KRIVOST V NELINARNI REGRESI

KAREL ZVARA

ABSTRACT. Kdyi si néco saéneme s regresi, brzy dojde i na tu nelinedrni. Ne vidy viak
doporuéend postupy fungujl, moina je to privé tou nelinearitou. Co to znamena nelineir-
ni? Lze nelinearitu néjak méfit nebo dokonce odstranit? Co viechno ovliviiuje? Je vibec
skuteénym problémem, vyskytuje se v praxi?

1. Uvoo

Nejprve zavedeme oznaleni. Méjme nahodny vektor y, jehoz stiedni hodnotu oznadi-
me 17(8), kde 8 je vektor neznimych parametri. Cim se lii regresni Gloha od zpracoviai
n-tice nezavislych nahodnych veli¢in se stejnou stiedni hodnotou a stejnym rozptylem?
V regresi vyietfované veli¢iny obecné nemaji stejné sttedni hodnoty, ale pied upinou
volnosti nés tu chrani pozadavek, ze vyhovuji néjaké vedlejii podmince, ktera jim nechd
jen nékolik stupiit volnosti. V piipadé linedrni regrese le#i viechny n-tice ptipustnych
sttednich hodnot ve znimém linedrnim podprostoru, afinni prostor nestaéi.

Piiklad 1. Mé&jme 7:(8) = B, n2(8) = 1. Je to linedmi regrese nebo neni? Stiedni
hodnoty @ jsou pro nékolik ekvidistantnich hodnot 8 znazornény v horni &asti obrazku 1,
pii¢emz z uréitého divodu jsou druhé souiadnice zvétieny o jednicku. Viechny stiedni
hodnoty jsou linedrnimi kombinacemi dvou jednotkovych vektoru, oviem nulovy vektor
vytvoiit nelze. Tayloriv rozvoj vektoru stiednich hodnot 1ze zapsat bez problémi. Pro
g=1jeto

) wr=(5)=(1)+(5)e-v

Vektor stiednich hodnot muZeme psat také jako

0 =(%).

kde 8 = In(8). Rozvoj provedeme kolem 8 = In(1) = 0

(2) n(ﬂ)=(e;)é(i)+((l,)(9—o)-

Tentokrat plati rozvoj opravdu jen pfiblizné, coZ je vidét uz z toho, Ze na pravé strané
vztaht (1) a (2) jsou identické funkce. V ¢em je rozdil? Podivejme se znovu na obrazek
1. Dolni iada bodi odpovidd vektorim stfednich hodnot pro ekvidistantni hodnoty
8. Tyto body nejsou rozmistény rovnomémé, takie pii rovnomerné zméné hodnoty

Typeset by Ay5-TEX



+
.*
/‘\ 2 - T I ,b Zz . *
+ +
4 ¥ ] - "
2 o Lt S 4 + + 2 of 1 +
i
| ol | ol
[ R I I | PO N R Y U S O M U |
(®) 1 2 3 4 o 1 2 3 -4
— Wi > — Wi —>
Obr. 1: Ekvidistantni stiedni hodnoty Obr. 2: Ekvidistantn{ sttedni hodnoty
pro piiklad 1 pro piiklad 2

parametru probihime mnoinu feSeni nerovnomérné. Uvidime pozdéji, e pravé tato
vlastnost je jednim ze zdroji potiZi v nelinedrni regresi.

Zkusme vektor stiednich hodnot pfepsat je#té jednou. Obé vyjddieni muZeme vyjid-
it pomoci z; = 1 a 3 =0 ve tvaru ~
n
(3) nA) = (gn)
resp.
e‘lg
) 20 = (G )

Zvolime-li hodnoty z:,z, jinak, bude nelinearita nepochybna, jak je vidét z dalsiho
piikladu.

P#iklad 2. Piedpokladejme vektor stiednich hodnot (3) resp. (4), kde zvolime x, =
3,1, = 1. Tyto vektory jsou pro ekvidistantni hodnoty parametru a pro obé parametri-
zace (pro § je opét druha soufadnice zvétiena o 1) zndzornény na obrazku 2. MnoZina
feseni, kterou v obou piipadech probihdme nerovnomérné, je tentokrat zakiivena, coZ
naznaéuje dal3i moiny problém.

Jako ulohu nelinearni regrese lze zformulovat i tak béZnou tlohu, jakou je porovnani
stiednich hodnot dvou nezavislych nahodnych vybéri.

Piiklad 3. Méjme nezavisié ndhodné veli¢iny
Yiser - ¥Um ™ N(G;.dz), Ym+1y-crYim NN(oloisdz)-
Pomoci regresni funkce

1 1<i<m,

i90=i9 l-ioa' { = )
f(zi,0) =26, + (1 — 2:)0,6; z {0 m+1<i<2m

Ize zapsat tuto tilohu jako tilohu nelinedrni regrese. Je viak ziejmé, Ze pii jiné paramet-
rizaci (g = &, B2 = 6;0;) jde o ulohu linearni. .



2. LINEARNf APROXIMACE

Budeme piedpoklidat
y ~ N(n(9),021),
kde & € © a ¢? > 0 jsou neznidmé parametry, © je parametricky prostor. Matici prvnich
parcidlnich derivaci rozméru n x k oznadime

F(o) = g"a-g-l.

Mnozina viech mo#nych stiednich hodnot {n(@),@ € 6} se zpravidla nazyvi mnofina
feseni. Ani2 bychom se jimi podrobné zabyvali, budeme piedpokiidat platnost splnéni
vhodnych ptedpokladi regularity, mezi nimiZ je zejména linedrni nezivislost sloupci
matice F(#) v okoli bodu 8 = 8°.

Odhad parametru 8 hledime minimalizaci funkce S(8) = ||y — n(8)||>. Protoze m4
nadhodny vektor y normaélni rozdéleni, dostaneme tak maximalné vérohodny odhad ¢
parametru 8. Vlastni minimalizace se providi iteraéné. Vysledny odhad ¢ je fesenim

normdlini rovnice .
F(8)(y-n(8))=0

Oznaime jako 8* skuteénou hodnotu parametru 8. Podobné oznaéme n° = n(8*), F* =
F(8°). Dosadime-li do normalni rovaice pfiblizna vyjadfeni

(3) n(t) =0+ F*(t - 9*), F(t)=F",

dostaneme po tpravé o )
t= 0+ (FYF ) Fe

s ndhodnym vektorem e ~ N(0,02) na pravé strané. Odtud plyne piiblizné tvrzeni
t ~ N(8*,c*(F* F*)™).

Kdy# matici F'* aproximujeme pomoci F(t), dostaneme dilezité piiblizné tvrzeni kia-
sické statistiky v nelinedrni regresi

£~ N(0°, S (F'()F(e)7").

3. KVADRATICKA APROXIMACE A VYCHYLENf ODHADU PARAMETR(

Zavedme nejprve dalsi potiebné oznageni. Matici druhych parcidlnich derivaci roz-
méru n x k£ x k oznadime
Fn(6)

0808
V piipadé potieby oznaéime (jr)-ty sloupec tfirozmérného &iselného pole F(8) jako
f.ir(@), i-tou vrstvu jako F; (8).

Abychom lépe vystihli nelinedrni charakter tlohy, pouzijeme kvadratickou aproxi-
mact regresni funkce

F(8) =

9 n(t) = n(6°) + F(8°)(¢ - 0%) + §(t - 0°Y F(0°)(t - 6°)



a porovname ji s aproximaci linedrni z (8). Jiné odvozeni kvadratické aproximace, podle
Boxe {1971), je uvedeno v knize Zvara (1989). Vynasobme posledni rovnici matici H°,
coi je projekéni matice na teénou nadrovinu k mnoziné fedeni v bodé n(8°). Piedpo-
kladame pii tom, ze v okoli tohoto bodu je mnoZina fedeni natolik symetricka, Ze je
EH*n(t) = H*n(8*), Vzhledem k ptedpoklddané linearni nezavislosti sloupci matice
F* dostaneme po upravé aproximaci

Et=0° - L(F'F*)'F E(t-0")F*(t-0").

Stfedni hodnotu uvedenou na pravé strané posledniho vzorce vyjaddiime pomoci vektoru
m, jehozZ i-ta slozka je rovna

m; = o~ 2E(t - 8") F: (t - 0°)
=o 2 FTE(t-6")t-06")
= o~ 2tr F vart

= tr(F'F)7'F;, -

(V symbolu tr Etenit jinté poznal soudet diagonalnich prvki &tvercové matice, tedy jeji
stopu.) Vychyleni bias ¢t mizeme vyjadtit jako

(5) biast = — S (FYF*)'F*'m.

V linearni regresi je pole druhych derivaci F nulové, je tedy nulovy vektor m i vychyleni
biast. Vrafme se jeité na okamiik k interpretaci vektoru m. Kdy% porovname jeho
definici se vztahem (6), zjistime Ze vyraz %m udavé rozdil mezi linearni a kvadratickou
aproximaci regresni funkce.

4. Mfay KRIVOSTI

Vrafme se ke kvadratické aproximaci (7). VySetfujme ji v okoli 8* jako funkci jediné
proménné. Dostaneme tak kiivku v n-rozmérném prostoru. K tomu zvolme pevné h.
Pro rcalné r v okoli nuly mame pak kvadratickou aproximaci regresni funkce n(9)
v bodé 8* ve sméru h

70 +thy=n"+1fi + 172 f},

kde f; = F*hafp = Y3 h,-h.-f_},. Rozloime vektor f; druhych derivaci na soucet
dvou ortogonalnich vektoru f,: =T+ f;” , kde -,:T lezi v nadroviné te¢né k mno-
iné feseni v bodé n(0°). Linearni a kvadratickou aproximaci porovname pro takovou
hodnotu 7, aby linearni aproximace n* + r f,: byla od n* v jednotkové vzdalenosti,
takze zvolime r = [|F"h||~'. Rozdil aproximaci podobné rozdélime do dvou ortogo-

nalnich slozek a v poméru délek téchto slozek zavedeme dvé miry kiivosti (viz Bates,
Watts (1980)):
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Obr. 3: Rozklad vektoru druhych derivaci Obr. 4: Rozklad vektoru druhych derivaci

do dvou slotek. do dvou sloiek.
Parametrizace pomoci §. Parametrizace pomoci 9.
h! F'T h . .
KTl = If: ild\/- R F”_hil 7 I ovk (parametrickd kiivost)
£ | E<hi)

Symbol k pouZity v poslednich vzorcich znaéi polet sloZek vektoru parametru. Pozna-
menejme, Ze pfevracend hodnota zlomku v definici vniténi kiivosti je rovna poloméru
oskulaéni kruZnice ke kiivce v bodé dotyku k teéné nadroviné. Tato hodnota je nezdvisld
na parametrizacs, 1ze ji ovlivnit pouze tvarem mnoiiny fedeni.

Na obrazcich 3 a 4 je tato situace znazornéna pro ilohu z piikladu 2. Jako A je
oznaien bod dotyku teéné nadroviny n(0*), jako B bod n(8). Jeho linearni aproximace
je oznafena jako L, kvadratické jako K. Rozklad vektoru r?f; je umistén do bodu L

(linearni aproximace). Orientovana usecka I7 znadi slozku r’f-;r lezici v teéné nadro-

viné, orientovand usetka LN pak slozku na tuto nadrovinu kolmou. Porovnaai obrazka
3 a 4 potvrzuje, Ze velikost slozky tohoto vektoru kolmé na teénou nadrovinu nezavisi
na zvolené parametrizaci. Na druhé strané délla prumétu stejného vektoru do teéné
nadroviny je u cbou parametrizaci podstatné odlidna.

Pi#iklad 2a. Pokratujme v piikladu 2 a spoéltejme postupneé jednotlivé veliéiny, které
jsme priavé zavedli. ProtoZe parametr § resp. @ je pouze jednorozmérny, neni tieba
zavidét vektor A. Nejprve budeme pracovat s parametrizaci (3). Bé&nymi dpravami
dostaneme postupné (b znaéi odhad pro 3)

oy=(¥%). fo=(%)

2 2
m = ——1 (65) . bias b = - 185

1+934 2 (1+984)%
takZe vnitini a parametrickd kiivost jsou rovay
63 . 184°
KN = T _
v = maropypnt By = Erepina”

Pro parametrické vyjadfeni z (4) dostaneme podobné

F(8) = (3: ) F@) = (9:"),



1 9 e’ ) o? e?? +27e%!
= 36 Y] e ) biagh = — = — TIVE
e?? 4+0e e 2 (e?? +9e%9)

takZe vnitini a parametricka kfivost jsou rovny

60' K-r - 1 + 273“

-N _
Ry = 1+ geu)an"' M el +9cu):/z”

Uvazime-li, ze je = e, snadno nahlédneme, %e vnitini k¥ivosti jsou opravdu totoiné,
kdezto parametricka kiivost je pro § vidy mensii neZ pro odpovidajici § = In(S3).

P#iklad 3a. Vratme se k piikladu 3, ktery je jen jinym parametrickym vyjadfenim
znamého dvouvybérovéeho ¢-testu. Snadno dostaneme

F(8) = (0211 9?1)

fiz=fn= (g)- Fu=fa= (g), .

takZe vychyleni odhadu je po tadé Gprav dino vztahem

2 8 0
biast = — — .
w28 (9)
PH vypoctu kiivosti musime tentokrat zvolit smér h. Vnitini kiivost je oviem identicky
nulove, protoZe sloupce matice Fj jsou linedrnimi kombinacemi sloupcu matice F, takie

slotka vektoru druhych derivaci ortogondlni k teéné nadroviné je vidy nulova. Jak lze
ukzat, parametrickd kiivost spliiuje nerovnost

KT = 8mh?hlv20 (\/1 + 02 + |62))e
A mhz + m(h & + h;81 )2 < \/-Iall ’

pii¢emn? rovnost miZe nastat. Viimnéme si zajimavé vlastnosti pravé uvedené maxi-
malni parametrické kfivosti. Pfedstavme si, ¢ porovnavame dva vybéry se stiednimi
hodnotami 8, = 20°C a 6,8; = 30°C. Maximalni parametricks kiivost je rovna hodnoté
0,234c0//m. KdyZ viak stejné teploty vyjadiime v absolutni stupnici, bude maximalni
kfivost rovna pouze hodnoté 0,0120/\/m. Samozie)mé, pokud pouzijeme parametry
By = 8, a 3 = 8,68;, budou obé kfivosti identicky nulové.

Zatim jsme zavecdli vnitini a parametrickou kfivost tak, Ze zalezi na volbé vektoru
h. V poslednim piikiadu jsme uksazali nejbéinéjsi teseni tohoto problému — nalézt
kiivosti maximalni. Jinou moZnosti je pocitat prumér (integral) pies viechny sméry,
viz Bates, Watts (1980), kde je také uvedena souvisiost s mirami kfivosti, jak je navrhl
Beale (1960).

5. REZIDUA

UZiteénym nastrojein regresni analyzy jsou rezidua definovana tradiéné vztahem v =
¥ — n(t). V linearni regresi maji tato rezidua nulovou stiedni hodnotu a pouzivaji
se predevsim k ovéfovani platnosti piedpokladii, na kterych jsou v regresi zaloZeny



statistické zavéry. Kdyz do uvedené definice dosadime znimou kvadratickou aproximaci
(6) a odhad vychyleni (7), dostaneme postupné pro stfedni hodnotu rezidui
Eu =y—n"=F'(t-8")~1(t-0")F (t-0°)
& B (=S (F ) Fm = fo'm
= -?-2—2-(1 - H*)m.

Zjistujeme tedy, Ze rezidua uZ nemaji nulovou stfedni hodnotu. Oznaime symbolem
M(A) linedrni obal sloupcii matice A. Pravé nalezena aproximace stiedni hodnoty re-

zidui je primétem jisté lineirni kombinace sloupcu matice F*, totiz vektoru m, do
ortogonalniho dopliiku podprostoru M(F*). Ve shodé s ostatnim nadim znaenim by-

chom mohli stfedni hodnotu € u psit jako — Lm‘” Nenulovost této stfedni hodnoty

zpusobila ta éast linearniho obalu sloupcu matice Fe, kterd se neveila do M(F")
Oznaéme tedy jako H projekéni matici do podprostoru M(F*, F*N) = M(F*, F*)a
zavedme promitand (projected) rezidua vztahem (Cook, Tsai (1985))

@ =(J - H)u.

Asponi v okoli 17(8*) budou tato rezidua mit bézné vlastnosti rezidui z linedrni regrese,
jako jsou
Eu =0,

vara = o3(I - H),
Ee'(I - H)e = o*tr(I - H).

Piiklad 1b. NaviaZeme na piiklad 1. Snadno se zjisti, ze plati

o=(3). For=(3).
Foy=(9). Fo=(%).

Matice F je tedy nasobkem matice F, takie plati nutné @ = u a dvoji vektory rezidui
se nelisi.
Ptiklad 2b. V tomto piikladé nastala zcela netypicka situace, nebot jak je zfejmé

z ptikladu 2a, linedrni obal matic F a F' obsahuje viechny dvourozmérné vektory,
takZe na promitana rezidua nezbyvaji 2adné stupné volnosti. Je tedy identicky u = 0.

Ptiklad 3b. Kaidy sloupec matice F je linedrni kombinaci sloupcti matice F (viz
piiklad 3a), takze je M(F,F)= M(F)atudiiu =u.



6. PAZMANOVA KLASIFIKACE

UZiteéné ttidéni iiloh nelinedrni regrese navrhl Pdzman (1992). Linedrn{ tlohu lze
charakterizovat podminkou F(8) = O pro viechna & € ©. Pro vnitfné linedrni tlohu
je charakteristické, ze plati IV (8) = 0. To mimo jiné znamend, Ze klasickd rezidua
maji nulovon stiedni hodnotu. Ulohy s konstantn{ informaéni matics splituji podminku
FT(6) = O. Nulovi parametrické kiivost znameni, Ze vychyleni odhadu regresnich
koeficienti podle (7) je nulové. Poslednim specidlnim pfipadem této klasifikace jsou
ulohy s nulovou Riemannovou kfivosti. Jejich regresni funkei lze parametrizovat tak, aby
parametricka kfivost byla identicky nulovd, Existenci takové parametrizace se zabyvd
zvlastée P. Hougaard, viz napé. Hougaard (1982).

Duilezita je souvislost tohoto tfidéni s kvalitou béfnych konfidenénich mnozin pro
vektor parametrii 8. Chceme-li délat zavéry pro koneény rozsah vybéru, musime pied-
pokladat normalni rozdéieni nahodného vektoru y nebo aspoii pro velky rozsah vyberu
pouZit asymptoticka tvrzeni. Klasicka eliptickd konfidenéni mnozZina

(8) {e c0: (8-t (FOF®) (0-5a- a)} .

Je picsna (ma zaruéenu nominalni spolehlivost) pouze v linedrnim modelu. Oviem v tlo-
ze s konstantni informaéni matici (s nulovou parametrickou kiivosti) je tato mnozina
veimi blizka mnoziné

{00 H(@O)y -0 S o’xi(1-a)},
ktera je piesna v kaidé iloze.
Ve vnitiné linearni uloze (bez ohledu na parametrickou kiivost) je piesnou konfi-
denéni mnozina

(9) {6co:ly—n0) —lly-a@®)I® S o’xi(1-a)}.

Pozorny ¢tenat si jisté uvédomil, Ze viechny tii uvedené konfidenéni mnoziny pfed-
pokladaji znamou hodnotu rozptylu ¢. Kdy poutijeme jako odhad rozptylu statistiku

$* = lly - n()*/(n - k),

a kvantil rozdéleni x? nahradime kvantilem rozdéleni Fy ,_;, mizZeme konfidenéni mno-
Zinu (9) upravit na tzv. vérohodnostni konfidenéni mnoinu

(10) {0€0:]ly—n(d)' S s*(n— k+kFin-i(1-a))}.

Podobnou nahradou dostaneme z konfidenni mnoziny (8) asto pouzivanou mnozinu

(11) {o €O:(8—t) (F'(c)ﬁ(t))" (8 ~¢) S 8%k Fypi(l - a)} .



7. JAKE GLOHY SE V PRAXI VYSKYTUJ

Brzy po tom, co vyiel &lanek Donaldson, Schnabel (1987), upozornil na ndj Tomas
Havrének na pravidelném stiedeénim seminafi. V éldnku je kromé jiného popsan si-
mulaéni experiment se redlnymi daty. Autoii zvolili 20 iloh publikovanych v literature.
Pro kazdou ilohu poufili zndmy odhad parametri jako skuteénou hodnotu parametru
8°. Potom opakované (500 krit) simulovali nova pozorovini, naili odhad ¢ a zjistili, zda
9° leii v konfidenéni mnoziné (11). Relativni &etnost tohoto jevu odhaduje jeji skutec-
nou spolehlivost. U 95% konfidenZni mnoziny (11) se ukizalo, Ze skuteind spolehlivost
elipsoidickd mnotiny siln koreluje se zjidténou parametrickou kiivosti. U tii dloh, kde
byla parametrickd kiivost mensi neZ kiivost mezni, za kterou je povaiovina hodnota
(Fin—-r(1 — a))~1/3, se empirickd spolehlivost lidila od nomindlni nejvyse o 3,8%. Na-
proti tomu u tloh, kde je parametrickd kiivost vétdi nez desetinasobek mezni kiivosti,
byla empirickd spolehlivost v rozmezi od 82,6% do 12,4%! Pro data s parametrickou
kiivosti v rozmezi od jednonasobku do desetinisobku mezni kiivosti byla empiricka
spolehlivost v rozmezi od 83,2% do 91,6%.

Empiricka spolehlivost 95% vérohodnostni konfidenéni mnoziny (10) vyila u viech
tiloh velmi blizkd své nomindlni hodnoté. _

Jisté by bylo zajimavé zjistit zdvislost na hodnoté vnitini kiivosti. Bohuiel (radéji
bohudik) se v praxi setkdvame zpravidla s daty s malou vnitini kiivosti.

8. HLEDAME LEPSf PARAMETRIZAC!

Co délat, kdyZ zjistime velkou hodnotu parametrické kiivosti, ptipadné velky od-
had vychyleni odhadu nékterého parametru? Zkusme hledat jiné parametrické vyjad-
teni. Misto parametru 8 zvolme parametr ¥ = g(8), kde g(8) = (9:1(9),...,9:(0)) je
dostateéné hladki invertovatelna vektorovd funkce. Opét musime pouiit kvadratickou
aproximaci

g(t) = g(8) + g.%(t - 8) + %(t - 8)’53—?‘;0 - 8).

Kdy2 najdeme stiedni hodnoty obou stran, dostaneme aproximaci pro vychyleni odhadu
parametru 3 = g(t)

-

: . Og .. 1 66806'
(12) bias g(t) = —-biast + = :
o8’ 2 :

e

0006’

Ukazme si pouziti uvedeného vztahu na piikladu.
Pi#iklad 4. PouZijme regresni funkci (Jankd, Zvara (1991)) tvaru

f(z:81,81) = B (uz + (g = uz)(1 - %)),

kde ¢ a u jsou pevné konstanty. Experimentdlni data vedla k bodovému odhadu ¢ =
(0,285;1,965)' s odhadem vychyleni biast = (0,050;0,012), co je 17,5% resp. 0,6%
hodnoty piislusného bodového odhadu. Smérodatné odchylky odhadu jsou po fadeé rov-
ny hodnotam 0,106 a 1,381. Pro zajimavost, maximalni vnitini kiivost (neznamy rozptyl



¢? jsme nahradili vybérovym rozptylem s? = 3,183) je rovna 0,14, kdeito maximalni
parametricka kiivost je 10,82. Pfitom nahoie zminéna mezni kfivost je rovna hodnoté
(F2.30(0,95))'/2 = 0,55. Parametrickd kfivost je ziejmé piilis velka, coz se také proje-
vilo na odhadech vychyleni. Protoze ma velké vychyleni prvni parametr, pokusili jsme
se o jine vyjadieni pravé tohoto parametru. Zvolme ¢,(8) = 1/68, a g;(8) = 6;. Podle
(12) dostaneme odhad vychyleni

o (2/¢} 0) ( vart, COV(tl;t'Z))
1142 0 0 ‘
bias g(¢) = ( lﬁlt‘ (l)) bias ¢ + 1 covh(h,f:) "‘"va"“rh
2 " (0 0) varf; cov(t;, ;)
00 cov(t), t2) var iy

. { —0,050/0, 285? +1 2.0, 106%/0,285°
- 0,0120 2 0

. {-0,129

“\ 90,012 /°
Protoze je g1(t) = 3, 50, je odhad velikosti vychyleni roven pouze -3,7% hodnoty tohoto
parametru a transformace je tudiZ nad&jna. Skuteéné, tento isudek se v nové paramet-

rizaci potvrdil. Maximalni parametricka kiivost klesla na stile jeit® pomérné velkou
hodnotu 2,65, kdezto maximalni vaitini kiivost zistala beze zmény.

9. ZAVEREM

Rozlisujeme dvoji kiivost — parametrickou a vnitini. Velikost vnitfni kiivosti ovliv-
fiuje vychyleni klasickych rezidui a tudiZ jejich rozdil proti reziduim promitanym. U re-
alnych dat nebyva tato kfivost pfilid velikd. Parametricka kiivost, na rozdil od kfivosti
vnitini, zavisi na parametrizaci regresni funkce. Velikost parametrické kfivosti ovlivituje
vychyleni odhadu regresnich koeficientii a skuteény koeficient spolehlivosti konfidené-
nich mnoZin. Na velkou hodnotu parametrické kfivosti nds upozorni velké vychyleni
nékterého parametru, coz také miie usnadnit hledani vhodnéjsiho parametrického vy-
jadieni. Navic vypoéetni zkusenost ukazuje, Ze pii srovnatelnych vychozich odhadech
je v ptipadé parametrizace s men3i kiivosti potieba méné iteraci k nalezeni odhadu
parametru.
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