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WARTOSCI RESZTOWE W PROCESIE REGRESJI

Dariusz AMPULA
Wojskowy Instytut Techniczny Uzbrojenia

Streszczenie: W artykule autor we wstepie argumentuje potrzebg przeprowadzenia weryfikacji
opracowanego modelu regresji za pomoca analizy wartosci resztowych. Na poczatku
scharakteryzowano zatozenia analizy reszt, zwracajac uwage na wlasnosci tych reszt czyli: normalno$é,
stato§¢ wariancji i brak autokorelacji. Do analizy wzigto wyniki badan zapalnikéw artyleryjskich typu
MD-7.Scharakteryzowano wtasno$¢ wartosci resztowych, ktora glosi, ze reszty modelu maja rozktad
normalny. Nastgpnie oméwiono sposob wyznaczania autokorelacji wartosci resztowych, uwzgledniajac
test Durbina-Watsona, ktory shuzy do weryfikacji wspotczynnika autokorelacji. Ze wzgledu na
obszerno$¢ artykulu nie analizowano metody mnoznikéw Lagrange'a. Oméwiono wiasnos¢ statosci
wariancji wartosci resztowych, czyli zatozenie homoscedastycznos$ci sktadnika losowego. W tym celu
przedstawiono wykresy rozrzutu reszt wzgledem warto$ci przewidywanych. Zaprezentowano sposob
okreslania obserwacji nietypowych w analizie procesu regresji. Przedstawiono graficzng postaé
interpretacji obserwacji odstajacych za pomoca wykresu rozrzutu reszt wzgledem reszt usunigtych. Na
koncu artykutu przedstawiono zwigzte wnioski dotyczace wartoSci resztowych w procesie regresji.

Stowa kluczowe: warto$¢ resztowa, normalnos$¢, wariancja, autokorelacja, obserwacja odstajaca.

1. Wstep

Wigkszo§¢ zatozen procesu regresji dotyczy warto$ci resztowych, czyli tzw. reszt.
Analizujac reszty [1], mozemy szybko i skutecznie wykry¢ wszystkie odstepstwa jakie mogty
nastapi¢ od poprawnej analizy procesu regresji. Mimo, iz nie wszystkie zalozZenia dotyczace
procesu regresji mozemy sprawdzi¢, to jednak najwieksze odstgpstwa mozemy wykry¢
1 ewentualnie wyeliminowaé. Analiza rozkladu warto$ci resztowych powinna by¢ jednym
z najwazniejszych etapéw weryfikacji modelu regresyjnego. Badajac reszty modelu szybko
wykryjemy rowniez odstajace obserwacje. Obserwacje takie moga w powazny sposob
zaburzy¢ roOwnanie regresji poprzez ,,naciggni¢cie” linii regresji w ich kierunku. Powoduje to
zmiany wspolczynnikdw regresji. Moze si¢ zdarzy¢, ze usunigcie takiego odstajacego punktu
danych obserwacji daje kompletnie rozne wyniki analizy regresji, a co za tym idzie na tej
podstawie przewidujemy inne wartosci procesu predykcji.

Chcac otrzymaé¢ w miar¢ poprawny model regresji, musimy zawsze po estymacji i
weryfikacji tego modelu przeanalizowa¢ otrzymane wartosci resztowe. Tylko poznanie ich
wykresoOw 1 statystyk z nimi zwigzanych gwarantuje szybkie wykrycie odstepstw i
odpowiednig ich interpretacje statystyczng. Regula powinna si¢ sta¢ analiza wartosci
resztowych zawsze po oszacowaniu parametrow modelu regresji.

2. Zalozenia modelu

Analize reszt wedlug [1] nalezy rozpocza¢ od sprawy najwazniejszej, tzn. sprawdzenia
zatozen klasycznej metody najmniejszych kwadratéw. Poprawnie skonstruowany model to
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taki, ktory charakteryzuje si¢ pewnymi pozadanymi wlasno$ciami reszt (normalnos¢, statosé
wariancji, brak autokorelacji). Procedure sprawdzenia zatozen modelu stosuje si¢ ex post, tzn.
po oszacowaniu parametréw modelu klasyczng metodg najmniejszych kwadratow. Nastepnie,
gdy okaze sig, iz niektore z tych warunkow nie sg spetnione, parametry tego modelu szacuje
si¢ ponownie, stosujac inng metode estymacji albo inng posta¢ modelu.

Do analizy warto$ci resztowych wezmiemy wyniki badan diagnostycznych dla
zapalnikow typu MD-7, jakie zostaly uzyskane podczas badan laboratoryjnych do roku 2010
wlacznie. Zapalniki tego typu byly stosowane w amunicji artyleryjskiej ré6znych kalibrow z
pociskami przeciwpancerno-smugowymi. W tabeli 1 przedstawione zostaty iloSci zbadanych
partii w poszczegdlnych latach badawczych, decyzje negatywne i decyzje dodatnie uzyskane
po badaniach laboratoryjnych oraz wartosci frakcji decyzji dodatnich. Jako decyzje dodatnie
przyjeto decyzje ,,B5” i1 ,,B3”, natomiast, jako decyzje negatywne przyjeto wszystkie
pozostate decyzje.

3. Normalnos$¢ wartosci resztowych

Pierwszym z zatozefn wartosci resztowych jest zatozenie gloszace, ze reszty modelu maja
rozktad normalny. To zatozenie nie jest konieczne dla dopasowania modelu metoda
najmniejszych kwadratow, ale dla weryfikacji istotnosci otrzymanych parametrow.
Stosowane w tym celu testy ( t-Studenta, F ) sa odporne na niewielkie odchylenia od
normalnosci. Jezeli zatozenie o normalnos$ci jest ewidentnie naruszone, to oceny istotnosci
wspotczynnikéw regresji moga by¢ zaburzone. Mozemy wowczas dokonaé transformacji

zmiennej zaleznej — przyktadowo logY lub +/Y — dla otrzymania rozktadu normalnego.

Tabela 1 — zapalniki typu MD-7

Czas Liczba decyzji | Liczba decyzji Frakcja decyzji Liczba zbadanych
sktadowania negatywnych dodatnich dodatnich partii
10 1 0 0,00 1
16 3 1 25,00 4
17 3 3 50,00 6
18 1 0 0,00 1
19 2 0 0,00 2
20 2 1 33,33 3
21 1 1 50,00 2
22 3 7 70,00 10
23 3 3 50,00 6
24 3 2 40,00 5
25 4 0 0,00 4
28 1 1 50,00 2
29 2 1 33,33 3
31 3 1 25,00 4
32 1 0 0,00 1
33 1 2 66,67 3
35 1 0 0,00 1
36 1 0 0,00 1
37 2 0 0,00 2
39 1 0 0,00 1
40 0 1 100,00 1
48 0 3 100,00 3
Razem 39 27 40,91 66
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Analizujac dane z tabeli 1 widzimy, Ze brak jest ciaglo$ci wynikéw badan. Najstarsze
badane zapalniki miaty 48 lat, natomiast brak jest wynikéw badan dla zapalnikow o wieku od
41+47 lat. Podobna sytuacja jest dla zapalnikéw w wieku sktadowania od 11+15 lat. Brak
ciggltosci wynikow badan diagnostycznych moze ewidentnie wplywa¢ na zmiang
rzeczywistych parametréw modelu regresji, co w konsekwencji prowadzi do mozliwos$ci
wyciagniecia blednych wnioskéw dotyczacych procesu predykcji dla tego typu zapalnikow.

Dla przedstawionych danych w tabeli 1 wykres zalezno$ci frakcji decyzji dodatnich od
czasu sktadowania przedstawia rysunek 1. Na rysunku tym zaznaczona zostata na czerwono
linia regresji.

Fukcja regresji - zapalniki D-7
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Rys. 1. Linia regresji dla zapalnikéw MD-7

W celu uzyskania graficznego sprawdzenia normalnosci tego modelu regres;ji,
wykorzystam oprogramowanie [4]. Wykres normalnosci reszt dla tego modelu przedstawia
rysunek 2.

Wykres normalnosci reszt
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Rys. 2. Wykres normalnosci wartoS$ci resztowych dla zapalnikow MD-7
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Otrzymany wykres umozliwia wzrokowg ocene¢ zgodnosci reszt z rozktadem normalnym:
jesli reszty nie majg rozktadu normalnego, to punkty beda si¢ odchyla¢ od linii prostej, jesli
punkty tworza wyrazny ksztalt wokot prostej, to sugeruje zastosowanie jakiej$ transformacji.
Przyktadowo, jesli punkty tworzg liter¢ S, to mozemy zastosowac transformacje
logarytmiczng. Wykres normalnosci reszt moze réwniez ujawniac¢ obserwacje odstajace.

W naszym przypadku widzimy, ze punkty uktadaja si¢ wzdhuz prostej, potwierdzajac
w ten sposob normalno$¢ rozkladu reszt. Mozna mie¢ obiekcje dotyczaca pierwszej
obserwacji, poniewaz jest ona nieco oddalona od linii, ale oddalenie to nie wptywa znaczaco
na normalno$¢ wartosci resztowych.
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Rys. 3. Histogram reszt dla zapalnikéw MD-7

Podobnych informacji jak wykres normalnosci prawdopodobienstwa dostarcza takze
histogram reszt. W sytuacji idealnej linia normalnej powinna przechodzi¢ przez S$rodki
gornych krawedzi stlupkéw. Niewielkie odchylenie od normalnosci nie jest niebezpieczne,
zwlaszcza dla liczebnie duzych prob. W naszym przyktadzie liczno$¢ proby wyniosta 66
obserwacji. Histogram reszt dla zapalnikow typu MD-7 przedstawia rysunek 3. Jak wida¢ z
rysunku, nie jest to sytuacja idealna, poniewaz linia odbiega nieco od wierzchotkéw stupkow,
nie mozna jednoznacznie przyjaé¢, ze mamy do czynienia z normalnoscig wartosci resztowych.

4. Autokorelacja wartosci resztowych

Kolejnym zatozeniem dla wartosci resztowych jest brak autokorelacji sktadnika losowego.
Brzmi ono nastg¢pujgco: skfadniki losowe (reszty) sa nieskorelowane, czyli e; oraz e; s ze
sobg nieskorelowane dla wszystkich par i,j gdzie i,j = 1,2, ...,n oraz i # j. Gdy zatozenie to
nie jest spelnione moéwimy o autokorelacji reszt.

Mowienie o autokorelacji ma sens tylko wtedy, gdy obserwacje w probie sa uporzadkowane
(najczesciej przez czas). Tak wigc to zatozenie dotyczy przede wszystkim szeregéw czasowych.
W naszym przypadku kolejne obserwacje uzaleznione sg od czasu sktadowania i przeprowa-
dzenia badan diagnostycznych, czyli mamy tu do czynienia z uporzagdkowanym szeregiem
czasowym.
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Wystapienie autokorelacji powoduje, ze estymatory otrzymane klasyczng metoda
najmniejszych kwadratow przestaja by¢ najefektywniejszymi estymatorami. Moga byc¢
obcigzone dodatkowym bledem, a przez to malo precyzyjne, czyli mato przydatne.
Najczesciej wystepuje autokorelacja pierwszego rzedu. Oznacza to, ze sktadnik resztowy e;
zalezy od:

— skladnika e;_4,
— nowego sktadnika losowego &;.

Zachodzi zatem zaleznos¢:

e = pe1t & (1)
gdzie: p - jest wspotczynnikiem autokorelacji. Przyjmuje on wartosci z przedziatu < —1,1 >.
Jezeli p > 0, mowimy o pozytywnej autokorelacji, w przeciwnym przypadku moéwimy o
negatywnej autokorelacji.

Problem jest, gdy wystepuja sytuacje watpliwe. Woéwcezas nalezy zbadaé, czy w
analizowanym modelu spelnione jest omawiane zatozenie. Nalezy zbada¢, czy reszty modelu
podlegaja autokorelacji pierwszego rzedu. W tym celu musimy zweryfikowa¢ hipoteze
moéwiacea, ze wspotczynnik autokorelacji jest rowny zero. Do jej weryfikacji postuzy¢ moze
najbardziej popularny test Durbina-Watsona postaci:

d= E?:z(ft—etz—ﬂz (2)

t=16t

gdzie: e, - reszty modelu,

n - liczno$¢ proby.

Aby poprawnie stosowac ten test, musza by¢ spelnione nastepujace zatozenia:

— analizowany model musi mie¢ wyraz wolny,

— sktadniki resztowe maja rozktad normalny,

— w modelu nie wystepuje opdzniona zmienna zalezna w charakterze zmiennej

niezaleznej,

— liczba obserwacji jest wicksza od 15.

W oprogramowaniu [4] warto$¢ testu Durbina-Watsona dla naszego przypadku
przedstawia rysunek 4.

d Durbina-Watsona (MD7czas%dod) i korelacja seryjna reszt
d Durbin - Watsona Seryjna - Kor.

Estymac. |1,417284 0,257851
Rys. 4. Arkusz wynikow z wartoscig testu Durbina-Watsona dla zapalnikéw MD-7

Z rysunku 4 wida¢, ze warto$¢ testu Durbina-Watsona wynosi d = 1,417284.
Otrzymali$my rowniez estymator p wspotczynnika autokorelacji ( seryjna — kor ). Wartosci te
sa powiazane, zachodzi bowiem w przyblizeniu rownos¢:

d=2x(1-p) (3)

Warto$¢ statystyki d nalezy do przedzialu < 0,4 >. Wartos¢ d zblizona do zera
wskazuje na istnienie autokorelacji dodatniej, z kolei warto$¢ d bliska 4 wskazuje na
autokorelacj¢ ujemna. Wreszcie wartos¢ d bliska 2 wskazuje na brak autokorelacji.

Dla naszego przypadku trudno przyja¢, ze opracowany model regresji posiada wartosci
resztowe o wiasno$ci braku autokorelacji. Warto$¢ testu Durbina-Watsona odbiega od
wartosci 2, gdyz wynosi 1,417284.

Podczas stosowania testu Durbina-Watsona zdarzajg si¢ sytuacje, w ktorych test ten nie
rozstrzyga o istnieniu autokorelacji pierwszego rzedu reszt modelu. Mozna wowczas
zastosowac test mnoznikoéw Lagrange’a, ktory jest skomplikowany 1 z racji swej obszernosci
nie bedzie opisywany w tym artykule.
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W przypadku stwierdzenia autokorelacji w opracowanym modelu regresji, mozna
postapi¢ na kilka sposobow:

— przeanalizowaé raz jeszcze strukture modelu — czesto autokorelacje powoduje
niezgodna posta¢ funkcyjna modelu lub pomini¢cie waznej zmiennej niezaleznej,

— zastosowac¢ uogodlniong metode¢ najmniejszych kwadratow — jest to najczesciej
stosowane wyjscie, ale prowadzi czesto do utraty doktadnosci estymatora,

— zastosowac inne bardziej ztozone metody (interakcyjne, rézniczki zupetnej, itp.),
ktore znalez¢ mozna w podrecznikach [2] 1 [3]. Doktadny ich opis nie bgdzie
omawiany w tym artykule,

— nie robi¢ nic - zostawi¢ parametry modelu oszacowane metoda najmniejszych
kwadratéw pamigtajac, ze w tym przypadku nie sg to estymatory efektywne.

5. Stalos¢ wariancji wartosci resztowych

Kolejng pozadang wlasno$cig wartosci resztowych jest zatozenie o homoscedastycznosci
sktadnika losowego. Zatozenie to brzmi nastepujaco: wariancja sktadnika losowego (reszty
e;) jest taka sama dla wszystkich obserwacji ( war (e;) = o2 dla wszystkich i = 1,2, ...,n),
czyli méwimy o stato$ci wariancji sktadnika losowego.

Naruszenie warunku homoscedastycznos$ci nosi nazwe heteroscedastycznos¢. Najlepszym
sposobem na sprawdzenie, czy heteroscedastyczno$¢ jest obecna, jest utworzenie
odpowiednich wykresow rozrzutu. Jesli spodziewamy si¢ réznych o7 (wariancji sktadnika
losowego) dla roznych E (y;), najlepiej sporzadzi¢ wykres rozrzutu reszt ( ktore sa
estymatorami sktadnikéw losowych) wzgledem warto$ci przewidywanych (ktére sa
estymatorami E (y;) ). Mozna tez sporzadzi¢ wykres rozrzutu warto$ci przewidywanych
wzgledem kwadratow reszt, ktory w pewnych sytuacjach moze okaza¢ si¢ bardziej przydatny.

Wykres rozrzutu reszt wzglegdem wartosci przewidywanych dla zapalnikow MD-7
przedstawia rysunek 5.

Przewidywane wzgledem wartosci resztowych
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Rys. 5. Wykres rozrzutu reszt wzgledem wartosci przewidywanych dla zapalnikow MD-7
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Z rysunku 5 wida¢, Zze warto$ci reszt sg nieznacznie bardziej zroznicowane (rozrzucone) tylko
dla niektérych wartosci przewidywanych. Fakt ten nie wplywa na precyzje oszacowania.
Widoczna jest chmurka punktow bez wyraznej tendencji wzrostu (lub spadku) wariancji reszt
przy wzroscie wartosci przewidywanej reszt. Mozna przyjac, ze zatozenie o statoSci wariancji
sktadnika losowego jest spetnione, czyli zjawisko homoscedastycznosci jest zachowane.

Czasami warto$¢ wariancji rozni si¢ dla jednej lub wigcej zmiennych niezaleznych. Jezeli w
opracowanym modelu regresji istnieje kilka zmiennych niezaleznych, ktére moga mie¢ wptyw na
wariancj¢, to wowczas nalezy sporzadzi¢ wykresy rozrzutu reszt dla wszystkich zmiennych
niezaleznych tego modelu. Tylko pelny obraz rozrzutu reszt wzgledem wartosci przewidywanych
dla wszystkich zmiennych niezaleznych, daje mozliwos¢ stwierdzeniao stalo$ci wariancji
wartosci resztowych dla opracowanego modelu regresji.

Czasami wykres reszt wzgledem wartosci przewidywanych moze nasuwaé pewne
watpliwosci. Musimy wowczas zweryfikowaé hipotezg o stato$ci wariancji sktadnika losowego.
Mozna postuzy¢ si¢ wieloma testami sprawdzajacymi. Zainteresowanych czytelnikow odsylam
do[2]lub[3].

W przypadku stwierdzenia heteroscedastycznosci sktadnika losowego, mozna na kilka
sposobow szuka¢ estymatora bardziej efektywnego:

— zastosowac uogolniong metod¢ najmniejszych kwadratow,

— w przypadku, gdy wariancja zakldécen ma tendencj¢ wzrostu, mozna zastosowac
wazong metode najmniejszych kwadratow,

— zastosowa¢ odpowiednig transformacj¢ zmiennej zaleznej np. logarytmiczna,
pierwiastkowa, odwrotnosciowa, kwadratows, itp.,

— nie robi¢ nic, czyli zosta¢ przy parametrach oszacowanych klasyczng metoda
najmniejszych kwadratéw, ale nalezy pamigtac, ze nie jest to estymator efektywny.

6. Obserwacje nietypowe w analizie regresji

Po dopasowaniu rownania regresji na podstawie wynikOw obserwacji nalezy zawsze
przeanalizowa¢ warto$ci przewidywane 1 wartosci reszt. W analizie regresji wazne jest to, aby
opracowany model nie byt nadmiernie uwarunkowany przez pojedyncze obserwacje o
warto$ciach mocno réznigcych si¢ od typowych dla danej proby. Takie odstajace warto$ci moga
nam istotnie zaktoci¢ wyniki obliczen 1 prowadzi¢ do blednych wnioskéw. Czasami tylko
usunigcie takiej jednej obserwacji wybawia nas z opresji. Z drugiej strony obserwacje niepasujace
do modelu mogg wskazywac na braki w modelu lub zlg posta¢ algebraiczng modelu.

Dzigki oprogramowaniu [4] mozemy wykry¢ takie obserwacje odstajace. Wykorzystam
w tym w celu reszty modelu. Nalezy przejrze¢ wartosci reszt 1 statystyki z nimi zwigzane. Arkusz
wynikow z wyliczonymi warto$ciami reszt oraz innymi statystykami dla rozpatrywanego w
artykule przyktadu przedstawiono na rysunku 6.

Wartosci przewidywane i reszty (MD7czas%dod) Zmienna zalezna: Frakcja dec.dod.

Nr Obserw. - |Przewidyw Reszta Standard - | Standard \}/3\/1 ' SrtzC}aw Mahaln. |Usunicte | Cooka -
obserwacji | Warto$¢ |. - Warto$¢ Przewid. |- Reszta | P - Odlegt. | - Reszta | Odlegt.
| 1l Il v \Y VI Vil Vil IX

1 0,0000 15,19100 | -15,1910 | -1,84422 | -0,46969 | 14,72966 |3,401135 | -19,1664 |0,036420
2 25,0000 20,81708 4,1829 -1,20861 | 0,12933 |10,96855 |1,460743 | 4,7265 |0,001228
3 50,0000 21,75476 | 28,2452 | -1,10268 | 0,87332 |10,39774 |1,215898 | 31,5010 | 0,049023
4 0,0000 22,69244 | -22,6924 | -0,99674 |-0,70163 | 9,85063 |0,993498 | -25,0127 | 0,027741
5 0,0000 23,63012 |-23,6301 | -0,89081 |-0,73062 | 9,33139 |0,793542 | -25,7757 | 0,026436
6 33,3333 24,56780 8,7655 -0,78488 | 0,27102 | 8,84492 |0,616030 | 9,4741 | 0,003209
7 50,0000 25,50548 | 24,4945 | -0,67894 | 0,75735 | 8,39693 |0,460961 | 26,2649 | 0,022226
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Ciag dalszy tabeli
[ I 1 v Y% VI Vil Vil IX

8 70,0000 26,44316 | 43,5568 | -0,57301 | 1,34674 | 7,99389 |0,328337 | 46,3908 | 0,062843

9 50,0000 27,38084 | 22,6192 | -0,46707 | 0,69936 | 7,64291 |0,218157 | 23,9570 | 0,015320

10 40,0000 28,31852 | 11,6815 | -0,36114 | 0,36118 | 7,35145 |0,130421 | 12,3179 | 0,003747

11 0,0000 | 29,25620 | -29,2562 | -0,25520 |-0,90457 | 7,12682 |0,065130 | -30,7493 | 0,021945

12 50,0000 | 32,06924 | 17,9308 | 0,06260 | 0,55440 | 6,90960 | 0,003918 | 18,7883 | 0,007701

13 33,3333 | 33,00692 | 0,3264 | 0,16853 | 0,01009 | 6,99729 |0,028403 | 0,3424 |0,000003

14 25,0000 | 34,88227 | -9,8823 | 0,38040 | -0,30555 | 7,39968 | 0,144704 | -10,4281 | 0,002721

15 0,0000 35,81995 | -35,8199 | 0,48633 | -1,10752 | 7,70252 |0,236521 | -37,9737 | 0,039093

16 66,6667 36,75763 | 29,9090 0,59227 0,92476 | 8,06351 |0,350781 | 31,8913 | 0,030218

17 0,0000 38,63299 | -38,6330 | 0,80414 | -1,19449 | 8,93069 |0,646635 | -41,8218 | 0,063745

18 0,0000 39,57067 | -39,5707 | 0,91007 | -1,22349 | 9,42351 |0,828228 | -43,2416 | 0,075876

19 0,0000 | 40,50835 | -40,5084 | 1,01600 |-1,25248 | 9,94816 |1,032265 | -44,7413 | 0,090527

20 0,0000 | 42,38371 | -42,3837 | 1722787 |-1,31046 |11,07459 |1,507671 | -48,0132 |0,129196

21 100,0000 | 43,32139 | 56,6786 1,33381 1,75245 |11,66893 | 1,779040 | 65,1606 |0,264183

22 100,0000 50,82283 | 49,1772 2,18128 1,52051 |16,86859 | 4,757981 | 67,5534 |0,593368
Minimum 0,0000 15,19100 | -42,3837 | -1,84422 |-1,31046 | 6,90960 |0,003918 | -48,0132 | 0,000003
Maksimum | 100,0000 50,82283 | 56,6786 2,18128 1,75245 |16,86859 | 4,757981 | 67,5534 |0,593368
Srednia 31,5151 31,51515 | -0,0000 -0,00000 | -0,00000 | 9,43736 |0,954545 | 0,5202 |0,071217
Mediana 29,1667 30,66272 2,2547 -0,09630 | 0,06971 | 8,88780 |0,631332 | 2,5345 | 0,028980

Rys. 6. Arkusz wynikow z wartosciami przewidywanymi i resztami dla zapalnikéw MD-7

W tabeli na rysunku 6 obliczone sa poszczegdlne wartosci statystyk dla rozpatrywanych
zapalnikéw typu MD-7. Poszczegdlne kolumny oznaczaja:

| — warto$ci obserwowane zmiennej zaleznej,
Il — wartos$ci przewidywane wyliczone z rOwnania regresji,
Il — wartosci reszt, czyli roznica migdzy warto$ciami obserwowanymi a

przewidywanymi,

IV — standaryzowane wartos$ci przewidywane,

V — standaryzowane wartosci resztowe,

VI —btedy standardowe niestandaryzowanej wartosci przewidywanej,

VIl — odlegtosci Mahalanobisa. Odlegtos¢ Mahalanobisa to odlegtos¢ danej
obserwacji od okreslonego centrum rozktadu lub $rodka cigzkosci rozktadu. Jest
ona uogodlnieniem odleglosci euklidesowej, uwzgledniajacej skorelowane
zmienne. Miara ta pozwala ustali¢, czy dana obserwacja moze by¢ zaliczana do

odstajacych,
VIl — usunigte warto$ci resztowe
IX — odleglosci Cooka. Miara ta jest miarg wpltywu i-tego przypadku na

wspolczynniki regresji ( mierzy stopien zmiany wspotczynnikow regresji, gdyby
dany przypadek pominag¢ w obliczeniach wspotczynnikow ). O ile odlegtosci
Mahalanobisa mierza odlegto$¢ przypadku od $rodka cigzko$ci, wyznaczonego
przez zmienne niezalezne, a standaryzowane reszty od linii regresji, to odlegtos¢
Cooka taczy te dwie odleglosci 1 przez to jest taczng miarg wplywu
poszczegblnych obserwacji na linig regresji.

Analizujac tabelg przedstawiong na rysunku 6, szukajac wartosci odstajacych mozna
sytuacje ta zinterpretowac graficznie na wykresie rozrzutu reszt wzgledem reszt usunietych.
Wykres ten przedstawiony zostatl na rysunku 7.
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Reszty wzgledern usunietych reszt
a0 . . T T . . -

B0

20

Usuniete reszty

60 -40 -20 1] 20 40 B0 80
Reszty 95% p.ufnosci

Rys. 7. Wykres rozrzutu reszt wzgledem reszt usunietych dla zapalnikéw MD-7

Z wykresu tego wida¢, ze jedna obserwacja jest troche¢ odstajaca. Jest to obserwacja 22.
Nalezy zmieni¢ model regresji 1 wyeliminowaé te obserwacje z modelu. Wowcezas
otrzymujemy troch¢ inng lini¢ regresji, jednakze wykres rozrzutu reszt wzgledem reszt
usunietych wykazuje kolejne dwie obserwacje, ktore nie leza na linii. Sg to obserwacje 11 21.
Po ich usunigciu wykres rozrzutu reszt wzgledem reszt usunigtych przestawiony zostal na
rysunku 8.

Reszty wzgledem usunigtych reszt
B0 T T T

40

20

Usunigte reszty
[}

-20

-B0 H H H . . . . . H
-40 -30 =20 -10 ] 10 20 30 40 50 E0
Reszty 95% p.ufnosci

Rys. 8. Wykres rozrzutu reszt wzgledem reszt usunietych dla zapalnikéw MD-7
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bez wartoSci odstajacych
Funkcja regresji - zapalniki MD-7
W = 97 4986-1,1864% wsp korelac)i r =-0,3434

gl

Frakcja decyzji dodatnich

-10

12 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 258 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
CZas skkadowania w latach
Rys. 9. Linia regresji dla zapalnikéw MD-7 bez obserwacji odstajacych

Jak wida¢ z wykresu, wszystkie analizowane obserwacje leza na linii co oznacza, zZe
model regresji zostal prawidlowo oszacowany. Linia regresji dla tego modelu zostata
przedstawiona na rysunku 9. Po wyeliminowaniu obserwacji odstajacych, otrzymane
wspotczynniki linii regresji zostaty oszacowane prawidtowo.

Arkusz wynikow testu Durbina-Watsona dla nowego modelu regresji przedstawiono na
rysunku 10. Warto$¢ ta wynosi d = 1,897226, czyli w tym przypadku mozemy powiedzie¢ o braku
autokorelacji wartosci resztowych dla naszego modelu regresji. Spetniona jest takze zaleznos¢ (3),
roznica wynosi zaledwie 0,029252.

d Durbina-Watsona (MD7czas%dod) i korelacja seryjna reszt
d Durbin - Watsona Seryjna - Kor.
Estymac. 1,897226 0,036761

Rys. 10. Arkusz wynikéw z wartoS$cia testu Durbina-Watsona bez obserwacji odstajacych
7. Whnioski

Przedstawiona analiza wartos$ci resztowych, po oszacowaniu modelu regresji jak wida¢
jest elementem koniecznym. W trakcie jej opracowywania uzyskujemy bardzo wazng
informacje dotyczaca prawidlowo$ci oszacowania wspdtczynnikéw regresji. Zauwazone
obserwacje odstajace, jakie moga wystgpi¢ w opracowywanym modelu regresji, majg jak
wida¢ z artykutu, znaczacy wptyw na caly proces regresji.

Z wykresu 9 widac¢, ze w miarg uptywu lat sktadowania, frakcja decyzji dodatnich maleje,
czyli stan jako$ciowy zbioru przechowywanych zapalnikow typu MD-7 ulega pogorszeniu.
Swiadczy o tym ujemna warto$¢ wspotezynnika korelacji liniowej wynoszaca r=-0,3434.
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Pierwsza uzyskana linia regresji pokazuje nam calkiem inny trend opracowywanego
modelu. Z wykresu ( rys. 1 ) mozna by wysnu¢ wniosek, ze stan jako$ciowy analizowanego zbioru
zapalnikow typu MD-7 ulega poprawie w miarg lat sktadowania. Oczywiscie wniosek taki jest
bledny, co pokazuje analiza wartosci resztowych przedstawiona w artykule.

Wspomniana na poczatku w artykule uwaga, dotyczaca braku cigglosci wynikéw badan,
okazala si¢ trafna. Opracowany model regresji dla zapalnikow typu MD-7 wykazat, ze aby proces
regresji mogt by¢ prawidtowy musi by¢ ciagtos¢ wynikoéw badan.

Reasumujac, opracowywany model regresji dla kazdego analizowanego zbioru obserwacji
wymaga, aby analiz¢ tego modelu przeprowadzi¢ lacznie z analiza wartosci resztowych tego
modelu. Nie do konca oszacowany model regresji prowadzi do blednie opracowanych
wnioskow, a co za tym idzie wpltywa bardzo znaczaco na opracowywany proces predykcji,
dotyczacy analizowanego zbioru danych.
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RESIDUUM VALUES IN THE REGRESS PROCESS

Dariusz AMPULA
Military Institute of Armament Technology

Abstract: In the introduction of the article the author presents the need of verifying a developed
regress model by using the analysis of residuum values. On the beginning the presumptions of the
residuum analysis are characterized, paying the attention to properties of these residuum i.e.:
normality, constancy of variance and lack of autocorrelation. Tests results of artillery fuses type MD-7
were taken to analysis. A property of residuum values showing that residuum of a model have a
normal distribution was characterized. Then a way of determining the autocorrelation of residuum
values was described, taking into account Durbin-Watson's test, which is used to verify the
autocorrelation coefficient. Due to the extensiveness of the article, the method of Lagrange multipliers
is not analyzed.

A property of variance residuum values constancy i.e. presumption on homoscedasticity of random
component is described. The residuum scatter diagrams in relation to forecast values are presented to
prove it. A way defining atypical observations in the analysis of regress process was outlined.
A graphic figure of interpretation for atypical observations by using residuum scatter diagram in
relation to deleted residuum is discussed. Concise conclusions relating to the residuum values in the
regress process are presented at the end of the article.

Keywords: residuum value, normality, variance, autocorrelation, coming off observation

1. Introduction

The majority of the presumptions of the regress process relates to residuum values
typically called the residuum. Analyzing the residuum [1], we can quickly and effectively
detect all departures which could happen from correct analysis of regress process. Although,
we cannot check all presumptions relating to the regress process, however we can detect the
largest departures and alternatively eliminate them. The analysis of distribution of residuum
values should be one of the most important stages verifying the regress model. Studying the
model residuum, we can also detect coming off observations quickly. Such observations can
in the serious way disturb the regress equation through “straining” the regress line towards
their direction. This causes a change of the regress coefficients. It may happen that removing
such coming off observation data point gives completely various results of regress analysis
and basing on this we foresee another values of prediction process.

If we want to receive a relatively correct regress model, we always have to analyze
received residuum values after estimation and verification of this model. Only recognition
their graphs and statistics connected with them, guarantees a quick detection of the departures
and suitable statistical interpretation. The analysis of the residuum values should always
become the rule after the estimation of regress model parameters.

2. Presumptions of the model

The analysis of residuum according to [1], should begin from the most important matter
I.e. checking presumptions of the classic method of the smallest squares. This is because the
correctly constructed model is characterized by certain desirable properties of the residuum
(such as normality, constancy of variance, lack of the autocorrelation). The procedure of
checking presumptions of the model is applied ex post, i.e. after estimation of model
parameters by the classic method of smallest squares. Then, when it turns out, that some of
these conditions are not fulfilled, the parameters of this model need to be estimated again,
applying another method of estimation or another figure of the model.
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We will take the results of MD-7 fuses diagnostic tests which were obtained during
laboratory tests until 2010 to the analysis of residuum values. The fuses of this type were
applied for artillery ammunition with anti-tank-tracer projectiles of various calibers. The
quantities of tested lots in different years, negative decisions and positive decisions obtained
after laboratory tests and values of the fraction for positive decisions were introduced in the
table 1. Decisions “B5” and “B3” were accepted as positive decisions whereas all remaining
decisions were accepted as negative decisions.

3. Normality of residuum values

The first among presumptions of residuum values is one saying that the residuum of the
model has the normal distribution. This presumption is not necessary for adapting the model
of the smallest squares, but for the verification of received parameters significance. Tests
applied in this aim (t-distribution, F) are resistant against small deviations from normality. If
presumption about normality is evidently infringed, the evaluations of regress coefficients
significance can be disturbed. Then we can execute transformation of dependent variable — for
example logY or /Y — to receive the normal distribution.

Analyzing data from table 1, we can see that there is a lack of continuity of tests results.
The oldest tested fuses were 48 years old, but there is a lack of tests results for fuses aged
between 41+47 years. The similar situation is for fuses which have been stored for 11+15
years. The lack of continuity in diagnostic results can evidently change the real parameters of
regress model, what in consequence leads to a possibility of drawing some incorrect
conclusions relating to prediction process for this type fuses.

Table 1 — MD-7 fuses

The quantity of | The quantity of . .
Storage time negative positive Fraction .OT Quantity O]; tested
decisions decisions positive decisions parties (lots)
10 1 0 0,00 1
16 3 1 25,00 4
17 3 3 50,00 6
18 1 0 0,00 1
19 2 0 0,00 2
20 2 1 33,33 3
21 1 1 50,00 2
22 3 7 70,00 10
23 3 3 50,00 6
24 3 2 40,00 5
25 4 0 0,00 4
28 1 1 50,00 2
29 2 1 33,33 3
31 3 1 25,00 4
32 1 0 0,00 1
33 1 2 66,67 3
35 1 0 0,00 1
36 1 0 0,00 1
37 2 0 0,00 2
39 1 0 0,00 1
40 0 1 100,00 1
48 0 3 100,00 3
Total 39 27 40,91 66
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Figure 1 represents the positive decision fraction dependence on storage time for data

displayed in table 1. The regress line is marked by red in this figure
Regress function - MD-7 fuzes

y =5 8142+0 9377 comelation coefficient r = 0,27

120

Fraction of positive decizions

Storage fime (years)

Fig. 1. Regress line for MD-7 fuses

§ 1 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 3T 39 41 43 45 47 489

In order to obtain a graphic normality checking of this regress model, the software [4] will
be used. The graph of the residuum normality for this model is represented in figure 2.

MNormality graph of residuum
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Fig. 2. Normality graph of residuum values for MD-7 fuses

20

The received graph enables a visual examination of residuum compliance with normal
distribution - if the residuum has no normal distribution, then points deviate from the straight
line, if points create a shape around the line, then it suggests use of some transformation. For
example, if points create the S letter shape, we can apply logarithmic transformation. The

graph of the residuum normality can also disclose coming off observations.
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We can see in this case, that points are situated along the straight line, confirming the
normality of residuum distribution. We can have some objections relating to the first
observation, because it is a bit off from the line, but this distance has not influenced
significantly the normality of residuum values.

Distribution - raw residuum
—— Waited normal

N\
/

- 5
P N

0 1)

-50 =50 -40 -30 =20 -10 0 10 20 30 40 5

Fig. 3. Residuum histogram for MD-7 fuses

The similar information as showed on the graph of probability normality also delivers the
residuum histogram. The normal line should cross in perfect situation the column upper edge
centers. The small aberration from normality is not dangerous, especially for large number
populations. The size of the population in this example was 66 observations. The figure 3
represents residuum histogram for MD-7 type fuses. It can be seen from the figure that this is
not a perfect situation because the line deviates from upper column edges and it cannot be
straightly accepted that there is a case of normality of residuum values.

4. Autocorrelation of residuum values

The lack of random component autocorrelation is the next presumption for residuum
values. It is as follow: random components (residuum) are not correlated, that is e; and e; are
not correlated with themselves for all couples i,j where i,j = 1,2, ...,n and i # j. When this
presumption is not fulfilled then there is a residuum autocorrelation.

The autocorrelation may happen only in cases when observations in the population
(sample) are ordered (usually by the time). This presumption relates first of all to time series.
In our case the consecutive observations depend on the storage time and carried out diagnostic
tests what means that it is an ordered time series.

The existence of the autocorrelation makes the estimators received by classic method of
the smallest squares stop to be the most effective estimators. They can be burdened with an
additional error and for this become less precise and not so much useful. The autocorrelation
of the first grade happens mostly. It means that residuum component e, depends on:

- component e;_1,
- anew random component &;.

So dependence arises:

€t = pe—1t+ & (1)
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where: p — the coefficient of autocorrelation. It accepts values from range < —1,1 >.
If p > 0, we can talk about the positive autocorrelation, in the opposite case we talk about
negative autocorrelation.

A problem occurs in doubtful situations. Then it should be checked if the discussed
presumption is fulfilled in the analyzed model. It should be tested if residuum model is the
subject of the first grade autocorrelation. To do so it is necessary to verify the hypothesis
stating that autocorrelation coefficient is zero. This verification can be done by using the most
popular Durbin-Watson’s test in the form:

n _ 2
d = Zt:Z(;:l eettz—l) ( 2 )
where: e; — residuum model,
n - quantity of sample.

To apply this test correctly, following presumptions have to be fulfilled:
— the analyzed model has to have a free term,
— the residuum components have the normal distribution,
— in the model there is no delayed dependent variable in the character of independent
variable,
— number of observations is greater than 15.

The value of Durbin-Watson’s test in software [4] is presented for the considered case in figure 4.
d Durbin-Watson (MD7time%positive) and serial residuum correlation
d Durbin - Watson Serial - Cor.
Estimation 1,417284 0,257851

Fig. 4. Results sheet with value of Durbin-Watson’s test for MD-7 fuses

From figure 4 it can be seen that value of Durbin-Watson’s test is d = 1,417284. We also
received estimator p autocorrelation coefficient ( serial — cor. ). These values are related as
there is an approximate equation:

d=2x(1-p) (3)

The value of statistic d belongs to the range < 0,4 >. The d value approximates to zero
then there is a positive autocorrelation, value d close 4 shows on the negative autocorrelation.
At last value d close 2 shows on the lack of autocorrelation.

It is hard to accept in considered case, that elaborated regress model has residuum values
characterized by the lack of autocorrelation. The value of Durbin-Watson’s test somewhat
deviates from value 2, because it is 1,417284.

While applying Durbin-Watson test some situations may happen in which this test does
not decide about existence of the first grade autocorrelation model residuum. Then we can
apply Lagrange’s multipliers test which is a bit complicated and because of its extensiveness
it is not considered in this article.

In the case of confirmed autocorrelation in elaborated regress model there are possibilities to:

— analyze again the model structure — often autocorrelation is caused discordant figure of

functional model or omission of important independent variable,

— apply the generalized method of smallest squares — this is the most applied solution but it

often leads to losing the precision of estimator,

— apply another more complicated methods (interactive, total differential, etc.) which can be

found in the literature [ 2] and [ 3 ]. Their exact description is not included in this article,

— do nothing — leaving model parameters estimated by the method of the smallest

squares and remembering that in this case they are not the effective estimators.
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5. Stability of residuum values variance

The next desirable property of residuum values is a presumption about homoscedasticity
of random component. This presumption is as follows: variance of random component
(residuum ;) is the same for all observations ( var. (¢;) = a2 forall i = 1,2,...,n), so we
can talk about the variance constancy of random component.

The infringement of homoscedasticity condition is called as heteroscedasticity. The best
way of examining if there is heteroscedasticity is to create suitable distribution graphs. If we
expect various ¢/ ( variance of random component ) for various E (y;), the best way is to
prepare the graph of residuum distribution ( which are estimators of random components ) in
relation to foreseen values ( which are estimators of E (y;) ). We can also prepare the graph
of foreseen values distribution in relations to the squares of residuum, which in certain
situations may be more useful. The graph of residuum distribution in relation to foreseen
values for MD-7 fuses is presented on figure 5.

We can see from the figure 5 that residuum values are a bit diverse (scattered) only for
some foreseen values. This fact does not influence on estimation precision. The cloud of
points is visible without clear growth tendency ( or fall ) of residuum variance at the growth
of foreseen residuum value. We can accept, that presumption about variance constancy of
random component is fulfilled i.e. the homoscedasticity phenomenon is observed.

Foreseen in relation to residuum values
a0
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Fig. 5. Graph of residuum distribution in relation to foreseen values for MD-7 fuses

The variance value sometimes differs for one or more independent variables. If in
elaborated regress model there are some several independent variables which can influence on
variance, then it should be prepared the graphs of residuum distribution for all independent
variables of this model. Only a full picture of residuum distribution in relation to foreseen
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values for all independent variables gives a possibility of confirming the variance constancy
of residuum values for elaborated regress model.

The residuum graph in relation to foreseen values can sometimes suggest certain doubts.
Then we have to verify the hypothesis about the variance constancy of random component.
Many checking tests can be used. More information for interested readersisin[ 2] or[3].

In case of stating the heteroscedasticity of random component we can look for a more
effective estimator in several ways by:

— applying the generalized method of the smallest squares,

— applying the weighed method of the smallest squares in the case when
disturbances variance has a growing tendency,

— applying a suitable transformation of dependent variable e.g. logarithmic, square
root, reverse, square, etc.,

— doing nothing i.e. staying with parameters estimated by the classic method of the
smallest squares and having in mind that this estimator is not effective.

6. Atypical observation in regress analysis

After adapting equation of regression on the basis of observation results the foreseen
values and residuum values have to be always analyzed. It is important in the analysis of
regress that the elaborated model is not excessively conditioned by single observations
possessing values differing significantly from typical for a given sample. Such coming off
values can indeed disturb the results of calculations and lead to incorrect conclusions.
Sometimes this one observation has to be deleted to prevent such case. From the other side
observations that do not match to this model can show its drawbacks or wrong algebraic form.

Thanks to software [ 4 ] we can detect such coming off observations. The residuum of
model can be used for this reason. The residuum values and statistics connected with them
have to be reviewed. The sheet of results with calculated residuum values and different
statistics for the example considered in the article was introduced on figure 6.

Specific values of statistics for considered fuses MD-7 are calculated and presented in the
table on the figure 6. The individual columns signify:

— | —observed values of dependent variable,

— 11 —foreseen values calculated from the regress equation,

— 1l —residuum values i.e. a difference between observed and foreseen values,

— IV —standardised foreseen values,

— 'V —standardised residuum values,

— VI -standard errors for no-standardised foreseen value,

— VII — the Mahalanobis distances. The distance of Mahalanobis is the distance of a
given observation to a specific distribution centre or its gravity centre. It is a
generalization of Euclid’s distance complying correlated variables. This gauge
evaluates if given observation can be ranked into coming off,

— VI — expelled residuum values,

— IX —the Cook’s distances. This gauge is the gauge of ,,i” case influence on regress
coefficients (it measures degree of changes for regress coefficients if a given case
is skipped in calculations of coefficients ). Whereas the Mahalanobis distances
measure the distance of the case from the gravity centre, determined through
independent variables, and the standardized residuum from the regress line, the
Cook distance bonds these two distances and thanks to this it is a total gauge
showing an influence of individual observations on the regress line.

Foreseen values and residuum (MD7time%pos) Dependent variable: Frakcion pos.dec.
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No. of the
observat.
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Minimum

Observ. -
Value

|
0,0000
25,0000
50,0000
0,0000
0,0000
33,3333
50,0000
70,0000
50,0000
40,0000
0,0000
50,0000
33,3333
25,0000
0,0000
66,6667
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
100,0000
100,0000
0,0000

Maximum | 100,0000

Average

Median

31,5151
29,1667

Foreseen -

Value
1

15,19100
20,81708
21,75476
22,69244
23,63012
24,56780
25,50548
26,44316
27,38084
28,31852
29,25620
32,06924
33,00692
34,88227
35,81995
36,75763
38,63299
39,57067
40,50835
42,38371
43,32139
50,82283
15,19100
50,82283
31,51515
30,66272

Resid.

I
-15,1910
4,1829
28,2452
-22,6924
-23,6301
8,7655
24,4945
43,5568
22,6192
11,6815
-29,2562
17,9308
0,3264
-9,8823
-35,8199
29,9090
-38,6330
-39,5707
-40,5084
-42,3837
56,6786
49,1772
-42,3837
56,6786
-0,0000
2,2547

Standard -
Foreseen

v
-1,84422
-1,20861
-1,10268
-0,99674
-0,89081
-0,78488
-0,67894
-0,57301
-0,46707
-0,36114
-0,25520
0,06260
0,16853
0,38040
0,48633
0,59227
0,80414
0,91007
1,01600
1,22787
1,33381
2,18128
-1,84422
2,18128
-0,00000
-0,09630

Standard
— Resid.

\Y
-0,46969
0,12933
0,87332
-0,70163
-0,73062
0,27102
0,75735
1,34674
0,69936
0,36118
-0,90457
0,55440
0,01009
-0,30555
-1,10752
0,92476
-1,19449
-1,22349
-1,25248
-1,31046
1,75245
1,52051
-1,31046
1,75245
-0,00000
0,06971

Std.error
V.foresee

Vi
14,72966
10,96855
10,39774

9,85063
9,33139
8,84492
8,39693
7,99389
7,64291
7,35145
7,12682
6,90960
6,99729
7,39968
7,70252
8,06351
8,93069
9,42351
9,94816
11,07459
11,66893
16,86859
6,90960
16,86859
9,43736
8,88780

Mahaln. -
distance

Vil
3,401135
1,460743
1,215898
0,993498
0,793542
0,616030
0,460961
0,328337
0,218157
0,130421
0,065130
0,003918
0,028403
0,144704
0,236521
0,350781
0,646635
0,828228
1,032265
1,507671
1,779040
4,757981
0,003918
4,757981
0,954545
0,631332

Expeled
— Resid.

VI
-19,1664
4,7265
31,5010
-25,0127
-25,7757
9,4741
26,2649
46,3908
23,9570
12,3179
-30,7493
18,7883
0,3424
-10,4281
-37,9737
31,8913
-41,8218
-43,2416
-44,7413
-48,0132
65,1606
67,5534
-48,0132
67,5534
0,5202
2,5345

Fig. 6. The sheet of results with foreseen values and residuum for MD-7 fuses

Cook’s -
distance

IX
0,036420
0,001228
0,049023
0,027741
0,026436
0,003209
0,022226
0,062843
0,015320
0,003747
0,021945
0,007701
0,000003
0,002721
0,039093
0,030218
0,063745
0,075876
0,090527
0,129196
0,264183
0,593368
0,000003
0,593368
0,071217
0,028980

Analyzing table introduced on the figure 6 to find out coming off values a graph may be
prepared that shows the residuum distribution in relation to expelled residuum. The graph is

presented in figure 7.

From this graph we can see that there is one coming off observation enumerated as twenty
second. We have incorporated a change into the regress model and eliminated this observation
from model. Then we received a bit different regress line, however the graph of residuum
distribution in relation to expelled residuum shows that there are next two observations which
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not lie on the line. These are the first and twenty first observations. After their expelling the
graph of residuum distribution in relation to expelled residuum was presented on the figure 8.

Residuum in relation to expeled residuum

a0

60

40

20

Expeled residuum

-60 =40 =20 0 20 40 [a]] 20
Residuum [ 85% trust of range |

Fig. 7. The graph of residuum distribution in relation to expelled residuum for MD-7 fuses

Residuum in relation to expeled residuum
G0 .
P

40t e

20 1

Expeled residuum
]

?’,"’
o} /
j;{g&
40| g
60 - - - - - - - - -
-40 30 20 -10 0 10 20 ap 40 50 60

Residuum 595% trust of rangeaﬁ

Fig. 8. The graph of residuum distribution in relation to expelled residuum for MD-7 fuses
without coming off values
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Regress function - MD-7 fuses

y = 57, 4986-1,1864*x; correlation coefficient r = -0,3434
a0 e

70

&l
B0t

ﬂ
a0 ||
30 | f '|

20 | ||
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10} |I
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Fig. 9. Regress line for MD-7 fuses without coming off observations

As we see from the graph, all analyzed observations lie on the line what means, that
regress model was estimated properly. The regress line for this model was introduced on the
figure 9. After elimination coming off observations the received coefficients of regress line
were properly estimated.

The results sheet of Durbin-Watson test for the new regress model was introduced on the
figure 10. This value is d = 1,897226, so in this case we can say about lack of residuum
values autocorrelation for our regress model. The dependence (3) is also fulfilled and the
difference is only 0,029252.

d Durbin-Watson (MD7time%positive) and serial residuum correlation
d Durbin - Watson Serial - Cor.
Estimation 1,897226 0,036761

Fig. 10. Results sheet with value of Durbin-Watson test without coming off observations
Conclusions

The introduced analysis of residuum values, after estimation of regress model as we see is
a necessary element. We can obtain very important information connected with the
regularities of estimation of regress coefficients. The noticed coming off observations which
can happen in elaborated regress model, as we could see from the article have a significant
influence on whole regress process.

We can see from graph 9 that with the passing storage time the fraction of positive
decisions diminish what means that qualitative condition of the set of stored fuses MD-7 type
deteriorates. The negative value of linear correlation coefficient is r = —0,3434 and testifies
this. The first obtained regress line shows us quite a different trend of elaborated model. The
conclusion can be inferred from the graph ( fig. 1 ) that a qualitative condition of the set of
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analyzed fuses MD-7 improves with the passing of storing time. Obviously such conclusion is
incorrect what is showed by residuum values analysis introduced in this article.

The comment mentioned on the beginning of the article relating the lack of test results
continuity has turned out to be justified. Elaborated regress model for fuses MD-7 type has
showed that to get a correct regress process the continuity of test results is required.

Recapitulating, elaborated regress model for every analyzed observation set requires
conducting the analysis of this model together with the analysis of its residuum values. The
regress model that is not completely estimated leads to wrong conclusions and influences very
significantly on elaborated prediction process that relates to the analyzed data set.
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