které nasleduji
v kapitolach 7 a 8. Alternativné mohou byt k dispozici a mohou byt pouZity prognézy
z jiného zdroje, jako je vladni agentura.

Ex post prognazy jsou ty, které jsou vytvoieny pomoci pozdéjsich informaci o
prediktorech. Naptiklad ex-post prognézy spotfeby mohou pouzivat skutecna
pozorovani prediktorii, jakmile jsou pozorovana. Nejedna se o skute¢né progndzy, ale
jsou uzite¢né pro studium chovani prognostickych modeld.

Model, z jehoz plosnych prognoz se vypéruji predbézné progndzy, by nemél byt
odhadovan na bazi Gdajl z obdobi progndzy. To znamena, Ze progndzy ex post
mohou pfedpokladat znalost proménnych prediktoru (proménné \(x\), ale nemély by
predpokladat znalost dat, ktera maji byt pfedpovézena (proménna \(y\).

Srovnavaci hodnoceni progndz ex ante a ex post progn6z muze pomoci oddélit zdroje
nejistoty progndz. To ukaze, zda chyby prognoéz vznikly v disledku $patnych
predpovédi prediktoru nebo v diisledku $patného pfedpovédniho modelu.

Priklad: Australska ctvrtletni vyroba piva

Za normalnich okolnosti nem{iZeme pfi vytvareni predbéznych predpovédi pouZit
skutecné budouci hodnoty prediktorovych proménnych, protoZe jejich hodnoty
nebudou predem znamy. VSechny specialni prediktory zavedené v oddile 5.4 jsou
vSak znamy pfedem, protoZe jsou zaloZeny na proménnych kalendare (napft. sezénni
fiktivni proménné nebo ukazatele statnich svatki) nebo deterministickych funkcich
casu (napf. asovy trend). V takovych pripadech neni rozdil mezi prognézami ex ante
a ex post.

beer2 <- window(ausbeer, start=1992)

fit.beer <- tslm(beer2 ~ trend + season)

fcast <- forecast(fit.beer)

autoplot(fcast) +
ggtitle("Forecasts of beer production using regression") +
xlab("Year™) + ylab("megalitres")
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Forecasts of beer production using regression
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Obrazek 5.17: Prognozy z regresniho modelu vyroby piva. Tmavé stinovana oblast
vykazuje 80 % intervalli predpovédi a svétle stinovana oblast 95 % intervalli
predpovédi.

Prognozy zalozeneé na scénarich

V tomto nastaveni prognostik pfedpoklada mozné scénate pro proménné prediktoru,
které jsou zajimavé. Napriklad tviirce politik v USA by mohl mit zajem porovnat
predpokladanou zménu spotfeby, pokud dochazi k neustalému rustu pfijmi o1 % a
0,5 % beze zmény miry zaméstnanosti oproti pfislusSnému poklesu o1 % a 0,5 % pro
kazdé ze Ctyf Ctvrtleti nasledujicich po skonceni vzorku. Vysledné progndzy jsou
vypocteny niZe a jsou uvedeny na obrazku 5.18. Méli bychom poznamenat, ze
predik¢ni intervaly pro prognézy zalozené na scénatich nezahrnuji nejistotu
spojenou s budoucimi hodnotami proménnych prediktoru. Pfedpokladaji, Ze hodnoty
prediktori jsou znamy predem.

fit.consBest <- tslm(
Consumption ~ Income + Savings + Unemployment,
data = uschange)
h <- 4
newdata <- data.frame/(
Income = c¢(1, 1, 1, 1),
Savings = c¢(0.5, 0.5, 0.5, 0.5),
Unemployment = c(0, 0, 0, 0))
fcast.up <- forecast(fit.consBest, newdata = newdata)
newdata <- data.frame/(
Income = rep(-1, h),
Savings = rep(-0.5, h),
Unemployment = rep(0, h))
fcast.down <- forecast(fit.consBest, newdata = newdata)
autoplot(uschange[, 1]) +
ylab("% change in US consumption") +
autolayer(fcast.up, PI = TRUE, series = "increase") +
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autolayer (fcast.down, PI = TRUE, series = "decrease") +
guides(colour = guide_legend(title = "Scenario"))
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Obrazek 5.18: Prognoza procentualnich zmén vydajld na osobni spotfebu pro USA
v ramci prognoz zalozenych na scénarich.

Vytvoreni prediktivniho regresniho modelu

Velkou vyhodou regresnich modeld je, Ze je 1ze pouzit k zachyceni dileZitych vztaht
mezi pfedpokladanou proménnou zajmu a proménnymi prediktoru. Hlavni vyzvou
vsak je, Ze pro generovani predbéznych predpovédi vyzaduje model budouci hodnoty
kazdého prediktoru. Pokud je progndza zaloZena na scénarich zajimava, pak jsou tyto
modely velmi uZitecné. Pokud je vSak hlavnim cilem prognézovani ex ante, miiZe byt
ziskani prognodz prediktor{i naro¢né (v mnoha pfipadech miiZe byt generovani
prognéz pro proménné prediktoru naro¢néjsi nez primé predpovidani proménné
progndzy bez pouziti prediktort).

Alternativni formulace je pouzit jako prediktory jejich zpozdéné hodnoty. Za
predpokladu, Ze mame zajem o generovani \(h\)-krok dopredu prognozy,
napisSeme \[

y_{t+h}=\beta_o+\beta_1x_ {1,t}+\dots+\beta_kx_{k,t}+\varepsilon_{t+h}

\] pro \(h=1,2\dots\). Sada prediktoru je tvofena hodnotami \(x\)s, které jsou
pozorovany \(h\) ¢asovymi obdobimi pfed pozorovanim \(y\). Proto, kdyz je
odhadovany model projektovan do budoucnosti, tj. za koncem vzorku \(T\), jsou k
dispozici vSechny hodnoty prediktoru.

Zahrnuti zpozdénych hodnot prediktort nejenze ¢ini model funkénim pro snadné
generovani progndz, ale také jej ¢ini intuitivné pritazlivym. Naptiklad Gc¢inek zmény
politiky s cilem zvysit vyrobu nemusi mit okamzity ti¢inek na vydaje na spotfebu. Je
velmi pravdépodobné, Ze se to stane se zpozdénim. Dotkli jsme se toho v

Casti 5.4, kdyZ jsme strucné predstavili distribuované zpozdéni jako prediktory.


https://otexts.com/fpp2/useful-predictors.html#useful-predictors

Nékolik sméri pro zobecnéni regresnich modelt pro lepsi zac¢lenéni bohaté
dynamiky pozorované v casovych fadach je popsano v ¢asti 9.

Intervaly predpoveédi

S kazdou prognézou zmény spotieby na obrazku 5.18jsou také zahrnuty intervaly
predpovédi 95% a 80%. Obecna formulace vypoctu predikénich intervall pro vice
regresnich modeld je uvedena v kapitole 5.7. Vzhledem k tomu, Ze se jedna o
pokrocilou maticovou algebru, uvadime zde ptipad pro vypocet predik¢nich intervalt
pro jednoduchou regresi, kde 1ze prognézu vygenerovat pomoci rovnice, \[
\hat{y}=\hat{\beta} o+\hat{\beta} 1x.\] Za pfedpokladu, Ze regresni chyby jsou
normalné rozloZeny, pribliZny 95% interval pfedpovédi spojeny s touto
predpovédi je dan \[\begin{equation} \hat{y} \pm 1.96
\hat{\sigma}_e\sqrt{1+\frac{1}{T}+\frac{(x-\bar{x})A2}{(T-1)s_xA2}}, \tag{5.4}
\end{equation}\] kde \(T\) je celkovy pocet pozorovani, \(\bar{x}\) je primér
pozorovanych hodnot \(x\), \(s_x\) je smérodatna odchylka pozorovanych

hodnot \(x\) a \(\hat{\sigma}_e\) je standardni chyba regrese dané rovnici (5.3) .
Podobné lze ziskat 80% predikcni interval nahrazenim 1,96 za 1,28. Jiné intervaly
predpovédi 1ze ziskat nahrazenim hodnoty 1,96 prisluSnou hodnotou uvedenou v
tabulce 3.1. Pokud se k ziskani predik¢nich intervald pouZzije R, ziskaji se pfesnéjsi
vypocCty (zejména pro malé hodnoty \(T\)), neZ je dano rovnici (5.4).

Rovnice (5.4) ukazuje, Ze interval predpovédi je Sirsi, kdyz \(x\) je daleko
od \(\bar{x}\). To znamena, Ze jsme si jistéjsi nasimi prognézami, kdyz zvaZujeme
hodnoty proménné prediktoru blizké jejimu priméru vzorku.

Priklad

Odhadovana jednoducha regresni ¢ara v ptikladu spotfeby v USA je \[ \hat{y}_t=0,55
+0.28x_t.\]

Za predpokladu, Ze v pfiStich ¢tyfech ¢tvrtletich se osobni dlichod zvysi o svou
historickou stfedni hodnotu \(\bar{x}=0,72\%\), spotfeba se podle prognéz zvysi
0 \(0,75\%\) a odpovidajici intervaly pfedpovédi \(95\%\) a \(80\%\) jsou \([-
0,45,1,94]\) a\([-0,03,1,52]\) (vypocteno pomoci R). Pokud pfedpokladame
extrémni narast pfijml o 5%, pak jsou predikéni intervaly podstatné Sirsi, jak
ukazuje obrazek 5.19.

fit.cons <- tslm(Consumption ~ Income, data = uschange)
h <- 4
fcast.ave <- forecast(fit.cons,

newdata = data.frame(

Income = rep(mean(uschange[,"Income"]), h)))

fcast.up <- forecast(fit.cons,

newdata = data.frame(Income = rep(5, h)))
autoplot(uschange[, "Consumption"]) +

ylab("% change in US consumption") +

autolayer(fcast.ave, series = "Average increase",
PI = TRUE) +
autolayer(fcast.up, series = "Extreme 1increase",

PI = TRUE) +
guides(colour = guide_legend(title = "Scenario"))
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Obrazek 5.19: Predikéni intervaly, pokud se pfijem zvysi o svij historicky

priamér \(0,72\%\) oproti extrémnimu narustu o 5%.
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5.7 Formulace matrice

Upozornéni: jednd se o pokrocilejsi, volitelnou cdst a predpoklddd znalost maticové
algebry.

Pfipomenime, Ze vicenasobny regresni model 1ze zapsat jako \[ y_ {t} = \beta_ {0} +
\beta_ {1} x_{1,t} + \beta_ {2} x_{2,t} + \cdots + \beta_ {k}x {k,t} +
\varepsilon__{t} \] kde \(\varepsilon_ {t}\) ma stfedni nulu a rozptyl \(\sigmaA2\). To
vyjadfuje vztah mezi jednou hodnotou proménné prognézy a prediktory.

MiuzZe byt vhodné to napsat ve formé matice, kde jsou vSechny hodnoty proménné
prognézy uvedeny v jedné rovnici. Let \(\bm{y} =

(v_{1},\dots,y_{T}H'\), \(\bm{\varepsilon} =
(\varepsilon__{1},\dots,\varepsilon_ {T})'\), \(\bm{\beta} =
(\beta_{o0},\dots,\beta_ {k})'\) a \[ \bm{X} = \left[ \begin{matrix}1&x_{1,1} &
x_{2,1} &\dots &x_{Kk,1}\\1&x_{1,2} &x_{2,2} & \dots & x_ {k,2}\\ \vdots&
\vdots& \vdots&& \vdots\\ 1 & x_ {1, T}& x_{2,T}& \dots& x_ {k, T}
\end{matrix}\right]. \] Pak \[ \bm{y} = \bm{X}\bm{\beta} + \bm{\varepsilon}.
\] kde \(\bm{\varepsilon}\) ma stfedni hodnotu \(\bm{o3}\) a

rozptyl \(\sigmaA2\bm{I}\). VSimnéte si, Ze matice \(\bm{X}\) ma

fadky \(T\) odrazejici pocet pozorovani a \(k+1\) sloupce odrazejici prisecik, ktery je
reprezentovan sloupcem jednick plus poc¢tem prediktord.
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Odhad nejmensich ctvercl

Odhad nejmensich ¢tverct se provadi minimalizaci

vyrazu \(\bm{\varepsilon}'\bm{\varepsilon} = (\bm{y} -
\bm{X}\bm{\beta})'(\bm{y} - \bm{X}\bm{\beta})\). Lze ukazat, Ze je to
minimalizovano, kdyz \(\bm{\beta}\) ma hodnotu \[ \hat{\bm{\beta}} =
(\bm{X}'\bm{X})A{-1}\bm{X}'\bm{y} \] Toto je nékdy znamé jako "normalni
rovnice". Odhadované koeficienty vyzaduji inverzi matice \(\bm{X}'\bm{X}\).
Pokud \(\bm{X}\) nema plné poradi sloupcti, pak matice \(\bm{X3}'\bm{X}\) je
singularni a model nelze odhadnout. K tomu dojde naptiklad tehdy, pokud se
dostanete do "pasti fiktivni proménné", tj. mate stejny pocet fiktivnich proménnych,
jako existuji kategorie kategorického prediktoru, jak je popsano v ¢asti 5.4.

Zbytkova odchylka se odhaduje pomoci \[ \hat{\sigma}_eA2 = \frac{1}{T-k-
1}(\bm{y} - \bm{X}\hat{\bm{\beta}})' (\bm{y} - \bm{X}\hat{\bm{\beta}}). \]

Namontované hodnoty a krizova validace

Normalni rovnice ukazuje, Ze namontované hodnoty Ize vypocitat pomoci \[
\bm{\hat{y}} = \bm{X}\hat{\bm{\beta}} = \bm{X}(\bm{X}"\bm{X3})A{-
11\bm{X}"\bm{y} = \bm{H}\bm{y}, \] kde \(\bm{H} = \bm{X}(\bm{X}"\bm{X})A{-
1}\bm{X}'\) je znama jako "hat-matrix", protoze se pouziva k

vypoctu \(\bm{\hat{y}}\) ("y-hat").

Pokud jsou diagonalni hodnoty \(\bm{H}\) oznaceny \(h_ {1},\dots,h_ {T?}\), pak lze
statistiku kifiZového ovéreni vypocitat pomoci \[ \text{CV} =

\frac{1}{THsum_ {t=13AT [e_{t}/(1-h_{t})]A2,\] kde \(e__{t}\) je zbytek ziskany
prizplisobenim modelu v§em pozorovanim \(T\). Pfi vypoctu statistiky CV tedy neni
nutné skute¢né zapadat do samostatnych modelu \(T\).

Predpovédi a intervaly predpovédi

Necht \(\bm{x3}A*\) je fadkovy vektor obsahujici hodnoty prediktort (ve stejném
formatu jako \(\bm{X}\)), pro které chceme generovat progndzu . Pak je predpovéd
dana \[ \hat{y} = \bm{x}A*\hat{\bm{\beta}}=\bm{x}A*(\bm{X}'\bm{X})A{-
1}\bm{X}'\bm{y}\] ajeji odhadovany rozptyl je dan \[ \hat\sigma_ eA2 \left[1 +
\bm{x}A* (\bm{X}'\bm{X})A{-1} (\bm{x}A*)"\right]. \] 95% interval pfedpoveédi lze
vypocitat (za pfedpokladu normalné distribuovanych chyb) jako \[ \hat{y} \pm 1.96
\hat{\sigma}_e \sqrt{1 + \bm{x}A* (\bm{X}'\bm{X})A{-1} (\ bm{x}A*)'}.\] To bere
v Gvahu nejistotu zptisobenou chybovym terminem \(\varepsilon\) a nejistotou v
odhadech koeficientu. Ignoruje v§ak vSechny chyby v \(\bm{x}A*\). Pokud jsou tedy
budouci hodnoty prediktorii nejisté, pak bude predikéni interval vypoc¢teny pomoci
tohoto vyrazu pfilis azky.
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