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Основная проблема применения регрессионного анализа - наличие взаимосвязей меж-
ду предикторами модели. В тезисах мы остановимся на изучении регрессионных моделей
вида Y=XT𝛽+𝜖 при наличии выраженных линейных взаимосвязей между предиктора-
ми и проиллюстрируем их применение в медико-биологических исследованиях. В таких
случаях говорится, что модель множественной регрессии применяется в условиях муль-
тиколлинеарности. Напомним, что коллинеарность - это наличие линейной зависимости
между предикторами модели, мультиколлинеарность - наличие высокой корреляции меж-
ду ними. В случае коллинеарности матрица регрессоров (предикторов модели) X имеет
ранг меньше, чем её размерность, что приводит к невозможности обращения матрицы
XXT и, как следствие, оценка наименьших квадратов для модели не существует. В случае
мультиколлинеарности матрица XXT обратима, но алгоритмически невычислима, или же
вычислима, но чувствительна к небольшим вариациям данных.

О наличии проблемы мультиколлинеарности в выборке можно узнать, рассмотрев фак-
тор инфляции дисперсии (VIF), см., напр., [1], суть которого - построение линейной ре-
грессии между выбранным регрессором и остальными, исключая отклик. Для полученной
модели рассчитывается коэффициент детерминации R2, и, если он достаточно большой,
то считается, что выбранный регрессор зависим от остальных. В таком случае исследова-
телю приходится выбирать из большого количества методов, разработанных для решения
проблемы мультиколлинеарности.

В работе рассматриваются основные существующие методы: алгоритмы последова-
тельного добавления или удаления признаков, среди которых регрессионный метод наи-
меньших углов ( LARS) [2], ступенчатая регрессия [3], методы ортогонализации [4]; алго-
ритмы с введением ограничения на функционал правдоподобия: гребневая [5] и мостовая
[6] регрессии, лассо-регрессия [7], эластичная сеть [8], алгоритмы перебора моделей: мето-
ды группового учёта, генетический алгоритм, полный перебор, алгоритмы добавления и
удаления признаков (пошаговые регрессионные модели). Для каждого метода в докладе
будет представлено его краткое теоретическое описание, особенности применения, и прак-
тическая реализация, а также будет произведено сравнение методов. Особое внимание
уделено сравнению моделей регуляризации.

В результате сравнений были получены следующие результаты: у алгоритмов после-
довательного добавления есть общий недостаток - сходимость к локально наилучшему
набору параметров, а не к глобально наилучшему, в отличие от алгоритмов добавления
и удаления признаков, которые позволяют тестировать уже добавленные признаки. Для
моделей регуляризации были получены следующие результаты: если размеры эффектов
небольшие, но ненулевые, то рекомендуется использовать гребневую регрессию, если же
считается, что размеры эффектов большие, то следует использовать регрессию с лассо,
так как она, в отличие от гребневой регрессии, обладает эффектом обнуления параметров.
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В случае, если исследователь не уверен, какое из предположений принимать, следует ис-
пользовать эластичную сеть или мостовую регрессию, помня о том, что эластичная сеть,
в отличие от мостовой регрессии обладает эффектом обнуления параметров.

На имеющихся данных, полученных в лаборатории молекулярной генетики ФГБУ «Го-
сударственный научно-исследовательский центр профилактической медицины» МЗ РФ
были протестированы все обозреваемые методы и объяснён выбор наилучшей модели.
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