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DRUHY STATISTICKYCH ZAVISLOSTI

#Korelace popisuje vliv zmény trovng jednoho znaku na zménu
urovné jinych znak a plati pro kvantitativni (mérené) znaky;

@Kontingence popisuje zavislost kvalitativnich (slovnich)

znakd, které maji vice jak dv¢ alternativy moznych znaki (napt. druh
dfeviny, narodnost, apod.);

#®Asoclace popisuje zavislost kvalitativnich (slovnich) znakd,

které maji pouze dv¢ alternativy moznych znak (napf. pohlavi,
odpovédi typu ano/ne, ...).



Nekorelovana data
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Pokud v§ak budeme mérit data
v ptili§ malém intervalu,

nemusi se zavislost vubec
X prokazat!!
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Cil regresni analyzy

Cilem regresni analyzy je nalezeni vhodného modelu studované
zavislosti tak, ze se snazime nahradit

kazdou mérenou (experimentalni) hodnotu zavisle proménne y,,,

hodnotou vypoctenou (predikovanou) Yuyp

¢ili hodnotou lezici na spojité funkci (modelu) nezavisle proménné X .



Grafické vysvétleni cile regresni analyzy

mérené hodnoty
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Grafické vysvétleni regresniho modelu:

regresni

parametr
Smeérnice

absolutni ¢len
Usek

nezavisle proménna X




Hyperparaboloid MNC v linearni regresi
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Popis zavislosti

Priklad: Cesky hydrometeorologicky ustav v Praze méfil na stanicich s riiznou

nadmoftskou vy§kou primérnou roéni teplotu pudy. Udaje jsou uvedeny v

nasledujici tabulce.

Existuje mezi obéma proménnymi néjaka zavislost?

Data:

Nadmotska vyska
V. mn.m. 158

Prumérna teplota
pudy °C 10,4

183 203 225 235 272 400 455 595

10,5

9,3

9,2

9,9

8,7

8,3

8,1



Piiklad: Cesky hydrometeorologicky uistav v Praze méfil ...

Jednoduché metody k popisu zavislosti vystihuje korela¢ni koeficient r, =-0,835 a
také rozptylovy bodovy graf

Jedna se o silnou zavislost, ne vSak deterministickou, protoze kromé vysky zde
pusobi na teplotu 1 jin€ faktory. S rostouci vySkou prumérna teplota pudy klesa.

Priamérna teplota pudy v zavislosti na nadmoiské vysce

11 -
c 1059 @
10 -
9,5
9 -
8,5 ®
8 - ®
7.5
7 .
6,5
6 . . . .
150 250 350 450 550

Priimérna teplota pady ( °

Nadmoiska vyska (m n.m.)




Regresni model

Zjednodusen¢ zobrazeni reality.

Zavislost popisuje pomoci rovnice (a v grafu urCitou kiivkou).

Napr. pomoct primky — linearni zavislost:
y=nteFpo+tpXx+e

Deterministicka slozka — Nahodna slozka —
vliv vysvétlujici vSechny ostatni promeénne
(nepopsane) vlivy



Deterministicka slozka n
Popisuje zavislost mezi hlavnimi (pozorovanymi) proménnymi. Je
vyjadiena konkrétni matematickou funkci.

Nahodna slozka ¢

Popisuje zavislost vysvétlovane proménna na neznamych nebo
nepozorovanych proménnych a popisuje 1 vliv nahody.
Vyjadiuje se pravdépodobnostni funkci.



Ktera regresni primka je ta spravna??

Pokud jsou pouze dva body, je to jejich spojnice. To ovSem neni uloha pro
statistiku.

Regresni analyza

Vysvétovana proménna (zavisla)

O ] ] ] ] ]
0 1 2 3 4 5

Vysvétlujici proménna (nezavisla)




Ktera regresni primka je ta spravna?
Pokud je vice bodd, je to jiz problém.

Vysvétovana proménna (zavisla)

Regresni analyza

Spojuje piimka jin¢ dva body?

1 2 3 4

Vysvétlujici proménna (nezavisla)

Spojuje ptimka krajni body?

Vysvétovana proménna (zavisla)

Regresni analyza

5.5

1 2 3 4 5

Vysvétlujici proménna (nezavisla)




Ktera regresni primka je ta spravna?
Pokud je vice bodd, ie to jiz problém.

Regresni analyza
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Priklad: Cesky hydrometeorologicky tstav v Praze mé¥il ...

Pokud body proloZime pfimkou, hovotime o tzv. regresni primce.

Pokud by vSechny body lezely na ptimce, Slo by o model pouze s
deterministickou slozkou 7.

Body vSak lezi 1 mimo — v modelu je deterministicka slozka 7 1 ndhodna
sloZka e.

Pramérna teplota pudy v zavislosti na nadmoiské vysce

Pramérna teplota puidy ( °C)

6 I I I I
150 250 350 450 550

Nadmorska vyska (m n.m.)




Lze vlozit ptfimku jen tak od oka - zelena.

Lze spojit krajni body — Cervena.

Lze pouzit nastroje regresni analyzy a nalézt pfimku, ktera prochazi nejblize
vSem bodlim — Cerna)

Pramérna teplota pulidy v zavislosti na nadmorské vysce

Priimérna teplota pudy ( °C)

6 I I I I
150 250 350 450 550

Nadmoiska vyska (m n.m.)




Piiklad: Cesky hydrometeorologicky uistav v Praze méfil ...

Piimka prochazejici nejblize vSem bodiim je vzdy jen jedna!
K jejimu nalezeni slouzi metoda nejmensich ctvercii (MNC).

Vybere ze vSech moznych piimek takovou, pro kterou je soucet druhych
mocnin (¢tverct) odchylek boda od pfimky €;> minimalni.

Prumérna teplota pudy v zavislosti na nadmoiské vysce

Pramérna teplota pudy ( °C)

6 I I I I
150 250 350 450 550

Nadmorska vyska (m n.m.)




Piiklad: Cesky hydrometeorologicky uistav v Praze méfil ...

Ptimka oznacena jako 1 je blize k bodlim, soucet Ctvercii odchylek je
mensi nez u primky oznacen¢ jako 2. Pfimka 1 je vhodnéjsi.

Prumérna teplota pudy v zavislosti na nadmoiské vysce

Pramérna teplota pudy ( °C)

6 I I I I
150 250 350 450 550

Nadmorska vyska (m n.m.)




Metoda nejmensich ¢tvercu

Nastroj k urCeni bodovych odhadu parametru vybérove
regresni primky. y = by + bX

Vybérova je protoze je zaloZzena pouze na vybérovych datech.

Parametry by, b, Jsou vybérove (empiricke) regresni
parametry.

Oproti tomu regresni primka: n = By + pX , je zaloZena na
datech zakladniho souboru, ktera ale nejsou k dispozici.



Hyperparaboloid MNC v linearni regresi
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Metoda nejmenSich Ctvercu

Je zaloZena na feSeni soustavy normdlnich rovnic (pro regresni

piimku): [)On+b12Xi :Zyi
OOZXi +b12Xi2 :inyi

jejichz feSenim je:

ZMZX ZXV.ZX nzxiyi _Zyizxi

0 1

¥ (Zx) anf—(in)z



Piiklad: Cesky hydrometeorologicky tistav v Praze mé¥il ...

Pomoci metody neymensich Ctvercl byla odhadnuta regresni pfimka ve tvaru
)7 = 10,795 - 0,00541-X, kterou lze téZ zapsat:

prumérnad teplota pudy = 10,795 — 0,00541xnadmorvska vyska

Pramérna teplota puady v zavislosti na nadmorské vysce

Pramérna teplota pudy ( °C)

6 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600

Nadmorska vyska (m n.m.)




Piiklad: Cesky hydrometeorologicky uistav v Praze méfil ...

Pomoci metody neymensich ¢tvercili byla odhadnuta regresni ptfimka ve
tvaru y £10,795+ 0,00541x.

Parametr
by = 10,795 je prisecik
piimky s osou Y.

V nadmoftské vysSce 0 metrli
n.m. by podle modelu byla

Pramérna teplota pady ( °C)

Praphérna teplota pady v zavislosti na nadmoriské vysce

prumérna teplota pudy
10,795 °C.

0 100

T T T

200 300 400

Nadmorska vyska (m n.m.)

500 600




Piiklad: Cesky hydrometeorologicky uistav v Praze méfil ...

Pomoci metody neymensich ¢tvercili byla odhadnuta regresni ptimka ve
tvaru Y = 10,795 —(0,00541x. Parametr b, = 0,00541 je
smérnici piimky a udava
jeji sklon.
Je zaporny, protoze
piimka klesa.

Primérna teplota pudy v zavislosti na nadmofiské vysce S kazdym dalSim metrem
nadmoftské vysky klesa
primérna teplota pidy v
pruméru o 0,00541°C.

Pramérna teplota pady ( °C)

6 T T T T T
0 100 200 300 400 500 600

Nadmorska vyska (m n.m.)




Piiklad: Cesky hydrometeorologicky uistav v Praze méfil ...
MS EXCEL: Ndstroje — Analyza Dat - Regrese

Chyba stf.
Koeficienty hodnoty t stat Hodnota P Dolni 95%  Horni 95%
Hranice 10,79504 0,446866 24,15722 53E-08 9,738368 11,85171

Nadmorska vyska 0,00134 -4,03872 0,004941  -0,00858 -0,00224

\

Regresni pfimka ve tvaru y = 10,795 — 0,00541x



Formulace linearniho regresniho modelu

yl Xll X12 le le ﬂ 1
y2 X21 X22 X2 j X2 m ﬁ 2
Y X X X Xim | | £;
_yn | _an Xn2 an Xnm | _/Bm |
y X B
zavisle nezavisle proménna regresni
proménna parametry

Maticovy zapis Yy =X B +



whkdow N&

A &
Lo My, iy il



SCITAM! A ODOUITAN! NEXTORV:




hodnoty zdvisle proménné Y

Vydisleni odhadu parametru linearniho regresniho modelu
metodou nejmenSich ctvercu (MNC)

meérena
hodnota

n

A

vypocitana | ]
hodnota
regresni
cara
Y
reziduum

4

1=1

Z(Yi - )A/i\)2

hodnotv nezavisle nroménné X



Hyperparaboloid MNC v linearni regresi
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Metoda projekénich matic

A y  vektor proménné
s ¥, vektor predikce
é vektor rezidui
- >
'}?
Cilem: minimalni délka vektoru é = y - .
n
délku vektoru vyjadiime D = /<@, &> -= \ &’
i-1

Odhady modelovych parametrti b minimalizuji ¢tverec
délky vektoru

D> - 3y - T

» 2_; (v - yp,i)z



Disledek: vektor rezidui € je kolmy na vsechny sloupce
matice X, a proto odpovidajici skaldrni souciny jsou
nulové

n
<x, &> = inj e = 0, j=1,..,m
i1 -
a maticove XTé = 0

a dosazenim é =y-Xb bude
XTy = XTXb



Odhad b, minimalizujici vzdalenost D, ma tvar
(XTX)'XTy
projek¢ni matice H, pro kterou plati

yp =Hy
a pomoci vektoru b \ \

5 =X b = XT)X‘IX y

Vlastnosti projek¢ni matice H:
1. Projekéni matice H = X (X' X)" X' promitne
libovolny vektor V do roviny L.

2. Pokud vektor V jiz lezi v roviné L, plati HV =V,

3. Pokud je vsak vektor V kolmy na rovinu L, plati H
V = 0, kde 0 je nulovy vektor.



Vlastnosti projekéni matice P:
Projek¢ni matice P pro kolmou projekci do nadroviny
L*, kolmé na nadrovinu L, ma tvar

P = E-H
kde E je jednotkova matice.

Zavér: Rozklad vektoru y do dvou slozek

y = Hy+Py = §,+¢

Geometricky: vektror y byl rozloZzen na dva kolme vektory



Nejlepsi nevychylené linearni odhady b

regresnich parametri B:

% Nejlepsi odhady b: jejich libovolna linearni
kombinace ma nejmensi rozptyl ze vSech linearnich
nevychylenych odhadi. (Gaussova-Markova véta).

1) Nevychylené odhady b: E(B - b) = 0, stfedni
hodnota vektoru odhadid E(b) je rovna vektoru
regresnich parametru B.

L Linedrni odhady b: Ize je zapsat jako linearni
kombinaci mé&feni y s vdhami Q, které zavisi pouze na
polohach proménnych x,, j = 1, ..., m.

E Je-li Q = (X' X)' X', mlizeme psat

b = 2 QY



Piredpoklady metody nejmensich c¢tvercu

1. Parametry 8 mohou nabyvat libovolnych hodnot. Omezeni
jsou pouze fyzikalniho smyslu.
2. Model je linerni v parametrech B; plati pfitom additivni
- model méfeniy = X B + €.
3. Matice X je nendhodnd, nastavitelnych hodnot nezavisle
proménnych. Ma hodnost m:
(a) Zadné dva sloupce x; a x, nejsou kolinedrni (Cili
paraleni).
(b) X"X je pak symetricka reguldrni matice.
(¢) Rovina L je m rozmérna a vektory X b jsou

jednoznacné.



4. Ndhodné chyby €; maji nulovou stfedni hodnotu E(g;) = 0.
Je-li E(¢;) = K, je nutno zavést absolutni Clen a pak bude
E(g) = 0.

5. Nahodné chyby €; maji konstantni rozptyl, homoskedasticita,
E(e?) = o~

6. Nahodné chyby €, jsou Vzéjemﬁé nekorelované, cov(; . e}) =
E(e; . 63') = 0.

7. Nahodné chyby maji normalni rozdéleni e = N(0, o”).



Typy regresniho modelu

Regresni model predpoklada, ze
nezavisla proménna (proménne¢) je nenahodna
(). pevné urCena experimentatorem) a

zavisla proménna je nahodna (méfenad).

Tento predpoklad nebyva striktné splnén (v mnoha pripadech jsou obé
nebo vSechny veliCiny méfené (to znamend nahodné zatizen¢ nahodnym
Sumem) a potom mluvime o tzv. korela¢cnim modelu.

Rozeznavame:
#® Regresni modely linearni — maji linearni postaveni parametra

#® Regresni modely nelinearni —maji nelinearni postaveni parametru



Typy regresniho modelu

Priklady linearnich regresnich model:

y =a+ bx - piimka Linearni modely mohou byt i
y =a+ bx + cx? - parabola modely, jejichZ grafickym
y=a+ (b/x) - hyperbola vyjadienim je kiivka!!

Priklady nelinearnich regresnich modelu:

= a-XP
y Vyhody nelinearni modela: jsou schopny modelovat slozité
y = q-ebx realné d¢je, napt. rust, véetné realné predikce.
k Nevyhody nelinearnich modelti: daleko slozitéj$i vypocet

y=a-er



Obecny postup regresni analyzy

1. Navrhnout vhodny tvar regresniho modelu ¢Cili postavit piisluSnou rovnici
C1 vzorec, ktery bude popisovat zavislost y na X.

2. Urcit parametry modelu B vycislenim jejich konkrétnich odhadi b .

3. Ur¢it statistickou vyznamnost modelu, tj. testovat zda navrZzeny model
vyznamnym zpusobem priispéje ke zpresnéni odhadu zavisle proménné
oproti pouziti pouheho pruméru vSech hodnot y.

4. Predikovan¢ hodnoty regresnim modelem vysvétlit z hlediska zadani.



® @® @ @

Intervaly spolehlivosti
v korelaCni a regresni analyze

IS korela¢niho koeficientu (koeficientu determinace)
IS regresnich parametru

IS modelovych hodnot (modelu)

IS predikovanych hodnot (pas spolehlivosti)



Statistické vlastnosti metody MNC

Matice H je nendhodné a pro kovarianéni matici predikce
plati

D) = o' H

a analogicky plati pro kovarianéni matici rezidui

D@ = *P = o (E - H)

Soucet ¢tverci rezidui RSC 1ze napsat

RSC = ¢Tée = yT(E-H)y = y"Py

a jeho stfedni hodnotu
E(RSC) = o tr(P) = o (n - m)

kde tr(P) je stopa matice P a je rovna jeji hodnosti.

Pro nestranny odhad rozptylu chyb o Ize vyuzit
2 T a
&2 RSC € €

n-m n-m




Piiklad 6.4 Odhady rozptylu predikce a rezidui pro model pfimky
Odvodte vztahy pro vypodet odhadu rozptylu predikce D(¥5;)
a rozptylu rezidui D(€,) regresni pfimky.

Reseni: Pro odhad rozptylu predikce plati vztah

{1 n(x -Xx)?
DE..) = o0*|= + 1
(yP,l) -n D
pro odhad rozptylu rezidui
| n(x, - X)*

n D

D) = o’ Bl .




Zaver:
1. V mist€ X je rozptyl predikce minimdalni, zatimco rozptyl
_rezidui maximalni.
2. Cim vice se bod x; vzdaluje od X, tim je predikce méné pfesna,
zatimco odhad rezidua pfesné;jsi.



Rozklad celkového souctu ctvercu

Ctverec délky vektoru y lze rozloZit na soucet étverct délek

vektoru §, a €,
A
Ty - T T L
Y'Y = Yp Ypte e .
, ¥ ?
zkracené ALy
CS = TS + RSC
Celkovy soucet = Regresni soucet +  Rezidualni soucet
étverct étverca étverct
Objasnéné Cast Neobjasnéna Cast




Pro stfedni hodnotu souctu ¢tverct plati
E(TS) - EgTHYy) = BTXTX B +mo

Misto veli¢in RSC a TS se 1épe uZivaji primérné hodnoty
souctu étvercu:

1. Primérna hodnota regresniho souétu étvercii je
TS
m

MTS =

a jeji stiedni hodnota je
E(MTS) = o*+ ~ fTXTX B
m



2. Priimérna hodnota rezidudlniho souctu ¢tverci je

MRS = RSC
n - m

a jeji stiredni hodnota
E(MRS) = ¢

Test hypotézy: H,: B = O vs. H,: B # 0 a plati, Ze
(a) TS je nezavislé na RSC,

(b) TS = o x*(m),
kde x%(m) je ndhodna veli¢ina s rozd€lenim x* s m
stupni volnosti,

(c) RSC = ¢* x*(n-m),
kde x%*(n-m) je ndhodné veli¢ina s x> rozdé€lenim
s (n-m) stupni volnosti.

: MTS : =
Testovani: Je-li F = < F,_(m, n-m) je H, prijata
VT 1-a ) je H, pfij

a viechny koeficienty regresntho modelu jsou nulove.
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Diskuse korela¢niho koeficientu R:

1. R se blizi k nule: parametry regresniho modelu krome
absolutniho ¢lenu jsou rovny nule a plati model M,

2. R se blizi k 1. parametry ....... nejsou rovny nule a plati
model M,.

U regresnich model nelze pouZit R k posouzeni linearity ani
k posouzeni kvality regresniho modelu.



Koeficient determinace R* (x100%): -
je &tverec vicenasobného korelaéniho koeficientu. Vyj adtfuje
procento bodd, popsanych regresnim modelem.

Testovani: H,: B, = 0 nebo Hy: R* = 0

Testacni kritérium F-testu

(CSC -RSC)(n -m) _  R’(n - m)
RSC (m - 1) (1 -R*»(m - 1)

Je-li F < F_(m - 1, n - m), je H, pfijata.

Fp =

Vyznamnost korelaéniho koeficientu je shodna s testem
vjznamnosti vSech regresnich koeficienti vyjma
absolutniho clenu.



Priklad 6.8 Omezeni klasické analyzy linearniho moaelu
Anscomb® uvadi testaéni data pro C&tyfi simulované vybéry. Testujte
statistickou vjznamnost obou parametri B; a B, a provedte grafickou
analyzu rezidui.
Data: tyfi simulované vybéry vykazuji stejné charakteristiky

b, = 0.5, b, = 3.0, D(b,) = 0.0139 a D(b,) = 1.2656.

Vybér A B G D

Proménné X y y y X y
1 10 8.04 9.14 7.46 8 6.58
2 8 6.95 8.14 6.77 8 5.76
3 13 7.58 8.74 12.74 8 7.71
4 9 8.81 8.77 111 8 8.84
5 11 8.33 9.26 7.81 8 8.47
6 14 9.96 8.10 8.84 8 7.04
7 6 7.24 6.13 6.08 8 5.25
8 4 4.26 3.10 5.39 19 12.50
9 12 10.84 9.13 8.15 8 5.56
10 7 4.82 7.26 6.42 8 791
11 5 5.68 4.74 5.73 8 6.89




Statistika P608a
Usek, by, S,
Smeérnice by, S;

Test vyznamnosti Useku, t,
Test vyznamnosti smérnice, t;

Test celkové regrese, Fg
Korela¢ni koeficient, R
Koeficient determinace, D
Smérodatna odchylka, s(y)
Trend v reziduich

Zavér: model je

P608b

P608c

P608d



ReSent:

Linearni regresni model E(y/x) = B, x + B, ma pro vSechny
vybery

a) Stejné odhady parametrix:

b, = 0.5, b, = 3.0, D(b;) = 0.0139, D(b,) = 1.2656.

b) Stejné testacni statistiky vjznamnosti parametru:
T, = 2.667 a T, = 4.241.

c) Stejné testaéni statistiky: Fr = 17.97, R? = 0.66, ¢ = 1.237
ukazuyj,
Ye B, a B, jsou v§znamné odliSné od nuly.
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Zavér: Neshodu modelu s daty indikuje graficka analyza rezidui



Konstrukce intervalu spolehlivosti
Bodové odhady parametri B maji pro praxi mensi vyznam.

Intervaly spolehlivosti (konfidenéni oblasti), ve kterych lezi
teoreticka hodnota B se zvolenou pravdépodobnosti (1 - «).

1. Interval spolehlivosti parametru S

Pro hladinu v§znamnosti @ = 0.10, 0.05 nebo 0.01 odpovidaji
90%ni, 95%ni nebo 99%ni intervaly spolehlivosti.

a = 0.10 odpovida B
00%md a'CSQO(’& Ly Lw
o = 0.05 odpovida £
95%m’ at% Ly Ly
a — 0.01 OdeVidé ——A='——

9% m' al's&o*a. Lo L



P¥i zanedbani korelace mezi parametry 1ze odvodit
100(1 - @)%ni jednoduché intervaly spolehlivosti parametru
B; dle

b, -t p(m-m) & fc; < B = b+t ,(n-m) & VS

kde c¢;je -ty dlagonalm prvek matice (X" X),
t1 a,z(n m) je kvantil Studentova rozdelem s (n - m)
stupni volnosti.

Pro korelované parametry jsou jednoduché i. s. ptilis uzke.

Extrémni intervaly spolehlivosti jsou extrémy na elipsoidech
spolehlivosti dle

b-pyJyy = B = b+p



Elipsoid spolehlivosti pro q regresnich parametru: jedna
se 0 poslednich q slozek vektoru B.

100(1 - @)%ni hrani¢ni elipsoid spolehlivosti plati
1 "
(b, - B)' D, (b, -B) = g ¢* F,_(q,n-m)

kde
- matice D, rozméru (q X q) vznikla z matice (X" X)"
vynechdnim prvnich (m - q) sloupd a (m - q) fadka,

- symbol B, znadi vektor poslednich q slozek vektoru B.



IS modelovych hodnot primky
Pro model primky:

Smérodatna odchylka rezidui

N2
/ @) n(Xi — X)
“y'ZYiitan_z' -1+
N
\ Z(Xi —X)
i=1
Modelova hodnota N~ ~— _/

Polovina IS modelu pfimky



Intervalové odhady parametru

Pro ruzny pocet pozorovani se mohou odhadnute¢ regresni parametry
b, a b, lisit.

Vedle bodovych odhadi regresnich parametru 1ze vycislit 1 jejich
intervalove odhady:

b —U (n o m) ) S(bi) < /Bu < bi M (n - m) ) S(bi)

kde b; je bodovy odhad regresniho parametru,
t, »(N-p) je kvantil Studentova t rozdéleni,

m je pocet parametrii modelu,

s(b;) je smérodatnd chyba odhadu parametru.



Priklad: Cesky hydrometeorologicky uistav v Praze méfil ...
95% interval spolehlivosti pro parametr b,
MS EXCEL: Ndstroje — Analyza Dat - Regrese

Smérodat. Dolni
Parametry odchylka t exp Hodnota P 95% Horni 95%
Hranice 10,79504 0,446866 24,15722 5,3E-08 | 9,738368 11,85171
Nadm. vySka ,00541 -4,03872 0,004941 -0,00858 -0,00224

bi _tl—a/2 (n o m) ) S(bi) < :Bu < bi +t1—a/2 (n o m) ) S(bi)

Interval spolehlivosti 1ze vycislit runé podle vzorce, nebo jej piimo
precCist z vystupu.



Priklad: Cesky hydrometeorologicky tistav v Praze méril ...
95% interval spolehlivosti pro oba parametry.
MS EXCEL: Ndstroje — Analyza Dat - Regrese

Chyba stf. Dolni
Koeficienty hodnoty t stat Hodnota P 95% Horni 95%
Hranice 10,79504 0,446866 24,15722 5,3E-08 | 9,738368 11,85171
Nadm. vyska -0,00541 0,00134 -4,03872 0,004941 | -0,00858 -0,00224

Vyklad useku: V nadmortské vySce 0 metrii n.m. by se s pravdépodobnosti 95% méla
prumérna teplota pudy nachazet v rozmezi 9,738 °C az 11,852 °C.

Vyklad smérnice: S kazdym dalSim metrem nadmotské vysky klesa s
pravdépodobnosti 95% pramérna teplota pudy v rozmezi od 0,00858 °C do 0,00224 °C.



2. Interval spolehlivosti predikce §.:

100(1 - a)%ni interval spolehlivosti predikce §y; v misté x,:

b - t1—a/2(n“m) Spg = XoT p = XOT b+ tl—a/2(n_m)

kde ’s‘é o je rozptyl predikce
D) = Spo = % (XTX)'x,

100(1 - a)%ni pasy spolehlivosti (resp. konfidenCni pasy):
jsou nejuzsi v téZisti nezévisle proménnych, x; = X;



Scheffého metoda: s pravdépodobnosti (1- «a) lez
teoreticka ¢ili "pravdiva" hodnota x* B v oblasti pasu

xTb = /mF,_(mn-m)oyx" (X"X)" x

a konfidenéni pasy se nazyvaji pdsy Workinga-Hottellinga.




IS y-hodnot — Working-Hottelingtv pas spolehlivosti

udava rozpéti, ve kterém se budou nachazet hodnoty
zavisle proménné se zvolenou pravdépodobnosti

1-a

=y: tt, ¥e)
E;H—m

Yi(min,rmx)
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Validace nov¢ analyticke metody

y(nalezeno) = £, + f, - x(dano)

Nalezeno (mol/l)

Oﬁ‘—‘ Dano (mol/l)



Priklad 6.7 Validizace nové analytické metody
Provedte validizaci nové analytické metody porovndnim jejich vysledki
y vuci standardim x .
(a) Urcete odhady b, a b,,
(b) zkonstruujte 95 %ni interval spolehlivosti tiseku a smé&rnice,
(¢) 95%ni elipsoid spolehlivosti,
(d) 95%ni interval spolehlivosti predikce v t&Zisti.
Data:n = 24, m = 2
Obsah latky ureny standardni metodou (x) a novou metodou (y) v g:
x 40.2 43.8 47.6 50.7 56.8 81.3 83.3 97.1 1025 118.7
y 489 39.1 42.6 56.9 70.3 71.5 97.6 99.9 105.2 102.3
x 129.4 1848 2875 2954 4203 4213 4279 566.1 608.5 640.7
y 1068 162.9 2340 3034 3888 391.1 3693 611.6 5802 6433
X 692.8 705.2 714.4 881.4
y 596.6 612.6 633.5 669.8

Reseni:
(a) Odhady b, ab,: O odhad Gseku b, = 14.73 (= 12.61),
0O odhad smérnice b; = 0.868 (+ 0.0302),

O koeficient determinace R? = 0.974,
O odhad smérodatné odchylky rezidui & = 39.54.



(b) Interval spolehlivosti dseku: Hy: 8, = 0vs. H: B, # 0

bz - tl—a/2(22) V D (bz) = ﬁ.z = bz v tl-a/2(22) \/D(bz)
a dosazenim
14.73 - 2.08 x 1261 < B, < 14.73 + 2.08 x 12.61

vyjde
-11499 < B, < 40.959
Zaver testovdni: interval spolehlivosti diseku zahrnuje nulu, takze H,
Je piijata a tsek B, Ize povaZovat za nulovy.

Interval spolehlivosti smérnice: Hy: 8, = 1 vs. H,: B, # 1
0.868 - 2.08 x 0.0302 < B, < 0.868 + 208 X 0.0302
a vyCislenim
0805 = B, < O 93
Zdvér testovdni: interval spolehhvostl neobsahuje jednicku, takze H,
je zamitnuta a smérnici B, nelze povazovat za jednotkovou.



(c) Konstrukce 95%ni elipsy spolehlivosti abod 8, =1ap, = 0:
Hy:B,=0 aB,=1vs. Hy:B,#0ap;, #1

B.79 |

-20. 0B
-2.50
o ?............................ .
15. 00
32.50

0. 78 _
=
B &

Zdvér testovdni: 95%ni elipsa spolehlivosti neobsahuje bod {B; = 1;
B, = 0}, a proto H, je zamitnuta.



Pro piipad regresni ptimky a x; = x = 320.7 je psat
r N A
D) = &%, = az(;ll.+ n(x X)) .2

D n
Dosazenim
1473 + 0.868x3207 - 2WBXA <
/24
< 1473 - 0868x320.7 + 2:08%39.54
/2
Tedy 27689 < 7M. < 309.89

VYV°Vv

Zdvér testovdni: intervaly spolehlivosti predikce v téZziSti vychazi
pomérné Siroky.



780. 00 a iy 3.00 b
R AR ¢ i8
e A
o e
y 9/ 2
| 14 -
; .-....' . ‘ 7 1.
350. 2.08 | Je 23
Q-’.. /. 26 liq 12 17 g?
13
VA
p.00 L - -3.80 ' 24;
=2
= S . = - x
(] 9 o s s
N 3 g 3 g

Zavér: intervaly spolehlivosti indikuji, Ze Gsek regresni piimky lze
povaZovat za nulovy 8, = 0, zatimco smérnice 3, je viznamné odliSna od
jednicky.

Novi analytickd metoda vede k odli$nym vysledkium od standardni.



6.2.1 Ulohy na validaci nové analytické metody

Uloha V6.01 Validace stanoveni molybdenu rentg.-fluoresc. metodou
Zadani: U stanoveni obsahu molybdenu porovnejte vysledky z rentg.-
fluorescenc¢ni metody y s deklarovanym obsahem standardii oceli X.
Ukoly:

(1) Urcete velikost systematické chyby metody (= velikost tseku ().

(2) Spravnost metody (= smérnice méla byt 1).

(3) Pokuste se vyjadrit | presnost metody.

(4) Jsou v datech vlivné a vybocujici body?

A\ A4

Identifikace vlivnych bodt.

Data: Obsah molybdenu, dano x [%], stanoveno y [%]:

Dano x Stanoveno y
0.011 0.012
0.085 0.083
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V601y Regresni kfivka - V601-V633 C EX P E F Williamsuv graf - V601-V633
O.OBOT Q
0.080
0.070

0.060

0.050

0.040+

0.030

0.020

0.010

V601x Hat-diagonal
0.000 - i T T 1 —>

[ [ [ | [ [ [ |
10.0E-03 20.0E-03 30.0E-03 40.0E-03 50.0E-03 60.0E-03 70.0E-03 80.0E-03 90.0E-03

Odhady parametrii

Proménna  Odhad Smér.Odch. Zavér Pravdépodobnost Spodni mez Horni mez
Abs 0.001034 0.000686 Nevyznamny 0.163 -0.00049559 0.0025644
V601x 0.972702 0.013748 Vyznamny  7.77E-015 0.9420701358 1.003335592
Statistické charakteristiky regrese

Vicendsobny korela¢ni koeficient R : 0.99900

Koeficient determinace R"2 : 0.99800

Predikovany korela¢ni koeficient Rp : 0.99434

Stfedni kvdraticka chyba predikce MEP:  1.50063E-006

Akaikeho informacni kritérium : -161.13

Fisher-Snedecoriiv test vyznamnosti modelu

Hodnota kritéria F : 5005.80

Kvantil F (1-alfa, m-1, n-m) : 4.96460

Pravdépodobnost : 7.75E-015

Zaver : Model je vyznamny
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V601y

V601y = 0.001+0.9727*x STATISTICA V601y = 0.001+0.9727*x; 0.95 Int.spol.
0.10 0.10 , ,
5000 1 DRy R S S Q.08 s it
006 B b R e A - 006 4
L B L = g 0.04 +
L ) e T B in 00240 O g : . e
D 2T Ve01:VED1y: y = 0.001 + 0.8727° r = 0.9990, p = 0.0000;
" r = 0.9980
0.00 0.00 £
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
VR01x VR01x
Odhady parametrd (V6.sta)
Sigma-omezena parametrizace
Ve01y | VeO1y | Ve01y | vVe01y | -95.00% | +95.00% [ V601y V601y
Efekt Param. | Sm.Ch. t @ LmtSpol. | LmtSpol. | Beta () [ Sm.Ch. 3
Abs. Clen |0.001034]|0.000687| 1.50641(0.162882| -0.000496| 0.002564
"WVB01x" 0.972703|0.013748|70.75168(0.000000| 0.942070( 1.003336)|0.999003| 0.014120
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Linear Regression Plot Section NCSS2007

Run Summary Section

Parameter Value Parameter Value
Dependent Variable V601ly Rows Processed 81
Independent Variable V601x Rows Used in Estimation 12

Frequency Variable None Rows with X Missing 69

Weight Variable None Rows with Freq Missing 0

Intercept 0.0010 Rows Prediction Only 0

Slope 0.9727 Sum of Frequencies 12

R-Squared 0.9980 Sum of Weights 12.0000
Correlation 0.9990 Coefficient of Variation 0.0257

Mean Square Error 1.267129E-06 Square Root of MSE 1.125668E-03

Summary Statement

The equation of the straight line relating V601y and V601x is estimated as: V601y = (0.0010) +(0.9727) V601x using the 12 observations in this
dataset. The y-intercept, the estimated value of V601y when V601x is zero, is 0.0010 with a standard error of 0.0007. The slope, the estimated
change in V601y per unit change in V601X, is 0.9727 with a standard error of 0.0137. The value of R-Squared, the proportion of the variation in
V601y that can be accounted for by variation in VV601x, is 0.9980. The correlation between 601y and VV601x is 0.9990. A significance test that
the slope is zero resulted in a t-value of 70.7517. The signifikance level of this t-test is 0.0000. Since 0.0000 < 0.0500, the hypothesis that the
slope is zero is rejected. The estimated slope is 0.9727. The lower limit of the 95% confidence interval for the slope is 0.9421 and the upper limit
is 1.0033. The estimated intercept is 0.0010. The lower limit of the 95% confidence interval for the intercept is -0.0005 and the upper limit is
0.0026.

Descriptive Statistics Section

Parameter Dependent  Independent
Variable V601ly V601x

Count 12 12

Mean 0.0438 0.0440
Standard Deviation 0.0240 0.0247
Minimum 0.0120 0.0110
Maximum 0.0830 0.0850
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Regression Estimation Section

Intercept Slope

Parameter B(0) B(1)
Regression Coefficients 0.0010 0.9727
Lower 95% Confidence Limit -0.0005 0.9421
Upper 95% Confidence Limit 0.0026 1.0033
Standard Error 0.0007 0.0137
Standardized Coefficient 0.0000 0.9990
T Value 1.5064 70.7517
Prob Level (T Test) 0.1629 0.0000
Reject HO (Alpha = 0.0500) No Yes
Power (Alpha = 0.0500) 0.2759 1.0000
Regression of Y on X 0.0010 0.9727
Inverse Regression from X on Y 0.0009 0.9746
Orthogonal Regression of Y and X 0.0010 0.9736

Notes:
The above report shows the least-squares estimates of the intercept and slope followed by the corresponding standard errors, confidence intervals,
and hypothesis tests. Note that these results are based on several assumptions that should be validated before they are used.

Estimated Model: (1.03440731901351E-03) + (.972702863961814) * (V601x)
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Correlation and R-Squared Section

Pearson

Correlation
Parameter Coefficient R-Squared
Estimated Value 0.9990 0.9980
Lower 95% Conf. Limit (r dist'n) 0.9960
Upper 95% Conf. Limit (r dist'n) 0.9995
Lower 95% Conf. Limit (Fisher's z) 0.9963
Upper 95% Conf. Limit (Fisher's z) 0.9997
Adjusted (Rbar) 0.9978
T-Value for HO: Rho =0 70.7517 70.7517
Prob Level for HO: Rho =0 0.0000 0.0000

Notes:

The confidence interval for the Pearson correlation assumes that X and Y follow the bivariate normal distribution. This is a different assumption
from linear regression which assumes that X is fixed and Y is normally distributed. Two confidence intervals are given. The first is based on the
exact distribution of Pearson’s correlation. The second is based on Fisher's z transformation which approximates the exact distribution using the
normal distribution. Why are both provided? Because most books only mention Fisher's approximate method, it will often be needed to do
homework. However, the exact methods should be used whenever possible. The confidence limits can be used to test hypotheses about the
correlation. To test the hypothesis that rho is a specific value, say r0, check to see if r0 is between the confidence limits. If it is, the null hypothesis
that rho = r0 is not rejected. If r0 is outside the limits, the null hypothesis is rejected. Spearman'’s Rank correlation is calculated by replacing the

orginal data with their ranks.
This correlation is used when some of the assumptions may be invalid.
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Tests of Assumptions Section

Assumption/Test

Residuals follow Normal Distribution?
Shapiro Wilk

Anderson Darling

D'Agostino Skewness

D'Agostino Kurtosis

D'Agostino Omnibus

Constant Residual Variance?
Modified Levene Test

Relationship is a Straight Line?
Lack of Linear Fit F(0, 0) Test

No Serial Correlation?

Test
Value

0.9853
0.1507
0.0094
0.0319
0.0011

0.1117

0.0000

Prob
Level

0.996849
0.962228
0.992478
0.974562
0.999447

0.745133

0.000000

Is the Assumption
Reasonable at the 0.2000
Level of Significance?

Yes
Yes
Yes
Yes
Yes

Yes

No

Evaluate the Serial-Correlation report and the Durbin-Watson test if you have

equal-spaced, time series data.

Notes:

A'Yes' means there is not enough evidence to make this assumption seem unreasonable. This lack of evidence may be because the sample size is
too small, the assumptions of the test itself are not met, or the assumption is valid. A'No' means the that the assumption is not reasonable.

However, since these tests are related to sample size, you should assess the role of sample size in the tests by also evaluating the appropriate plots
and graphs. A large dataset (say N > 500) will often fail at least one of the normality tests because it is hard to find a large dataset that is perfectly

normal.

Normality and Constant Residual Variance:

Possible remedies for the failure of these assumptions include using a transformation of Y such as the log or square root, correcting data-recording
errors found by looking into outliers, adding additional independent variables, using robust regression, or using bootstrap methods.

Straight-Line: Possible remedies for the failure of this assumption include using nonlinear regression or polynomial regression.
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Uloha V6.02 Bichromdtometrickd metoda stanoveni elezitych iontii
Zadani: Kraft a Dosch® navrhli titracni stanoveni Zeleza ve vodach.
Zelezité ionty Fe3* v Fe,O, se redukuji titanitou soli v piebytku a
vzniklé ionty Fe?* se pak stanovi bichromatometricky.

Ukoly:

(1) Vede titracni stanoveni ke spravnym vysledkiim?

(2) Proved’te Studentiv t-test vyznamnosti useku b, (ma byt B, = 0).

(3) Proved'te Studentiiv t-test jednotkové smérnice b; (ma byt §, = 1).
(4) Proved’te kombinovany test obou parametrii v modelu primky.

(5) Popiste test vyznamnosti absolutniho ¢lenu.

(6) Popiste test vhodnosti linearniho modelu dle Uttsové.

Data: Obsah Fe,0, [mg], dano x, nalezeno y:

Déano X Stanoveno y
52.0 52.50
543.61 543.78
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V602yT Regresni krivka - V602 QCEXP ERT E jaCkT Williamsv graf - V602
600- 2.2
500 1.8-
2
1.6
4004 1.44
. 2
300 1.2 "
1.0 -
o *
200- 0.8 @
0.64 L
100- 0.44 ® L ® 1
0.2- "’
V602x . Hat-diagc
0 1 1 T 1 1 0.0 T 1 1>
0 100 200 300 400 500 600 0.00 0.10 0.20 0.30
Odhady parametri
Proménna  Odhad Smér.Odch. Zavér Pravdépodobnost Spodni mez Horni mez
Abs 0.70845 0.23872 Vyznamny  0.007343 0.21200 1.20490
V602x 0.99834 0.00056 Vyznamny 0O 0.99716 0.99951
Statistické charakteristiky regrese
Vicenasobny korelacni koeficient R : 0.99999
Koeficient determinace R"2 : 0.99999
Predikovany korela¢ni koeficient Rp : 0.99998
Stfedni kvdraticka chyba predikce MEP:  0.17699
Akaikeho informacni kritérium : -39.545
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Uloha V6.04 Stanoveni kyseliny ftalové tenkovrstvou chromatografii
Zadani: Obsah kyseliny ftalové byl stanoven tenkovrstvou chromatogra-
fii a chromatogram byl vyhodnocovan remisnim fotometrem.

Ukoly:

(1) Stanovte oba parametry linearniho regresniho modelu a vysetrete, zda
je usek nulovy a smérnice jednotkova.

(2) Vysetiete, zda jsou v datech vybocujici hodnoty?

(3) Je stanoveni je spravné?
(4) Jaky je nutno zvolit postup pti poruseni predpokladi MNC?

Data: Obsah kyseliny ftalové [ug], dano x, nalezeno y (opakovang).

Dano x Stanoveno y
0.50 0.48
5.23 65.02
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V604y¢ Regresni krivka - V604 QCEXPEF’T E jack
6
5
4
3
24
1-
V604x
0 T T T T ™
0 1 2 3 4 5
Odhady parametri
Proménna  Odhad Smér.Odch. Zavér Pravdépodobnost
Abs -0.0110 0.0187 Nevyznamny 0.5565
V604x 1.00588 0.0059 Vyznamny 0O
Statistické charakteristiky regrese
Vicenasobny korelacni koeficient R : 0.9990902542
Koeficient determinace R"2 : 0.9981813361
Predikovany korela¢ni koeficient Rp : 0.9961043053
Stfedni kvdraticka chyba predikce MEP:  0.004614241291
Akaikeho informacni kritérium : -295.6513242
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Spodni mez

0.9940574

Horni mez
0.026400
1.017716

Hat-diagc
] ] ] ] ] ] |
E-(30.0E-(40.0E-(50.0E-(60.0E-(70.0E-(80.0E-03



Uloha V6.06 Ovéieni stanoveni feleza spektrofotometrickou metodou
Zadani: Ove¢ite stanoveni obsahu Zeleza y v CoSO, spektrofoto-
metricky SFM y porovnanim vysledkl standardniho stanoveni obsahu X
metodou AAS, u které je pfedpokladana zanedbatelna nahodna chyba.
Ukoly:

(1) Vedou ob¢ metody ke shodnym vysledkim?

(2) Jsou v datech odlehlé hodnoty? Uzijte pét grafii indikace vlivnych
bodu.

Data: Obsah Zeleza v CoSO, [%], kdyZ je AAS x [%], SFM y [%]:

Dano x Stanoveno y
0.010 0.011
0.152 0.149
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V606y¢ Regresni krivka - V606 QCEXP ERT E jackT Williamsv graf - V606
0.16- [ 20-

0.14- 1.8-

—_— 1.6 . .

' 1.4 Py
0.104 1.24
0.08 1.0
L
.
0.06- 0.34
0.6-
0.044 =
0.4+ *
0.02- 0.2-
V606x " . Hat-diagc
0.00 T T 1 1 1 T T > 0.0 T 1 1 -
0.00 0.02 0.04 006 0.08 010 012 0.14 0.16 0.00 0.10 0.20 0.30 0.40

Odhady parametri
Proménna  Odhad Smér.Odch. Zavér Pravdépodobnost Spodni mez Horni mez
Abs 0.001011 0.001531 Nevyznamny 0.5238 -0.0023997 0.0044219
V606x 0.981567 0.015615 Vyznamny  2.5313E-014 0.9467727 1.0163614
Statistické charakteristiky regrese
Vicenasobny korelacni koeficient R : 0.9987368986
Koeficient determinace R"2 : 0.9974753927
Predikovany korela¢ni koeficient Rp : 0.9929318535

Stfedni kvdraticka chyba predikce MEP :
Akaikeho informaéni kritérium :
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7.273899498E-006

-142.032264



Uloha V6.07 Ovéiteni stanoveni dusiénanii v pitné a povrchové vodé

Zadani: V chemickych laboratotich geochemicke firmy se zavedla nova

metoda stanoveni obsahu dusi¢nanu y v pitnych ale také povrchovych

vodach pomoci 1ontoveé parové chromatografie.

Ukoly:

(1) Validujte novou metodu vii¢i deklarovanym obsahtim NO,™ [mg/l] x.

(2) Odhadnéte regresni parametry metodu ortogonalni regrese.

(3) Vede nova metoda ke spravnym vysledkim?

(4) Proved’te simultanni test vyznamnosti useku a vyznamnosti smérnice,
zda je rovna jedné.

Data: Pro obsah dusi¢nanti NO; [mg/1] je dano X, nalezenoy.

Dano x Stanoveno y
2.10 2.20
200.00 195.00
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V607y* Regresni kfivka - V601-V633 QCEXPEF’-IE jack* Williamsav graf - V601-V633
300- 8-
§
74
200- &
5
4
100+
3
24
0 14 @
. 10
0- ® o % ®
V607x Hat-dia¢
-100 U L . . L. D D . - T ) T T T
0 20 40 60 80 100120140160 180200 000 010 020 030 040 050 0.60
Odhady parametri
Proménna  Odhad Smér.Odch. Zavér Pravdépodobnost Spodni mez Horni mez
Abs -0.14284 0.9389 Nevyznamny 0.88284 -2.3079 2.0222
V607x 0.9801479567 0.0098 Vyznamny  1.179E-013 0.95739 1.0029
Statistické charakteristiky regrese
Vicenasobny korelacni koeficient R : 0.9995948631
Koeficient determinace R"2 : 0.9991898903
Predikovany korela¢ni koeficient Rp : 0.9978300448
Stfedni kvdraticka chyba predikce MEP:  4.643796689
Akaikeho informacni kritérium : 16.4284433
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Uloha V6.20 Validace nové metody stanoveni arsenu v odpadni vodé

Zadani: Je tieba validovat nové jednodussi stanoveni arsenu v odpadni

vod€. Mezi namérenou koncentraci arsenu y a znamou koncentraci X vV

ng/ml je ptedpokladdan linedrni regresni model y = 3, + 3, X.

Ukoly:

(1) Uzitim ortogonalni regrese ovéite spravnost nové metody.

(2) K jakému vysledku dospéje nova metoda, kdyz standard arsen viibec
neobsahuje ¢ili absolutni ¢len je nulovy, B, = 07

(3) Vysetiete, zda nova metoda nadhodnocuje ¢i podhodnocuje?

(4) Jakou modifikaci MNC je tieba pouzit, kdyZ jsou viechny proménné
zatizeny nahodnymi chybami?

Data: Koncentrace arsenu dana x [ug. cm], nalezena y [ng. cm-3].

Dano x Stanoveno y
0 0.17
7.0 7.30
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Regresni kfivka - V620

QCEXPEF

) TE i“'é* Williamsv graf - V620
19
2° 12 R
ey - 74
o
°
e s $
4 @
e . o 2
0- & s
Hat-diag
-1 7 =g

0.030.040.050.060.070.080.090.100.110.120.130

Odhady parametri

Proménna Odhad Smér.Odch.
Abs 0.10458 0.06051
V620x 0.98770 0.01446

Statistické charakteristiky regrese
Vicenasobny korela¢ni koeficient R :
Koeficient determinace R"2 :
Predikovany korela¢ni koeficient Rp :
Stfedni kvdraticka chyba predikce MEP :
Akaikeho informacni kritérium :
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Zavér

0.99679
0.99360
0.98563
0.03715
-105.20

Pravdépodobnost
Nevyznamny 0.0942
Vyznamny 0

Spodni mez Horni mez
-0.01899 0.228167
0.958168 1.017248



Uloha V6.22 Validace navriené titracéni metody ke stanoveni modré
baze MB H-3R

Zadani. Pti vyrobé modré baze MB H-3R byl stanovovan jeji obsah v
past¢ z kalolisu titracn¢ dusitanem v kyselém prostiedi y a standardné
spektrofotometricky x. Za zaklad byla vzata titra¢ni metoda. Rozptyl této
metody se povazuje za zanedbatelny vuci rozptylu spektrofotometrické
metody.

Ukoly:

(1) Popiste test vyznamnosti absolutniho ¢lenu.

(2) Vysvétlete test shodnosti odhadu parametru f s ptedepsanou f,.

Data: Koncentrace modré baze spektrofotometrickou metodou x a titraéni metodou y.

Dano X Stanoveno y
52.0 50.3
69.2 60.1
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V622y* Regresni kfivka - V622 QCEXPEF’-IE jack* Williamsuv graf - V622
70- 7.01
¢ 6.0- !
5.01
60+ °
4.0+
3.01
2.0 10
50+ s
1.04 i : 1
0 0. ® o 2
V622x Hat-dia¢
40 T T = -1.0 Y T T Y
40 50 60 70 000 010 020 030 040 0.0
Odhady parametri
Proménna  Odhad Smér.Odch. Zavér Pravdépodobnost Spodni mez Horni mez
Abs -0.65650 3.14318 Nevyznamny 0.83624 -7.1300 5.8170
V622x 0.957240 0.04994 Vyznamny  2.220E-016 0.85438 1.0600
Statistické charakteristiky regrese
Vicenasobny korelacni koeficient R : 0.967619281
Koeficient determinace R"2 : 0.936287073
Predikovany korela¢ni koeficient Rp : 0.8551935541
Stfedni kvdraticka chyba predikce MEP:  2.300430311
Akaikeho informacni kritérium : 22.00604283
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Uloha V6.31 Validace stanoveni chromu metodou AAS a ICP-AES

Zadani: \e vzorcich pudy byl stanoven metodami AAS a ICP-AES
obsah chromu.

Ukoly:

(1) Porovnejte shodnost vysledkii stanoveni obéma metodami.

(2) Vysvétlete 7 predpokladi MNC a feseni regresniho tripletu.

(3) Ukazte postup validace nové analytické metody testovani nulovosti
useku a jednotkovosti smérnice.

(4) Jak se bude fesit tato uloha v ptipadé poruseni predpokladit MNC?

Data: x zna¢i AAS [mg/kg], y zna&i ICP-AES [mg/kg]:

Déano x Stanoveno y
25 27
97 100
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Williamsuv graf - V631

Hat-dia¢

) ) | ) ) ) )
0.10 0.20 0.30 0.40 0.50 0.60 0.70 0.80

s

V631y* Regresni krivka - V631 QCEXPEFE-IE jack*
1104 2.21
1004 2.01
90+ 1.81
80- 1.64
70- 149 ¢
604 12{ o,
50+ 1.04
40- 0.81
30- 0.61 o
V631x sl
20 T T T T T T T | 4
20 30 40 50 60 70 80 90 100
Odhady parametri
Proménna  Odhad Smér.Odch. Zavér Pravdépodobnost Spodni mez
Abs 1.86193 0.35244 Vyznamny  0.00323 0.95595
V631x 1.01491 0.00664 Vyznamny  2.27699E-10 0.99784

Statistické charakteristiky regrese

Vicenasobny korela¢ni koeficient R :
Koeficient determinace R*2 : 0.999785918
Predikovany korela¢ni koeficient Rp :
Stfedni kvdraticka chyba predikce MEP :
Akaikeho informaéni kritérium :
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0.9998929533

0.9985017625
0.4268212711
-10.73012051

Horni mez
2.76791
1.03198
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