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Kritika metody

Ovéreni predpokladu
metody nejmensich ¢tverca

Metoda:

Vysetreni heteroskedasticity
VySetreni autokorelace
VySetieni multikolinearity
VysSetieni normality nahodnych chyb
VySetfeni omezeni parametra

VySetreni trenda rezidui




ZAVAZNE PREDPOKLADY MNC
- kdy je urcité nutné korigovat klasickou MNC

1) Regresni parametry B mohou teoreticky nabyvat libovolnych

hodnot.
2) Regresni model je linearni v parametrech.

3) Jednotlivé nezavislé proménné jsou skuteéné vzajemné nezavislé,
tedy mezi nimi nedochazi k tzv. multikolinearité.

4) Podminény rozptyl D(y/x) = o2 je konstantni
(tzv. podminka homoskedasticity).

5) Nahodne chyby maji nulovou stfedni hodnotu E(e;) = O,
maji kone¢ny rozptyl E(¢?) = o a jsou nekorelované.



REGRESNI DIAGNOSTIKA )
testy vybranych predpokladu klasické MNC

Multikolinearita: VIF diagnostika indikuje
Heteroskedasticita: testy heteroskedasticity (napt. Cook-Weisberg)
Autokorelace rezidui: test vyznamnosti autokorela¢niho koeficientu

Normalita rezidui: testy normality



Ovéieni piredpokladit MNC

1. Hetero/homoskedasticita
(nekonstantnost rozptylu)

Rozptyl veliCiny y; v itém bodé je popsan

o = o exp(A x; B),
kde x; je i-ty fadek matice X.






HOMOSKEDASTICITA vs. ETEROSKEDASTICITA
Grafické vysvétleni principu

Homoskedasticita znamena, ze hodnoty zavisle proménné y maji
pro vsechny hodnoty nezavisle proménne X
konstantni rozptyl (variabilitu, proménlivost).

. « || maléariabilita hodnot y ¢
o £ || prohodnotu xz ¢
: 3
g S
=
a o
Q
> e
ug N
wsoka variabilita hodnot y
. . pro hodnotu x2
é '
. o x1 X2
nezivisle proménna nezavisle proménna

Homoskedasticita Heteroskedasticita



Testovani homoskedasticity
testem trendu rezidui

2

0= [R(8])-1]

P, = 1 .D Testujeme vyznamnovst,
n3 —n Spearmanova korelacniho

koeficientu p, @

Jn-2
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Cookuyv - Weisbergiiv test homoskedasticity

Vychazime z predpokladu, Ze rozptyl naméfené hodnoty Yy, Je
urcitou funkci proménné X; B (napf. exponencialni funkci).

. ,
S (v —y')e?

Sf _ | 1=1 n |
2 G4§(y5 ~y')

Test: pokud v datech neni

heteroskedasticita potom plati,
ze S; < y2(1).



Test: oveéreni Hy: A = 0 (homoskedasticita).
Cook-Weisbergovo testa¢ni kritérium

Z (571 B yp) éiz
_izl _

S, = -
26 Z (yi B yp)z
=i
kde
5 - Ly
2 n - i
Testovani:

1. Je-li S; < x*(1), H, (homoskedasticita) je ptijata.
2. Pro homoskedasticitu tvofi diagnosticky graf
észi na (1 - Hy) §;
nahodny mrak bodd. Pro heteroskedasticitu vznikne

il Flinacs nhrazan



11

1. vzorova uloha

na vystavbu
linearniho regresnino modelu

Po51

Test heteroskedasticity



Priklad P6.51

Procentni ztrdta amoniaku v aparstuPe pPi vyrobé kyseliny dusidné

1t

Byla sledovdna procentni ztrédta amonieku p#li oxidadni reakci amo-
nieku ne kyselinu dusidnou po dobu 21 dni, Urdete regresni model
mezi relativni ztrdtou amonieku (y) a t¥emi vysvétlujicimi nezd-
visle promdnnymi: pritokem vzdushu (x,), teplotou chladfci vody
(xz) a koncentraci kyseliny dusidné (x,). VySetPete regresni tri-
plet pHi u¥iti metody nejmensich Stvercd (MNE) a L,-aproximace.

Model: Y =[50 x4 + fpe x, * [o3e 23 + 3,

Data: n = 21 points

Day y (NHy) x, (vzd.) x, ( temperat.) =x, (HNO,)
1 42 80 27 ' 89
2 37 80 27 88
2 37 15 25 90
4 28 62 24 87
5 18 62 22 87
6 18 62 23 87
7 19 62 24 93
8 20 62 24 93
9 15 58 23 87

10 14 58 18 80

11 14 58 18 89

12 13 58 17 88

13 11 58 18 82

11 12 58 19 93

15 8 58 18 89

16 7 50 18 86

17 8 50 19 72

18 8 50 19 79

19 9 50 20 80

20 15 56 20 82

21 15 70 20 91
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Cook-Weisberguv test heteroskedasticity

Hodnota kritéria CW : 1.059618
Kvantil Chi*2(1-alfa,1) : 3.841459
Pravdépodobnost : 0.303302

Zavér : Rezidua vykazuji homoskedasticitu.




HETEROSKEDASTICITA
Vhodné reseni v linearni regresi pri nesplnéni
jednoho predpokladu klasické MNC

NejcastéjSim zptisobem je uZiti metody vazenych nejmensich Ctvercu,
kdy se ucelova funkce ¢ili suma ¢tvercu rezidui nasobi

vhodné zvolenymi vahami

- -2

U (b) = Z YiVii — Zviixijbj
i1 i1

V béznych pripadech je mozn¢ jako vahy volit

hodnoty 1/y; nebo 1/y;*.



2. Autokorelace
Data Casovych fad majf chyby e, vzdjemné korelované.

Nejcastejsi je pifpad autokorelace prvniho fadu
5 T Pr&gt
kde Ui — N(O, 02).
a) Pro p; = 1 piipad kumulativnich chyb, ktery se
v chemii vyskytuje Casto.
b) Pro p, < 1 jde o autokorela¢n koeficient 1. fadu.



Test;
1. Graficka indikace autokorelace:

é.

(V)

€1

2. Walduv test pro p;: Hy: p; = Ovs. Hy: p, = 0

g i)
n

Je-li Waldovo kritérium W_ = ] T x°(1), H, je ptijata.

~

1 - p]
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2. Vvzorova uloha

na vystavbu
linearniho regresnino modelu

P633

Test autokorelace



Priklad 6.38 Test autokorelace u kinetickych dat

Byla sledovana kinetika inverze sacharidu v 1M HCI pti 30 °C. Lze
ocekavat, ze mezi chybami g, existuje autokorelace jako disledek postupu
odebirani vzorkli. Uréete graficky vjznamnost autokorelace v datech.

Data: x je cas [min]; y je desetindsobek logaritmu podilu zbylého
nezreagovaného sacharidu v reakéni smési.

X y mﬁg glt; Lersi:éa;il;ti)/\l/('zr:elace 3454228 Du rbin—Wg{sqnﬁv test autokorelace
0 1.000 Kvantil Chir2(L-alfa,1) 3.841459 Ho.d.”okt?‘rfrge”f %‘(,VV: 6160 20
' Pravdépodobnost : 0.06309 Ktltlvc _e odnoty & o
1 O O 9 5 4 ZAVEr . Autokorelace je nevyznamna Zavér : Negativni autokorelace rezidui neni prokazana.
. Eii-1) Autokorelace rezidui- . QC-EXPERT 3 1
20 0'895 5.00503ﬁ\ .
1
30 0.843
40  0.791 ol
50 0.735 s
60  0.685 -
L] 0.00E-0% — 3
70 0.628 2
80  0.581 ;
-3.00ED03 — ?
HENED | I | | | | | | | =0
-4 00ED3 -3.00ED3 -2 00E-03 -1.00E03 0.00EDS 1.00E03 2. 00ED3 3.00ED3 4.00E-03 SO00DEDS




Reseni:
1. Graf zéyislosti C;nacCy,a graf zavislosti € y; na € y; , ukazuji vyraznou
negativni autokorelaci.

2. Waldovo testacni kritérium autokorelace W, = 9.424 je vétsi nez
Xo0.95(2) = 5.99, coz indikuje autokorelaci rezidui.

el s O ADSTAT1.25 8.085 . b ADSTAT125
1
A
i R
6 4
2. } . 081
2
3 ]
5 2 .
-0. 00 4 . -p. D3
=S| A = S = A =
= i1 - i T o
; 3 3 s

Zaver: Grafy umoziuji odhadnout znaménko a velikost
autokorelacniho koeficientu 1. fadu p,.
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Normalita chyb

1. Rankitovy (Q-Q) graf: € ;) nebo &g, na uy
proP;,=1/(n + 1)

2. Test normality: H;: normalita vs. H,: nenormalita
Jarque-Berrova testacni statistika

a, _ 3
02 0’ a° o, a
R 3 ) 1 1
L(€) = n ; * + N |— - 32
6ﬁ2 24 J 2112 ﬁz

kde 1; je j-ty vybérovy moment rezidui

n "
> &/
4. = 1=1

) n




Test: je-li L(¢) > x7,(2) = 599, je H, (normalita)
zamitnuta.

Napt. pro linedrni modely s absolutnim ¢lenem je U, = 0 a L(€ ) je

% = _32
L(€) = n —%1—+ (g2 )
6 24
kde
ik i
. 3 . 4
TR 2 -
2 U

(test nenf vhodny pro malé vybery)



NORMALITA CHYR

Jarque-Berriyv test normality, Hodnota kritéria JB: 0.080308

Pi’,iklad P6 5 1 Kvantil Chi”2(1-alfa,2): 5.991465, Pravdépodobnost: 0.960641,

Zavér: Rezidua maji normalni rozdéleni.

Q,;geﬂdua)P Q-G Normalizovana rezicua - R Z‘dua/P Q-Q, Predikovana rezidua - d—Rezidua O, Jack-Knife -
204 304 3 OZ]\
4 i
104 11 204 204
i
1 104 1.0+
0.0+ g
26
0.0 0.0
1
10 9 6
.04 104
204
2l 204 2.0
Q-Ti i QTe Q-Teo
30 T T T 1= -30 T T T = ap+—=2t T T T ===
20 10 0o 1.0 20 20 -10 0o 10 20 20 -1.0 0.0 10 20




Znameénkovy test vhodnosti modelu

nenahodnost rezidui lze testovat znaménkovym testem.

Postup:
1. Urcuje se poCet sekvenci ny, kde maji rezidua stejna
znaménka.
(napf. pro rezidua -1, -1, 1, -1, 1, 2, 1 je pocet sekvenci
roven fiy = 4)

2. Stanovi se pocet rezidui kladnych (n,) a zdpornych (n)).
3. Teoreticky pocet sekvenci n, a jeho rozptyl D, je

2n, n_ n
nt = 1 + ~ ] + =
0, =+ M 2

2n, n_ (2n, n_-n, -n) n

Dt = — s
(n, +n)? (n, +n_- 1) 4




Pron, > 10 a n. > 10 Ize vyuzit ndhodné veliciny
n -n +C

/D,

s normovanym normalnim rozdélenim N(0, 1).

U =

Testovani: Je-li ny, < (n, - C 1.96 /D,), pak je
v reziduich trend a model je nespréavné navrzen.
(Konstanta C = 0.5 je korekef na spojitost).

Priklad P638 Test autokorelace u kinetickych dat

Znameénkovy test rezidui

Hodnota kritéria Sg : 2.208853
Kvantil N(1-alfa/2) : 1.959964
Pravdépodobnost : 0.027185

Zavér : V reziduich je trend!



VySeti‘eni piredpokladi u MNC pii testovani regresniho tripletu
Fisher-Snedecoriv test vyznamnosti modelu, Hodnota kritéria F : 59.57416
Kvantil F (1-alfa, m-1, n-m) : 3.196777, Pravdépodobnost : 0.0, Zavér : Model je vyznamny

Scottovo kritérium multikolinearity, Hodnota kritéria SC : 0.626359
Zaver : Model vykazuje multikolinearitu!

Cook-Weisberguyv test heteroskedasticity, Hodnota kritéria CW : 1.059618
Kvantil Chi*2(1-alfa,1): 3.841459, Pravdépodobnost:0.303302, Zavér: Rezidua ukazuji
homoskedasticitu.

Jarque-Berruv test normality, Hodnota kritéria JB : 0.080308
Kvantil Chi*2(1-alfa,2): 5.991465, Pravdépodobnost: 0.960641, Zavér Rezidua maji normalni
rozdélent.

Waldiiv test autokorelace, Hodnota kritéria WA: 0.001722
Kvantil Chi*2(1-alfa,1): 3.841459, Pravdépodobnost: 0.966903, Zavér: Autokorelace je nevyznamna.

Durbin-Watsonuv test autokorelace, Hodnota kritéria DW: -1.0,
Kritické hodnoty DW 0.93  1.81, Zavér : Pozitivni autokorelace rezidui neni prokazana.

Znameénkovy test rezidui: Hodnota kritéria Sg: 0.555662,
Kvantil N(1-alfa/2): 1.959964, Pravdépodobnost : 0.578442, Zavér: V reziduich neni trend.

26
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3. vzorova uloha

na hledani metody vystavby
linearniho regresnino modelu

M019



Uloha M619. Viiv t parametrii na obsah kadmia v potravindiské psenici
Obsah kadmia v zrnu y [mg/l] v zavislosti na obsahu kadmia v otrubich
x; [mg/l], ve stonku s listy x, [mg/l] a v kofenovém systému x; [mg/l].
Vysetfete regresni triplet (data, model, metoda) a naleznéte linearni

regresni model.
Vystavba linearniho regresniho modelu:

y =By + B; x, + B, x, + B; x;

Parcialni regresni grafy tri nezavisle proménnych

Mg Parciaini regresni graf - MET9x1 - ME19 ﬁr,T Parcialni regresni graf - M519x2 - W19 WT Paroidlni regresni graf - WG19x3 - WG 19
1.04 10 204
0.4 054
05
ol 04
041 02+
0,24 oD
004 402
nE! LE
0+
041 08+
0.4 A0

-UE T T T T T T T = <12
A0 08 06 04 02 00 02 04 06 20

1.04

0.0

-1.04
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Vi
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Heteroskedasticita - .
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Autokorelace rezidui- .
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0.0 2 12

-0.24

044 g
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Cook-Weisbergiiv test heteroskedasticity

Hodnota kritéria CW : 5.373857
Kvantil Chi*2(1-alfa,1) : 3.841459
Pravdépodobnost : 0.020441

Zavér: Rezidua vykazuji heteroskedasticitu!
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Walduv test autokorelace

Hodnota kritéria WA : 5.003828
Kvantil Chi®2(1-alfa,l) : 3.841459
Pravdépodobnost : 0.025291

Zavér: Autokorelace je vyznamna

Durbin-Watsoniiv test autokorelace

Hodnota kritéria DW : -1.0

Kritické hodnoty DW 0.74 1.93

Zavér: Negativni autokorelace rezidui neni prokazana



-0, Mormalizovana rezidua - .

Q-ReziduaT
2.0+

Q-Rezidua /P
404

3.04
2.0+
1.0+
0.0+
-1.04
2.0+
-3.04

404

-0, Predikovana rezidua - .

50

20

Jarque-Berriv test normality

Hodnota kritéria JB : 0.033085
Kvantil Chi*2(1-alfa,2) : 5.991465
Pravdépodobnost : 0.983593

Zavér: Rezidua maji normalni rozdéleni.
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VySetieni predpokladi u MNC p¥i testovani regresniho
tripletu

Fisher-Snedecoruyv test vyznamnosti modelu, Hodnota kritéria F: 1404.982774
Kvantil F (1-alfa, m-1, n-m) : 3.490295, Pravdépodobnost: 0.0, Zavér: Model je vyznamny

Scottovo kriterium multikolinearity, Hodnota kritéria SC: 0.970655, Zavér: Model je nekorektni!

Cook-Weisbergiv test heteroskedasticity, Hodnota kritéria CW: 5.373857,
Kvantil Chi®2(1-alfa,1): 3.841459, Pravdépodobnost: 0.020441,
Zavér: Rezidua vykazuji heteroskedasticitu!

Jarque-Berruv test normality, Hodnota kritéria JB: 0.033085, Kvantil Chi*2(1-alfa,2) : 5.991465,
Pravdépodobnost: 0.983593, Zavér: Rezidua maji normalni rozdéleni.

Waldiiv test autokorelace, Hodnota kritéria WA: 5.003828,
Kvantil Chi”2(1-alfa,1): 3.841459, Pravdépodobnost: 0.025291, Zavér: Autokorelace je vyznamna

Durbin-Watsoniiv test autokorelace, Hodnota kritéria DW: -1.0, Kritické hodnoty DW 0.74, 1.93,
Zavér: Negativni autokorelace rezidui neni prokazana.

Znamenkovy test rezidui, Hodnota kritéria Sg: 0.328976, Kvantil N(1-alfa/2): 1.959964,
Pravdépodobnost: 0.742174, Zavér: V reziduich neni trend.
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Ulohy na vystavbu
linearniho regresniho modelu

Kritika metody

Software QC-EXPERT 3.1,
ADSTAT 1.25



Uloha M6.04 Vliv étyi faktorii stanoveni hoi¢iku na absorbanci AAS —
piredpoklady MNC

Zadani: Pii1 stanoveni hor¢iku ve vodé metodou AAS byla sledovana
zavislost absorbance y pii A = 202.5 nm na vysce hotaku X,, nasdvanem
mnozstvi vzorku X,, pratoku vzduchu x; a pritoku acetylenu x,.
Piedpokladejme platnost vicerozmérného linearniho regresniho modelu
vetvaruy = By + Py X; + Py Xy + P3 X3 + Py X,

Ukoly: (1) Vysettete regresni triplet.

(2) Pomoci parcialnich regresnich a u parcialnich rezidualnich graft
diskutujte vyznamnost jednotlivych regresnich parametrtt modelu.

(3) Proved’'te Cooktiv-Weisbergiiv test heteroskedasticitu v datech.

(4) Proved’te autokorelacni test.

(6) Proved'te Jarque-Berruv test normality v datech.

Data: Vyska hotaku x,, mnozstvi vzorku x,, priitok vzduchu x,, pritok acetylenu x,, méfena
absorbance y:

Xq Xp X3 X4 y
10.4 4.4 12.3 37 0.25
9.6 3.9 11.2 31.9 0.275
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Uloha M6.21 Vliv péti parametrii na obsah manganu ve vodarenské
vodé — pitedpoklady MNC

Zadani: Naleznéte zavislost mezi obsahem rozpusténého manganu y a
péti parametry: teplotou vody x,, obsahem kysliku x,, pH Xx;, pratokem
vody vypousténé X, a asem X.

Ukoly:

(1) Jsou vSechny regresni parametry statisticky vyznamne?

(2) Vysettete regresni triplet a odhalte vlivné body.

(3) Vysetieni porudeni predpokladtt MNC.

Data: Teplota vody x, [C], obsah kysliku x, [mg/l], pH X,, pritok vody vypousténé
dnovymi vypust'mi X, [%] a ¢asem X [tyden], obsah rozpusténého manganu y [ug/I]:

X X X3 X4 Xs y

3.4 9.9 7.7 16.26 17 10

4.9 S 6.9 6.55 49 410
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Uloha M6.40 Zavislost koncentrace kreatininu na hmotnosti, véku a
vysce muzi — piedpoklady MNC

Zadani: Zjistéte, zda existuje zavislost celkove koncentrace kreatininu y
u zdravych muzt na jejich hmotnosti x;, v€ku X, a vysce X;. Vybér je
tvoren muzi, u kterych nebylo prokazano renalni onemocnéni.

Ukoly:

(1) Postavte linearni regresni model a vysetiete regresni triplet.

(2) Vysetrete statistickou vyznamnost jednotlivych regresnich parametrt.

(3) Uzijte také parcialni regresni grafy a komentujte fyzikalni vyznam
jednotlivych regresnich parametri.

(4) Vysetiete poruseni predpokladit MNC.

Data: vek x, [roky], hmotnost x, [kg], vy3ka X3 [cm], koncentrace kreatininu y [umol/1] :

X1 Xy X3 y
20 70 180 66
75 84 179 119
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Uloha M6.45 Viiv ¢ty parametrii na koncentraci TSH v kontrolnim
séru — pitedpoklady MNC

Zadani: Souprava na stanoveni TSH je dlouhodob¢ sledovana i pomoci
internich kontrolnich sér. Data obsahuji krom¢ koncentrace TSH v séru
také Sarze slozek pouzitych v jednotlivych analyzach a datum provedeni
analyzy.

Ukoly:

(1) Vysvétlete viech sedm predpokladtt MNC a regresni triplet.
(2)Jak se fesi tloha v piipadé poruseni predpokladtt MNC, a to
piedevsim pi1 heteroskedasticité, autokorelaci a nenormalité chyb?

Data: Sarze radioindikétoru x,, 3arze potahovanych zkumavek x,, SarZe kalibratord x,, datum
analyzy (format ymmdd) x,, koncentrace TSH v seru (mIU/L) y: :

X1 Xy X3 X4 y
313 1142 1057 10904 0.72
330 1151 1060 2050 0.7
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Uloha M6.54 Vliv glukosy, proteinii, albuminii a globulini na
piiriistek hmotnosti kuiat — pitedpoklady MNC

Zadani: Pred zacatkem studie byl stanoven prirtstek vahy a biochemicke
parametry testovanych kurat. Zjistéte jestli glukosa, celkové mnozstvi
proteini, obsah albumint a globulind ma vliv na prirastek hmotnosti
kufrat.

Ukoly:

(1) Vysetfenim regresniho tripletu naleznéte nejlepsi model.

(2) Wuzijte regresni diagnostiku a parcialni regresnich a parcialni
rezidualni grafy ke statisticke vyznamnosti jednotlivych parametrt.

Data: Obsah glukosy x, [mmol.L-], celkovy obsah proteinti X, [g.L"1], obsah albuminti X, [g.L-
11, obsah globulint x, [g.L], ptirGstek vahy v kg za den y [kg]:

X1 Xy X3 X4 y
13.1 33 28 5 0.016
13.6 29 25 4 0.079
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KRITIKA DAT: statisticka analyza rezidui a predikéni schopnost modelu

R FL T

Y-predikce - MESO-MEE2

A= (E)
0.040 4

Abs. rezidua - MESO0-MBRZ

L
0.030

D.0z204

0.0104 e

0.000
o

E"2

Ctvarce rezidui - MESD-MEE2

Statistické charakteristiky regrese

Vicenasobny korela¢ni koeficient R :
Koeficient determinace R"2 :

Predikovany korela¢ni koeficient Rp :
Stredni kvdraticka chyba predikce MEP :

Akaikeho informaé¢ni kritérium :

Statisticka analyza rezidui:
Rezidualni soucet ¢tvercu :

Priimér absolutnich rezidui :
Rezidualni smér. odchylka :
Rezidualni rozptyl :

Sikmost rezidui :

Spicatost rezidui :
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0,496798809
0,2468090566
0,000469498496
0,0001638638304
-420,9442483

0,006055404121
0,008345371079
0,01186690152
0,0001408233517
0,2955113844
3,654372016




KRITIKA DAT: Analyza vlivnych bodii (outliert a extrémii)

Epred Predikee rezidui - MES0-MEE2 B2 vom Pregibondy graf- MES0-MEE2 Elack Williamsv graf- MES0-MEE2
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KRITIKA MODELU: Parcialni regresni grafy ovéii statistickou vyznamnost jednotlivych
parametri dle smérnice primky.

uﬂ;{_ Parctal reg resngla:- MESE] - WED-MEE2 urlg- ParcBin regres vl gar- MESH2 - WESD-MEE2 urlg- ParcBin regres vl qar- MESH3 - WESD-MEE2

:::: 0o L * oo * 1%

. "3”:””: . # . : -|:u:|1|:|:' ':i‘:. .

uﬂ;{_ Parctil regres il qar- MESE - WESD-MEE2

IZIJZI1IZI-':I *

-uu1u-.\;R:

- :
Odhady parametri
Proménna Odhad Smér.Odch. Zavér Pravdépodobnost Spodni mez Horni mez
Abs 0,02111964025 0,04420587936 Nevyznamny 0,6352434054 -0,068030011 0,1102692923
M654x1 0,004100194902 0,00226021707 Nevyznamny 0,07664830618 -0,000457967 0,0086583570
M654x2 0,008472057513 0,00457785591 Nevyznamny 0,07109597378 -0,0007600687  0,0177041838
M654x3 -0,00930086559 0,00471395446 Nevyznamny 0,05494014486 -0,0188074607  0,0002057296
M654x4 -0,00926954516 0,004567428878 Vyznamny  0,04862658629 -0,0184806436  -5,84469E-05
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KRITIKA METODY: Graficka analyza

L-rezhii Q-3 graf rezidui - MES0-MBE2 E¢-D Autokorelace rezidui - MES0-MEE2 i Heteroskedasticita - MESO-MEE?
00304 0030 3.04
0T+ - O3 2.0 *
0110+ i . o ".:, 10 . .‘n'..
001 - * * - * 8
i . ¥ . -‘.. * * . % . "'rl-#
- SeE » LR
Eliea 0010 - ."" - 104 . o .
00 . * ey ) -2.04 .
o-gar . * Edd . %
o004 T T T T T —m Rilixi) T : T T T  —= -3.0 T T T T T 1 —
S0 20 40 00 10 20 30 e 0000 0040 0020 0030 0040 0050 0080
Testovani regresniho tripletu
Fisher-Snedecoriv test vyznamnosti modelu
Hodnota kritéria F : 3,522609216 Waldiv test autokorelace
Kvantil F (1-alfa, m-1, n-m) : 2,588836146 Hodnota kritéria WA : 26,98531573
Pravd&podobnost : 0,01423116878 Kvantil Chi*2(1-alfa,1) : 3,841458829
Zaveér : Model je vyznamny Pravdépodobnost : 2,050069886E-007
Zaver : Autokorelace je vyznamna

Scottovo kritérium multikolinearity
Hodnota kritéria SC :
Zaver :

Cook-Weisberguv test heteroskedasticity
Hodnota kritéria CW :
Kvantil Chi*2(1-alfa,1) :
Pravdépodobnost :
ZAver .

Jarque-Berruv test normality
Hodnota kritéria JB :

Kvantil Chi*2(1-alfa,2) :
Pravdépodobnost :

ZAver .

41

0,08158861571
Model je korektni.

0,0819917845
3,841458829
0,7746161346

Rezidua vykazuji homoskedasticitu.

3,220496546
5,991464547
0,1998379936

Rezidua maji normalni rozd¢leni..

Durbin-Watsonuyv test autokorelace

Hodnota kritéria DW :
Kritické hodnoty DW

Zaver :

Znamenkovy test rezidui

-1
1,29 1,78
Rezidua jsou pozitivné autokorelovana!

Hodnota kritéria Sg : 3,036772907
Kvantil N(1-alfa/2) : 1,959963999
Pravdépodobnost : 0,002391255353
Zaver : V reziduich je trend!



Uloha M6.53 Vliv teploty vzduchu, koncentrace NO, a UV zdieni na

koncentraci ozonu v ovzdusi
Zadani: Je vysetfovan vliv teploty vzduchu, koncentrace NO, a UV

zareni na koncentraci ozonu v ovzdusi. VySetfenim regresniho tripletu
proved’te kritiku dat a naleznéte nejlepsi regresni model. Wuzijte
regresni diagnostiku a pomoci Studentova t-testu vyseticte statistickou
vyznamnost jednotlivych parametrii v modelu.

[MData: Vliv teploty vzduchu x, [EC ], koncentrace NO, [ug/m3]x, a
UV zafeni X, [W/m? ] na koncentraci 0zénu v ovzdusi y [ug/m? ]:

18.96 32.42 0.22 31.3

28.61 10.97 0.67 112.2
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KRITIKA DAT: statisticka analyza rezidui a predikéni schopnost modelu

Yl

-prediction - MES0-MEE2 =B Ahs. residuals - MBS0-MEGZ
140+ 12+
120 10 *
100 G
501 6 *
L]
G- 44 . .
404 24 * *
20 gt ] LN MCE g
20 40 B0 g0 100 120 140 o2 4 6 &8 10 12 14 16 18 20

=
1204

100+

i 1

50

40

201

Sguared residuals - MES0-MEGEZ

* + & X
—

& 10 12 14 16 18 20

Statistické charakteristiky regrese

Vicendsobny korela¢ni koeficient R :
Koeficient determinace R"2 :
Predikovany korela¢ni koeficient Rp :

Stredni kvdraticka chyba predikce MEP :

Akaikeho informaé¢ni kritérium :

Statisticka analyza rezidui:

Rezidualni soucet Ctverct :
Priimér absolutnich rezidui :
Rezidualni smér. odchylka :
Rezidualni rozptyl :
Sikmost rezidui :

Spicatost rezidui :
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0,9960355375
0,9920867919
0,9776877371
19,30425947
60,22488937

272,3196995

2,708940615

4,125527993
17,01998122
1,130417017
4,123790626




KRITIKA DAT: Analyza vlivnych bodii (outliert a extrémii)

E-pred. Predicted Residuals - MES0-MGE2 E"2 Nom Fregibon Plot - MES0-MEE 2 E.dack Williams Plot- MBES0-MEGEZ
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KRITIKA MODELU: Parcialni regresni grafy ovéii statistickou vyznamnost jednotlivych
parametri dle smérnice primky.

My Partal Reqrezs ion Plot- MES3] - MesO-Mes2 Py Partal Reqrezs ion Plot- MES322 - MESO-Mes2 Py Partal Reqrezsion Plot- NS - MEeSO-Mes2
30+ R 201 101
20 ; 10 81 '
5
104 0 44
0 01 21
0
-104 -20+ -2
-204 30 -4
-G
-3':' . . . . . . . . . IE;?-MHI}‘ —4':' . . . . IE;?-HHI] —8 . . . Cerpt e
A0 .40 <30 20 10 00 10 20 30 40 50 20 10 n} 10 20 30 =20 -0 0 10 20
Odhady parametri
Proménna Odhad Smér.Odch. Zavér  Pravdépodobnost Spodni mez Horni mez
Abs -33,65413317  7,551254979 Vyznamny 0,0003975745162 -49,66207862  -17,64618773

M653x1 5,484202459  0,2769631171 Vyznamny 1,116218229E-012 4,897066879  6,071338038
M653x2 -1,174953315  0,08515766747 Vyznamny 2,657285503E-010 -1,355479505  -0,9944271244
M653x3 -0,4170599852 0,1176032595 Vyznamny 0,00268726349 -0,6663677583 -0,1677522122

Statistické charakteristiky regrese

Vicendsobny korela¢ni koeficient R : 0,9960355375
Koeficient determinace R"2 : 0,9920867919
Predikovany korela¢ni koeficient Rp : 0,9776877371
Stredni kvdraticka chyba predikce MEP : 19,30425947
Akaikeho informaé¢ni kritérium : 60,22488937
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KRITIKA METODY: Graficka analyza

Gl Q-0 Graph of residuals - hES0-hAE2 EN Futocomelation of residuals - WGS0-hIGEZ ¥ Heteroscedasticity - MES0-MEBR2
- . 04
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Testovani regresniho tripletu
Fisher-Snedecoriv test vyznamnosti modelu

Hodnota kritéria F : 668,6453187
Kvantil F (1-alfa, m-1, n-m) : 3,238871517
Pravdépodobnost : 5,114879406E-017
Zaver : Model je vyznamny

Scottovo kritérium multikolinearity
Hodnota kritéria SC :
Zaver :

0,626144312
Model vykazuje multikolinearitu!

Cook-Weisberguv test heteroskedasticity

Hodnota kritéria CW : 1,247794863

Kvantil Chi*2(1-alfa,1) : 3,841458829
Pravdépodobnost : 0,2639740648

Zavér : Rezidua vykazuji homoskedasticitu.

Jarque-Berruv test normality

Hodnota kritéria JB : 4,820477866

Kvantil Chi*2(1-alfa,2) : 5,991464547
Pravdépodobnost : 0,0897938373

Zaver : Rezidua maji normalni rozd¢leni.
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Walduv test autokorelace

Hodnota kritéria WA : 6,652281048

Kvantil Chin2(1-alfa,1) : 3,841458829
Pravdépodobnost : 0,009902896597

Zaver : Autokorelace je vyznamna

Durbin-Watsonuyv test autokorelace

Hodnota kritéria DW : -1
Kritické hodnoty DW 0,9 1,83
Zaver : Rezidua jsou pozitivné autokorelovéna!

Znamenkovy test rezidui

Hodnota kritéria Sg : 1,827747067

Kvantil N(1-alfa/2) : 1,959963999
Pravdépodobnost : 0,06758752075

Zaver : V reziduich neni trend.
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