PARTEA 2
METODE DE SELECTIE A VARIABILELOR iN MODELE REGRESIONALE

INTRODUCERE IN SUBIECT

Cu toata varietatea existenta de algoritmi Data Mining, aproape toti se confrunta cu 0 dificultate comuna— 0
chestiune de selectie semnificativa a caracteristicilor/factorilor/variabilelor de intrare pentru modelul cercetat (in
literatura de specialitate straina aceasta problema este cunoscuta ca feature selection).

Reducerea numarului de caracteristici/factori/variabile independente are menirea de a reduce/simplifica
dimensiunea modelului nu numai pentru a elimina din el toate semnificatiile neimportante, ce nu poartd in sine 0
anumitd “pondere/valoare” utila pentru analiza informatiei, dar si, astfel, facilitarea la procesul de simplificare a
modelului, inclusiv si prin eliminarea excesului de semnificatii neimportante.

Suprapunerea de informatii in cadrul excesului de semnificatii nu doar imbuniititeste calitatea modelului,
dar si, uneori, dimpotriva, agraveaza comportamentul lui (de exemplu, in cazul multicoliniaritatii).

Este evident, una dintre cdile posibile de iesire din aceastd problema ar putea fi construirea unui model pe toate
combinatiile posibile de seturi de caracteristici/factori/variabile independente de intrare cu selectia ulterioara a optiunii
care va avea cea mai buna abilitate descriptiva a caracteristicii Y rezultate/dependente si in acelasi timp contine un
numdr minim de variabile independente. O astfel de solutie este posibild, doar numai daca existd un numar mic de
seturi de caracteristici/factori/variabile independente de intrare, candidati pentru includerea in model. In cazul relativ
mare a listei de potentiale seturi de caracteristici/factori/variabile independente de intrare, aplicarea acestei tehnici, este
destul de dificila, deoarece numarul de modele care va fi necesar a fi construite si verificate, va fi extrem de mare si, in
general, egal cu (2n— 1) variante (asa-numitul "blestem™ al dimensiunii). Avand in vedere acest lucru, ar urma sa
apelam la anumite metode de selectie in raport cu cei mai importanti factori/caracteristice/variabile independente, care
ar fi mult mai eficiente.

in acest context, existd mai multe metode de a rezolva aceasti problema. in cazul regresiei acestea sunt:

e metoda Forward Selection,
metoda Backward Elimination,
metoda Stepwise,
metoda Best Subsets.



F-TEST PRIVAT

Ne vom opri doar la prima metoda in aceasta lucrare de laborator, avind ca baza regresia liniara multipla. Inainte
insa de a face acest lucru, vom precauta succint un citeriu, foarte important pentru procesul de selectie.

Inainte de a incepe si facem cunostintd cu prima metoda, Forward Selection, de selectie a variabilelor pentru
modelul regresiei liniare multiple, vom precauta esenta unui criteriu nimit F-test privat, ce sta de fapt la baza primelor 3
metode.

Criteriul este proiectat pentru a evalua oportunitatea de a introduce mai multe variabile independente in
dependenta liniara a modelului de regresie multipla, ecuatie care, dupa cum se stie, are forma:

Y=PotPi Xyt B X te,
unde

Y —variabila dependentai,

X1,%X5,...,X,, — variabile independente,

Bo,P1,-...pn — parametrii modelului,

€ — o marime aleatoare.

Ideea acestui criteriu se bazeaza in primul rand pe notiunea de baza, cum este cea de suma patratelor regresiei,
adici definitd de méarimea SSR (abaterea patraticd a valorii pentru Y, Y, - obtinutd prin modelul regresional, in raport
cu valaorea medie a observatiilor Y;, Y ):

SSR = YiZ1(V; - V)%,
unde

)

—valoarea, obtinuti in baza, modelului regresional,
— valaorea medie a observatiilor Y,

— volumul esantionului.
Acest indicator caracterizeaza acea cota totala a variatiei (variabilitate) eficace a factorului rezultant Y, pe care

am reusit sa-1 explicam cu ajutorul regresiei. Vom ilustra acest fapt, pe exemplul celei mai simple regresii, ceo liniara, ce
depinde de o singura variabila /vezi figura ce urmeazal In aceasta imagine este explicata divizarea variatiei generale in
2 componente — una explicabila si altid neexplicabila.
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Succint comentariu la imagine. Este evident ca, daca regresia nu ar include nici un factor, atunci modelul ar fi
emis valori egale Y.
in consecinta, diferenta de ¥; - ¥, (i=1,2,...,n) nu ar fi o abatere aleatoare ne explicabild. Datorita faptului ca
apare/ se introduce variabila independenta X, evaluarile obtinute pe baza modelului, tind sa fie cat mai aproape de
valorile reale ale unei variabile aleatoare Y. In acest sens, fiecare marime/abatere Y; - ¥ poate fi descompusa in 2
componente:
Y; - Y —este explicati de regresie,
Y; — ¥; —nu poate fi explicati de regresie.
Din cele prezentate mai sus deriva ca modelul este cu atit mai bun cu cit , diferenta ¥; — ¥; , (i=1,2,...,n). este
mai aproape de zero, adica partea ei ce nu poate fi exeplicata, tinde la zero.
Acum, sa presupunem ca, pe baza variabilelor X;,X,,...,X @ fost construit modelul regresional, pentru care cota
de variabilitate (adica de schimbare), explicatd de dependenta liniara, a constituit valoarea SSR™"".



Sa presupunem ca dorim sa introducem in modelul regresional un nou factor/caracteristica/variabila
independentd de intrare X,

Suma patratelor regresiei SSR, construit pe variabilele independente Xy,X5 ,...Xx si X*"?, il vom nota
prin SSR™".

Este evident, ca
SS RfUHZSSRinitial .

Evaluam cu cit a crescut express posibilitatea modelului de a explica procesul cercetat cu ajutorul lui la
introducerea unei noi variabile X®*?;
SS Rextra:SSRfuII_SSRinitial

Prin urmare, marimea SSR™"® poate fi caracterizata drept contributie a variabilei noi X" introduse in model si
deci SSR™® prezinti explicatia totald a variabilitatii eficace a elementului Y. In mod evident, cu cit mai mare este
aceastd valoare, cu atdt mai complex/mare este aceasta contributie. Natural atunci sa ne Intrebam:

"Cum ar urma sd fie ales pragul/(valoarea maximd) pentru SSR™"® pentru a o recunoaste cd este destul de mare
si, in consecintd, a decide cu privire la importanta elementului X*" pentru model ?".

Raspuns la aceasta intrebare il poate oferi asa-numitul F-test privat. De fapt, acest criteriu are menirea de a
verifica urmatoarea ipoteza:

Ho: contributia SSR®"®, cauzati de introducerea variabilei independente X®"™ nu este suficient de mare, nu este
semnificativa, si deci aceastd variabild nu ar trebui sa fie inclusa in modelul regresional cercetat.

contra alternativa

Ho: contributia SSR®"® cauzata de introducerea variabilei independente X®"? este una semnificativa, si deci
aceasta variabild ar trebui sa fie inclusa in modelul regresional cercetat.

Pentru a verifica aceste ipoteze, trebuie si trecem de la acest indicator SSR™"™ la 0 alta statistica care este
determinatd de urmatoarea formula:

SSRextra

y: MSEfull

(*)



in cazul in care MSE™" reprezintd suma patratelor erorilor SSE (modelul este construit pe variabilile
independente Xy, Xa,... X si X*'"?), atribuita la un singur grad de libertate df**,
Valoarea MSE™" poate fi determinata prin formula:

SSE _¥ita(Yi=¥p)?
dfsse  n—k-2

MSEfU”:

unde
Y; — valoarea reala a variabilei rezultante,
Y, — evaluarea, obtinute pe baza modelului de regresie,
N — volumul esantionului,
k — numarul de variabile a modelului initial (fara X*®).

Este demonstrat, ca statistica, formata in conformitate cu regula de mai sus (*), in cazul indeplinirii
ipotezei Hy este redristribuita dupa legea lui Fisher (F-distribution, Distributia F).

Astfel, In acest proces, totul se reduce la verificare ipotezei Hy, Algoritmul de verificare a ipotezei Hq este dupa
cum urmeaza.

1. Stabilim nivelul de semnificatie a, de exemplu 0,01 sau 0,05.
Aceasta valoare caracterizeaza riscul de a lua o decizie gresita.

2. In tabelele speciale de distributie a lui Fisher (fisier atasat), determinim (0,99 sau 0,95) a-rata procentuala
a punctului de distributie a lui Fisher, Ka, cu gradele de libertate d1=1 si d2=n—k—2. Aceasta valoare va fi
0 valoare de granita pentru statistica y din (*). /d1=1 fiindca mereu in model se include cite o variabila
independenta/
Comparam constata Ka, determinata mai sus, (0,99 sau 0,95) a-rata procentuala a punctului de distributie a
lui Fisher, cu valoarea statistica y din (*) (pentru cazul concret al modelului construit pe variabilile
independente X3, X,,...X si X*).
a. Daci, y>Ka, atunci se trage concluzia ca variabila X*" este una important, eficienta si, in consecinta,
trebuie sa fie inclusd in modelul regresiei liniare cercetat (se ofera preferinta ipotezei Hy , precum ca
cu probabilitatea a am putea face aceasta alegere una gresita).



b. Daca y<Ka, atunci se trage concluzia ci variabila X*"® este una neimportanta, ineficienti si, in
consecintd, nu trebuie sd fie inclusd in model regresiei liniare cercetat (adica se ofera preferinta
ipotezei Hy, ceea ce inseamna ca, cu o probabilitate de I—a se accepta faptul ca datele nu contravin
experimentului).

Noti. intrebarea de verificare a ipotezelor Hy si Hy , pe baza F-criteriului, mai poate fi precautata si din
alt punct de vedere, si anume, ne definind un anumit nivel de semnificatie a, sa gasim probabilitatea ca o
variabila aleatoare y va lua o valoare mai mare decat valoarea calculata a criteriului.

Deoarece legea de distributie pentru aceasta statistica este cunoscuta, este simplu de a face acest
lucru. Valoarea corespunzitoare a aceste probabilitati poate fi determinata dupa cum urmeaza:

areal=1_PF()’,dl,d2),
unde

pF(y,d1,d;) — valoarea functiei de distributie Fisher in punctual/pentru valaorea v;
d;,d; — numarul de grade de libertate.

Acum, daca valoarea identificata o,y Se va dovedi a fi suficient de mica, atunci ar trebui sa se ia decizia
cu privire la includerea variabilei X*™™ in model. In caz contrar, aceasti idee trebuie sa se resping.
Si 1n final, acum cand este clara metodologia de luare a unei decizii privind includerea separata a unei variabile
independente intr-un model (sau, dimpotriva, de inutilitate a acestui act), putem trece la prezentarea unei metode
concret de selectie a caracteristicilor/factorilor/variabilelot independente importante pentru un model regresional de

cercetare.



METODA DE SELECTIE INAINTE (FORWARD SELECTION)

Acest algoritm presupune urmaitoarele etape:

1. Dintr-o lista a caracteristicilor/factorilor/variabilelor independente posibile de intrare, este selectata aceea care
are cea mai mare corelatie cu Y, dupa aceasta modelul, care contine doar 0 singurda variabili independentd, este
testat la semnificatie/importanta cu ajutorul F-criteriului privat stabilit mai sus. Daca importanta/semnificatia
modelului nu se confirma, atunci algoritmul se termina aici, pentru lipsa variabilelor de intrare semnificative. In
caz contrar, aceastd variabila este introdusd in model si se trece la urmatorul punct din algoritm.
De remarcat cd, in acest caz, verificarea de ansamblu a semnificatiei/importantei modelului, in general, va fi
echivalenta cu verificarea semnificatiei/importantei variabilei independente selectate, deoarece la aceasta etapa,
modelul nu contine alte variabile de intrare.

2. Asupra tuturor celorlalte variabile ramase, pe baza formulei (*) se calculeaza valoarea statistica a parametrului y
care este, raportul cresterii sumei patratelor de regresie SSR®*'™2, realizatd prin introducerea in modelul
corespunzitor a unei variabile externe/aditionale (in comparatie cu valoarea SSR™" calculate doar pe baza
variabilelor deja introduse), la marimea MSE™",

3. Dintre toate variabilele-candidate pentru a fi incluse in model, este aleasa aceea, care are cea mai mare valoare de
criteriu y calculat la etapa a 2-a.

4. Se efectueaza verificarea semnificatiei/importantei variabilei independente alese la etapa a 3-ia. Daca
semnificatia/importanta acesteia este confirmata, atunci ea se include in model si se trece la pasul 2 (dar deja cu o
noud variabild independentd in cadrul modelului). In caz contrar, algoritmul se opreste.

Procedura de selectie variabilei independente prin metoda Forward Selection se poate prezenta in forma de
schema bloc dupa cum urmeaza.
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UN EXEMPLU DE UTILIZARE A METODEI FORWARD SELECTION / DE SELECTIE INAINTE

VVom analiza metoda descrisa mai sus, de selectie a variabilelor in modelul de regresie liniara multipla printr-un
exemplu concret. In calitate de caracteristici/factori/variabileindependente vom precduta urmatorii indicatori din
sectorul bancar, prezentati in Tabelul 1.

Tabelul 1 — Variabilele utilizate pentru dezvoltarea unui model de regresie liniara multipla

Factorul Notare Tipul
Numarul de intirzieri cu platile la Y Variabila dependenta
banca
Vechimea stajiului de lucru la X1 Variabila independenta
ultimul loc de munca
Termenul de imprumut X, Variabila independenta
Suma imprumutului X3 Variabila independenta

Tabelul 2 contine informatii despre 10 debitori pentru fiecare dintre variabilele declarate.
Debitor - persoana (fizica sau juridica) care are datorie in bani sau in alte bunuri (Dex)

No intirzieri, Nr. | Stagiu, ani | Termenul impr., | Suma imprum.,
Debitor (Y) (Xy) luni. (Xy) lei. (X3)
1 0 7,5 12 170 000
2 0 4,5 12 120 000
3 0 6,5 12 85 000
4 1 2,5 12 160 000
5 1 3,5 24 105 000
6 0 6,5 12 90 000
7 3 2 24 80 000
8 2 3,5 24 395 000
9 2 6 36 150 000
10 4 2 60 70 000




METODA DE SELECTIE DIRECT (FORWARD SELECTION) A VARIABILELOR PEBTRU MODELUL DE
REGRESIE LINIARA MULTIPLA

Vom preciuta metoda de mai sus pornind de la datele prezentate in Tabelul 2, pentru care formulim SARCINA
utilizind regresia liniara multipla din DM, sa identificam un model prin intemediul caruia sa putem prognoza Y
in dependenta de factorii precautati X;,X,,Xs.

Conform recomandarilor de mai sus a metodei precautate, la primul pas al algoritmului umeaza sa includem in
model unul dintre factorii care este cel mai puternic corelat cu rezultatul.

Tabelul 3 — Corelatia variabilelor de intrare

intirzieri, Nr. (Y) | Stagiu, ani (X1) | Termenul impr., Suma
luni. (X2) imprum.,
lei. (X3)
Stagiu, ani (X1) -0,721369 1
Termenul impr., luni. (X2) 0,8707703 | -0,466074 1
Suma imprum,, lei. (X3) 0,0184673 | -0,02203 -0,11082 1

Obtinut cu Pachetul Data Analysis

Y
X1 -0,721
X2 0,871
X3 0,018

Dupa cum putem vedea din Tabelul 3, X; se caracterizeaza prin cea mai mare forta de corelare liniara cu rezultatul
Y. De aceea aceasta variabild ar trebui sa fie prima supusa procedurii de verificare la includerea in model. Sa precautam
evaluarea valorilor setului de indicatori statistici obtinuti pe baza modelului, prin care putem decide includerea in model
doar a unei singure variabile independente X,. Rezultatele corespunzatoare sunt rezumate in Tabelul 4.

Tabelul 4 — Datele initiale si datele de calcul, necesare pentru verificarea semnificatiei variabilei X,



A =

nr, d/o Xoi 1Y Y Y (?r?)z (Yi-?i)z
1 12 1 0]0,436 | 1,3 0,476 0,19
2 12 | 0 {0,436 | 1,3 0,476 0,19
3 12 | 0 ({0,436 | 1,3 0,476 0,19
4 12 | 10436 | 1,3 0,476 0,318
5 24 | 1)1,39% | 1,3 0,009 0,157
6 12 1 0]0,436 | 1,3 0,476 0,19
7 24 | 311,39 | 1,3 0,009 2,573
8 24 | 211,39 | 1,3 0,009 0,365
9 36 | 2235 | 1,3 1,115 0,127
10 60 | 44,275 1,3 8,852 0,076

Suma - - - - 13,724 4,376

Acum, folosind datele din Tabelul 4, vom calcula valoarea F-criteriului privat, corespunzator X,,

MSEfu”: SSE :Z?=1(Yi_?i)2=4:376zo 547
dafsse n—k-2 8 !

SSRextra:SSRfuII_SSRinitial

SSRextra _ SSRfull_SSRinitiall _ SSRfull_o _ 13'724
MSEfull MSEfull MSEfull 0,547

Freal= = 25.09

In tabelul de valori a F-criteriului Fisher la nivel de semnificatie a=0,05 gisim valoarea limita pentru Freal (in
cazul 1n care numarul de grade de libertate d;=1 si d,=8).

Informatiile necesare pentru obtinerea informatiei cu privire la semnificatia/importanta variabilei X, pentru
modelul de regresie liniaara multipla cercetat (sau, dimpotriva, de inutilitate) pot fi gasite in Tabelul 5.

Rezultatele analizei regresiei liniare pentru cazul in care in model este inclusa doar variabila X2 este
prezentata mai jos, rezultate obtinute cu ajutorul Pachetului Data Analysis




Regression Statistics

Multiple R 0,87077
R Square 0,758241
Adjusted R Square 0,728021
Standard Error 0,739581
Observations 10
ANOVA
df SS MS F Significance F
Regression 1 13,72416 13,72416 25,09079755 0,001041
Residual 8 4,375839 0,54698
Total 9 18,1
Coefficients ~ Standard t Stat P-value Lower 95%  Upper 95% Lower Upper
Error 95,0% 95,0%
Intercept -0,52349 0,432691 -1,20985 0,260871095 -1,52128 0,474297 -1,52128 0,474297
Termenul impr., luni. (X2) 0,079978 0,015967 5,009072 0,001040968 0,043159 0,116797 0,043159 0,116797
RESIDUAL OUTPUT PROBABILITY OUTPUT
Observation Predicted Intirzieri, Nr. Residuals Standard Percentile Intirzieri,
Y) Residuals Nr. (Y)

1 0,436242 -0,43624 -0,62563 5 0

2 0,436242 -0,43624 -0,62563 15 0

3 0,436242 -0,43624 -0,62563 25 0

4 0,436242 0,563758 0,808507 35 0

5 1,395973 -0,39597 -0,56788 45 1

6 0,436242 -0,43624 -0,62563 55 1

7 1,395973 1,604027 2,300394 65 2

8 1,395973 0,604027 0,866257 75 2

9 2,355705 -0,3557 -0,51013 85 3

10 4,275168 -0,27517 -0,39463 95 4

Tabelul 5 — Analiza variatiei pentru verificarea semnificatiei/importantei factorului X,




Sursa Numarul de Suma SS la un singur Freal Fiable
grade de patratelor | grad de libertate
libertate (df) (SS) (MS)
Regresia liniara conditionata 1 13,724 13,724
de Introducerea in model a 25,091 > |5,318
variabilei X,
Erori 8 4,376 0,547

Dupa cum putem vedea din Tabelul 5, valoarea calculata F-criteriu, semnificativ este mai mare decat valoarea de
prag din tabelul F-criteriului Fisher Ftable, ceea ce indica necesitatea de a include variabila X, in modelul regresional
liniar multiplu (Interesant! in acest caz, probabilitatea ca decizia de includere se va dovedi a fi gresita, este de a=0,05,
adica doar de 5%).

La aceasta etapa a metodei date, lista variabilelor potentiale ale modelului s-a redus cu 1, datorita transferului
variabilei X; ("Termenul de imprumut") in categoria variabile importante.

Prin urmare, ramane de rezolvat problema de includere pentru X; (*VVechimea stajului de lucru la ultimul loc de
munca ") si X3 ("Suma imprumutului').

Rezultatele analizei regresiei liniare pentru cazul in care in model este inclusa variabila X, si variabila X;
este prezentata mai jos, rezultate obtinute cu ajutorul Pachetului Data Analysis sunt prezentate pe pagina
urmatoare

Rezultatele analizei regresiei liniare pentru cazul in care in model este inclusi variabila X, si variabila X
este prezentata mai jos, rezultate obtinute cu ajutorul Pachetului Data Analysis sunt prezentate dupa pagina
urmaitoare

SUMMARY OUTPUT




Regression Statistics

Multiple R 0,94097
R Square 0,885425
Adjusted R 0,852689
Square

Standard Error 0,544296
Observations 10

ANOVA
df SS MS F Significance F
Regression 16,02619 | 8,013097 | 27,04769 0,000509113
Residual 2,073807 | 0,296258
Total 18,1
Coefficients Standard Error t Stat P-value Lower 95% Upper 95% Lower 95,0% Upper 95,0%
Intercept 1,112386 0,667683 | 1,666039 | 0,139647 -0,46643402 2,691207 -0,46643 2,691207
Stagiu, ani (X1) -0,2792 0,100162 | -2,78754 | 0,027004 -0,51604946 -0,04236 -0,51605 -0,04236
Termenul 0,062723 0,013281 | 4,722603 | 0,002151 0,031317139 0,094128 0,031317 0,094128
impr., luni. (X2)
RESIDUAL OUTPUT PROBABILITY OUTPUT
Observation Predicted Intirzieri, Nr. Residuals Standard Percentile Intirzieri, Nr.
(Y) Residuals (Y)

1 -0,22898 0,228977 | 0,477012 5 0

2 0,608636 -0,60864 | -1,26793 15 0

3 0,050227 -0,05023 | -0,10463 25 0

4 1,167045 -0,16705 | -0,34799 35 0

5 1,640511 -0,64051 -1,33433 45 1

6 0,050227 -0,05023 | -0,10463 55 1

7 2,059318 0,940682 | 1,959656 65 2

8 1,640511 0,359489 | 0,748897 75 2

9 1,69517 0,30483 0,63503 85 3

10 4,31733 -0,31733 | -0,66107 95 4

SUMMARY OUTPUT




Regression Statistics

Multiple R 0,87842
R Square 0,771622
Adjusted R Square 0,706371
Standard Error 0,768454
Observations 10
ANOVA
df LX) MS F Significance F
Regression 2 13,96635 | 6,983176 | 11,82545 | 0,005692356
Residual 7 4,133648 | 0,590521
Total 9 18,1
Coefficients | Standard Error t Stat P-value Lower 95% Upper 95% Lower 95,0% Upper 95,0%
Intercept -0,7969 0,61999 | -1,28534 | 0,239562 | -2,26294246 0,669146 -2,26294 0,669146
Termenul impr., luni. (X2) 0,081162 0,016693 | 4,862144 | 0,001831 | 0,041690331 0,120634 0,04169 0,120634
Suma imprum., lei. (X3) 1,73E-06 2,7E-06 | 0,640415 | 0,54229 -4,6553E-06 8,11E-06 -4,7E-06 8,11E-06
RESIDUAL OUTPUT PROBABILITY OUTPUT
Observation Predicted Intirzieri, Nr. Residuals Standard Percentile Intirzieri,
(Y) Residuals Nr. (Y)

1 0,470998 -0,471 | -0,69498 5 0

2 0,384542 -0,38454 | -0,56741 15 0

3 0,324024 -0,32402 | -0,47811 25 0

4 0,453707 0,546293 | 0,806084 35 0

5 1,332553 -0,33255 | -0,4907 45 1

6 0,332669 -0,33267 | -0,49087 55 1

7 1,289325 1,710675 | 2,524189 65 2

8 1,833995 0,166005 | 0,244949 75 2

9 2,38431 -0,38431 | -0,56707 85 3

10 4,193876 -0,19388 | -0,28607 95 4




Vom determina cresterea sumei patratelor regresiei, a SSR®"™ ,care poate fi observati atunci cand succesiv
includem in model variabilile X; si X3 (cu conditia ca variabila X, deja intra in compozitia modelului de regresie

liniara). Rezultatele calculului sunt prezentate in Tabelul 6.

Tabelul 6 — Calculul cresterii SSR prin includerea in model avariabilelor de intrare X si X3

Variabila analizata sSR! | ggr™Mitial | ggRextra
X3 16,026 | 13,724 | 2,302
X3 13,966 | 13,724 | 0,242

In tabelul de valori a F-criteriului Fisher la nivel de semnificatie a=0,05 gisim valoarea limita pentru Freal (in cazul in

care numarul de grade de libertate d,=1 si d,=7)., pentru X; si Xs. Datele relevante sunt prezentate in Tabelul 7.

Tabelul 7 — Calculul, luind in considerare F-criteriu privat, pentru X; si X3 atunci cand sunt introduce succesiv in

modelul regesional in care se aflia deja variabilei X,.

Sursa Numarul de Suma SS la un Freal Fiable
grade de patratelor | singur grad
libertate (df) (SS) de libertate
(MS)
Regresia liniara conditionata de 1 2,302 2,302
introducerea X;|X, — este in model 7,777 > 5,591
De Eroare(X,X,) 7 2,074 0,296
Regresia liniara conditionata de 1 0,242 0,242
introducerea 0,409 < | 5,591 77
X;3|X,— este in model
De Eroare(X,"X3) 7 4,134 0,591

In Tabelul 7 de prezentare a rezultatelor, ""X;|X,"" inseamna ca calculul este efectuat pentru variabila X; fara a
tine cont de acea cota de variatie, care a fost deja explicata anterior cind a fost introdusa in modelul regresional liniar

variabila X.




Algoritmul de calcul pentru Tabelul 7

B C D E F G H
3 ssx2-ssx1x2
3 x18x2 x2 2,302
Variabilile <full> <initial> —extra=
) analizate ==l == ==l
1 X1 16,026 13,724 2,302
2 X3 13,966 13,724 0,242
3 x2x3 x2 0,242
1 sK2-ssX2x3
5 7, 77025124
7 Vi
Numar SS pentru
Grade de Suma patratelpr un grad
Notare libertate (sS) libertat Frear Franie
3 (df) (MS)
Regresia /
3 conditionata
) X1|X2 1 2,302 2,302 i
1 Erori (X2/X1) 7 2.074 / 0,296 H 7. 777 5,591
Regresia
2 conditionata
3 X3|X2 1 0,242 0,242
1 Erori (X2~X3) 7 4,134 0,591% 0,409 5,591
E =4 din tabel x2x3
din tabelul regresiei
= »1x2 rindul reziduals SS 0,40980755
4 » M Sheetd Sheets5_ x2 Sheetd x1_ %2 x3 Sheet5 x1_ x2 SheetS %2 %3 Sheet5 x3 Sheet5 x3_ %2 x1

Dupa cum putem vedea din Tabelul 7, cea mai mare valoare a F-criteriului privat, corespunde variabilei X;. De
aceea aceasta variabila trebuie sa fie verificata in primul rand la posibilitatea includerii ei in modelul regresional liniar

multiplu.

Ca si anterior, un semn de semnificatie pentru variabila data, este faptul depasirii Freal calculat pentru valorile lui
X, a Ftable din tabelul de valori a F-criteriului Fisher la nivel de semnificatie a=0,05. In cazul nostru, evident, se

realizeaza inegalitatea:

Freal(=7,777)>Ftable(=5,591)




In acest sens, ipoteza zero cu privire la lipsa de semnificatie pentru aceasta variabila Xy, ar trebui sa fie respinsa,
ca un ace contravene datelor experimentale (in acest caz, probabilitatea de eroare este de a=0,05). Prin urmare, putem
concluziona:
variabila X; ("Vechimea stajului de lucru la ultimul loc de munca ") este esentiala pentru modelul regresional liniar
multiplu, si trebuie sa fie inclusa in modelul regresional impreund cu X;.

Printre candidati pentru includerea in model a ramas doar o singura variabila Xs. Toate celelalte au trecut cu
succes testul de semnificatie.

Supunem analizei variabila X3 similar cazurilor de mai sus, utilizind testul, F-criteriul privat, in presupunerea ca,
variabilile X; si X, au intrat deja in model. Rezultatele de calcul pot fi gasite in Tabelul 8.

Rezultatele analizei regresiei liniare pentru cazul in care in model sunt incluse déja variabilile X; si X,, si
dorim sa cunoastem daca putem include cu semnificatie si variabila X;este prezentata mai jos, rezultate obtinute
cu ajutorul Pachetului Data Analysis sunt prezentate pe pagina urmatoare



SUMMARY OUTPUT

Regression Statistics

Multiple R 0,944901
R Square 0,892837
Adjusted R Square 0,839256
Standard Error 0,568572
Observations 10
ANOVA
df SS MS F Significance F
Regression 3 16,16036 5,386786 16,66323 0,002581408
Residual 6 1,939643 0,323274
Total 9 18,1
Standard Upper Lower Upper
Coefficients Error t Stat P-value Lower 95% 95% 95,0% 95,0%
Intercept 0,874967 0,788844 1,109176 0,309822 -1,05526568 2,805199 -1,05527 2,805199
Suma imprum., lei. (X3) 1,29E-06 2E-06 0,644217 0,543262 -3,6139E-06 6,2E-06  -3,6E-06 6,2E-06
Stagiu, ani (X1) -0,27354 0,104998 -2,60515 0,040382 -0,53045816 -0,01662 -0,53046 -0,01662
Termenul impr., luni. (X2) 0,063958 0,014006 4,566594 0,003824 0,029687308 0,098228 0,029687 0,098228
RESIDUAL OUTPUT PROBABILITY OUTPUT
Predicted Intirzieri, Nr. Standard Intirzieri, Nr.
Observation () Residuals  Residuals Percentile (v)
1 -0,18951 0,189513 0,408226 5 0
2 0,566522 -0,56652  -1,22033 15 0
3 -0,02575 0,025753 0,055475 25 0
4 1,165255 -0,16525 -0,35597 35 0
5 1,588178 -0,58818 -1,26698 45 1
6 -0,0193 0,019296 0,041565 55 1
7 1,966196 1,033804 2,226889 65 2
8 1,96271 0,03729 0,080326 75 2
9 1,729945 0,270055 0,581718 85 3
10 4,255756 -0,25576  -0,55092 95 4




Tabelul 8 — Calculul, luind in considerare F-criteriu privat, pentru variabila X; cind in model sunt déja

introduse X, si X;

Sursa Numarul de Suma SS la un Freal Fiable
grade de libertate | patratelor | singur grad de
(df) (SS) libertate (MS)
Regresia liniara conditionata 1 0,134 0,134
de introducerea 0,415 <? |5,987
X3|(X1MX,) — este in model
De Eroare (XX, X3) 6 1,94 0,323
Algoritmul de calcul pentru Tabelul 8
Numar SS pentru
Grade de Suma patratelor un grad de
Notare libertate (SS) libertate Freal Fiable
(df) (MS)
Regresia
conditionatd 0,415 5,987
X3|(X12X2) 1 0,134 0,134
Erori (X12X22X3) 6 1,94 0323
din tabel x3x2x1
rindul reziduals 5SS | _I

Ca si anterior, caracterul semnificativ al contributiei variabilei X3 in capacitatea modelului de regresie este

determinata de marimea Freal. Aceasta valoare pentru variabila X3 nu a reusit sa depaseasca nivelul dorit din Ftable, si
de aceea variabila X3= "Suma imprumutului” nu se considera una semnificativa si deci nu trebuie de inclus in modelul
regresiei liniare multiple. Altfel spus, ar trebui sa fie acceptata ipoteza Hy care cere a nu include variabila respectiva in

modelul regresional cu probabilitatea 1—a. corectitudinea acestei decizii.




Prin urmare, in tabelul urmator sunt prezentate variabilile incluse in modelul regresional liniar multiplu Tabelul 9.
Tabelul 9 —Selectia variabilelor in modelul regresional liniar multiplu efectuat cu procedura Forward Selection

Factorul Notare Rezultatul verificarii
Vechimea stajului de lucru la X3 Include in model
ultimul loc de munca
Termenul de imprumut X, Include in model

Suma imprumutului Nu se includ in model

CONCLUZIE

Metoda de selectie a variabilelor nu se limiteaza doar la modelul liniar multiplu de regresie, dar, de asemenea, poate
avea 0 gama mai larga de aplicare, in special, pentru a 0 utilizate in regresie logistica. In acest caz este necesar doar de a
alege un alt criteriu de verificare variabild in functie de relevanta, decat F-test privat descris mai sus. O alternativa in
acest caz, pote deveni testul de multiplicatori Lagrange sau Testul raportului de probabilitate/



