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Souhrn: Pri wstavbé regresnich modeli se analyzuje regresni triplet [data,
model, metoda odhadu] . Metoda ngjmensich ctver cir poskytuje optimalni vysedky
jenom pri spinéni predpokladiz o datech a o regresnim modelu. Pokud
predpoklady nejsou spinény, je metoda ngjmensich c¢tvercii nevhodna. Regresni
diagnostika obsahuje postupy k identifikaci kvality dat pro navrZzeny model,
kvality modelu pro dana data, spinéni zakladnich predpokladiz metody nejmensich
c¢tvercir. Prizkumova analyza zde identifikuje 1. nevhodnost dat a malé rozmezi
nebo pritomnost vybocujicich bodiz, 2. nespravnost navrZzeného modelu,
3. multikolinearitu, 4. nenormalitu v pripadé, kdy jsou vysveétlujici promeénné
nahodné veliciny. Castou tlohou je porovnani nékolika regresnich modelsi, zda
regresni primky maji spolecny prisecik, zda regresni primky maji spolechou
smernici, a zda regresni primky jsou totoZzné. Prvnim krokem statistické analyzy
je vzdy odhad parametrz Useku, smeérnice a rozptylu regresni primky pro viechna
data 214§’ s wuZzitim metody ngjmenSich ¢tvercii. Na zaklade techto informaci se
nejdrive ovéruje, zda se rozptyly 6j2 vyznamné |i8i, protoZe testovani t7i hypotéz
prredpokl &da konstantnost a totoznost rozptyli: ve vdech skupinach. Urceni odhadiz
b linearniho regresniho modelu se zda na prvni pohled jednoduchou dlohou.
V nekterych pripadech, zejména u polynomického modelu, vychazeji ¢asto odhady
bez fyzikdlniho smyslu. Regresni kfivka sice prochazi v tésné blizkosti
experimentalnich bod:z, ale bud’ mezi nimi silné osciluje u polynome vysokych
stuprizz, nebo je systematicky posunuta. Priciny numerickych potizi pri
pocitacovém odhadu parametrz b modelu jsou 1. Zanedbani omezené presnosti
pocitace pri sestavovani matice X" X. 2. Nevhodné postupy invertace ¢i 7eSeni
soustav linearnich rovnic. 3. Multikolinearita vedouci ke §patné podminenosti
matice X" X. 4. Linearni zavisost nekterych sloupcii matice X' X, vedouci K jeji
neinvertovatelnosti z diivodiz singularity. V tomto sdéleni ukdzeme analyzu
regresniho tripletu pri testovani shodnosti dvou regresnich zavidosti a pri
vystavbeé polynomického modelu v hutnickych datech.



Pri vyhodnoceni regresnich modelt se ¢asto uziva metody ngimensich ¢tverci. Tato metoda viak
jesté nezgjisuje nalezeni prijatelného modelu, ato jak ze Satistického, tak i z fyzikéniho hlediska.
Zdrojem problému jsou slozky tzv. regresniho tripletu [data, model, metoda odhadu]. Metoda
nejmensich ¢tverci poskytuje optimalni vysledky jenom pri souc¢asném spinéni predpokladi
o datech a o regresnim modelu. Pokud tyto predpoklady nejsou spingny, je metoda nejmensich
¢tverct nevhodnd. Regresni diagnostika obsahuje postupy k identifikaci a) kvality dat pro
navrzeny model, b) kvality modelu pro dana data, ¢) splnéni zakladnich piredpokladt metody
nejmensich ¢tverch. V literature® se pod pojmem regresni diagnostika objevily metody k identi-
fikaci vlivnych bodt a multikolinearity. Atkinson® do regresni diagnostiky zahrnuje i zpiisoby
navrhovani vhodného regresniho modelu, ato i s vyuzitim transformace proménnych. Weisberg’
sem zatazuje soubor specidnich postupt, umoziujicich a) overeni predpokladi uzitych k odhadu
parametrd, b) statistickou analyzu parametra (“kritika modelu™), c) identifikaci vlivnych bodt
("kritika dat").

Mezi zakladni techniky prazkumoveé analyzy patii i stanoveni volby rozsahu a rozmezi dat,
jegjich variahility a pritomnosti vybocujicich pozorovani. Pres svoji jednoduchost umoZziuje
prazkumova analyza identifikovat jesté pied vlastni regresni analyzou 1. nevhodnost dat (malé
rozmezi nebo pritomnost vybocujicich bodd), 2. nespravnost navrzeného modelu (skryté
promenné), 3. multikolinearitu, 4. nenormalitu v piipade, kdy jsou vysvétlujici promeénné nahodné
veliciny.

V tomto sdéleni ukazeme analyzu regresniho tripletu pri testovani dvou regresnich zavidosti
apri vystavbe polynomického modelu v hutnickych datech.

Porovnani regresnich primek
Castou tlohou je porovnéani M navrzenych regresnich modelt

ylj = sz + Blj le + Sij’ J = 1, . M, | = 1’ - nj

nazakladé M skupin experimentalnich dat ((x;, y;), 1 =1, ..., n), j = 1, ..., M. Pfedmétem testovani
je, zda @) regresni piimky maji spolecny prasecik, b) regresni primky maji spole¢nou smérnici, )
regr&snl primky jsou totoZné. Prvnim krokem statisticke analyzy je vzdy odhad parametrt by, by
a 0 pro viechnadata zvié® s vyuzitim metody nejmenSich ¢tverci. Na zékladé téchto informaci
se nejdrlve overuje, zda se rozptyly 02 vyznamng liSi, protoze testovani hypotéz (a), (b) a (c)
predpoklada konstantnost a totoznost rozptylﬁ ve v&ech skupinach.

Mezi nejpou2|vanejsi testy shody rozptylt patii Bartlettziv test, ktery testuje M nezavislych

odhadu rozptylu 0 ,J =1, ..., M, se stupni volnosti (n; - m). Testuje se nulova hypotéza Hy, sz
=c%j= - M. Tedy u modelﬁ regresni piimky plati v, = (n, - 2). Oznatme
d -1
M Moy &2 ZVJ' -V
) B e R e
-1 i1V 3M -3

Testagni kritérium je formulovano vztahem
2 d 2
B = (VIng; - Y v Ing)L
j=1

amapti platnosti nulové hypotézy H, rozdgleni ¥* s (M - 1) stupni volnosti. Proto pokud je B <
Xia(M - 1), kde xi,a (M - 1) je 100(1 - a)%ni kvantil 5* rozdgleni, povazuje se hypotéza H, za

prijatelnou a odhadem rozptylu ¢ je tzv. sdruzeny odhad rozptylu 85. Bartlettav test je citlivy na
odchylky rezidui od normality. K porovnani dvou skupin bodu, M = 2, |ze testovat shodu dvou



rozptyla dle nulove hypotézy H,: ci = 03 apomoci testacni statistiky
F, = max(52, &5)/min(&5, 53) |

ktera ma za predpokladu platnostl nulové hypotézy H, F-rozdéleni s (n, - 2) a (n, - 2) stupni
volnosti, pokud je 01 > 02 V opaéném pripadé se pouze meéni poradi stupmna volnosti. Obecné
Se uziva stupna volnosti, které byly uzity pii vypoctu 0 =1, 2

Test homogenity Useku

Plati-li nulova hypotéza Hy: By = By, = ... = By = ... = PBay = Baer 1Z€ Ziskat sdruzeny odhad Useku
B, jako vazenou kombinaci odhada jednotlivych Useki b, podle vztahu, ve kterém j-ty vahovy

. Vahovy

M M
koeficient wg, odpovida odhadu Gseku j-té primky b, = ( > W sz] / ( Y w
i1 i-1

n; n;
koeficient je dan vztahem wy, = (nj > (% - xj)zJ ) xij2 . K vlastnimu testovani se uZiva
i=1 i=1

odhadu rozptylu chyb ¢* z rozptylu jednotlivych odhadi b, kolem jejich vazeného praméru b, az
kombinace rozptyleni viech boda kolem regresni piimky uvniti jednotlivych skupin dat. Testacni
Statistika ma tvar®

> w, b,o)*

_11,

1 AN
Z Y &

n - 2 M i=1
M
kde n = Z n . Pati-li nulova hypotéza H,, ma testacni statistika F, F-rozdélenis (M - 1) a
j=1
(n-2M) stupni volnosti. Rezidua €; jsou uréovana na zékladé jednotlivych regresnich piimek. Lze
M N M
Z Z é, = Yy RSC, , kde RSC jerezidudini souget ¢tverci v j-té skuping. Vyjde-|i
j=1

pri testovéni F, < F_(M - 1, n - 2M), mgji na hlading vyznamnosti o vechny primky stejny Usek
ajeho odhad je pak vyciden. Rozptyl tohoto Useku se vypocéte dle vztahu

&° n-2M —~

D(b,) = v = v !
ZWBj ZWBJ‘
j-1 j-1

a odhad Gseku b,, mé norméni rozdéleni a je nevychylenym odhadem parametru f.,..

Test homogenity smérnic

Test homogenity smeérnic je znam jako test rovnobéznosti regresnich piimek. Plati-li nulova
hypotézaHy: By, =By, = ... By = ... = P = e 1Z€ Uréit sdruzeny odhad celkove smeérnice B, jako
vazenou kombinaci jednotlivych odhad smérnic b;; vztahem



. j ) _
b, = 22— kde wy = Z;Ogj—xj)z.
1=

Analogicky jako u testu homogenity Useki Ize i zde sestavit testacni statistiku

1 M
_ 2
. M—1,Z;W3(b” b,)
s 1 M n, !
A2
n—2|\/|,z;ileJ

kterd ma za predpokladu platnosti nulové hypotézy H, F-rozdéleni s (M - 1) a(n - 2M) stupni
volnosti. Bude-li proto pri testovani Fs< F,_(M - 1, n - 2M), Ize povaZovat regresni piimky na
hlading vyznamnosti a. za rovnobézné. Nejlepsim odhadem celkové smérnice je b, ajgji rozptyl
Ize odhadnout ze vztahu

n-2M = 57
D(blc) — j=1 i=1

Plati-li nulova hypotézaH,, ma odhad smérnice b,, normani rozdéleni a je nevychylenym odhadem
parametru f3,..

Test shody regresnich primek

Test nulové hypotézy Hy: B, = Boc, Py = Pie | = 1, ..., M, je vlastné kombinace predchozich testi.
Vlastni test spociva v porovnani rezidudniho souctu ¢tverca RSC,, ziskaného po proloZeni vsech
M skupin dat jedinou spolec¢nou piimkou s odhady parametra b, a b,,, areziduaniho souctu

M
ctverci RSC. = Z RSCJ. z jednotlivych skupin dat oddeéleng. Testagni statistika matvar
j=1

RSC, - RC,
. 2M -2
A
RSC,

n-2M

Plati-li nulova hypotéza H,, ma testacni statistika F, F-rozdéleni s (2M - 2) a (n - 2M) stupni
volnosti. Pokud plati, Ze F, < F_(2M - 2, n - 2M), je moZné na hladiné vyznamnosti a. povaZzovat
v&echny ovérovane regresni primky za totozné se spolecnym odhadem Useku b, a smérnice b,
Jednotlivé skupiny dat se potom slucuji do jednoho spole¢ného vyberu o velikosti n. V piipade,
Ze nulova hypotéza H, nebyla prokazéna, je obyéejné mozné nalézt podskupiny dat, které jiz jsou
homogenni.




Test shody dvou linear nich modela
Popsany simultanni test sloZené hypotézy Ize upravit i k testovani shody parametra p, ap, dvou

linearnichmodels y, = X, B, +¢, ,ay, = X,B, + ¢, . ZdeX,jematice rozmeru (n,
X m), y, je vektor rozméru (n, x 1), X, je matice rozméru (n, X m) ay, je vektor rozmeru (n, x

1). Oznatme RSC, rezidudlni soucet ¢tverca prvniho modelu, RSC, rezidudlni soucet ¢tverci
druhého modelu a RSC rezidudini soucet ¢tverc odpovidajici modelu slozenému

Y1
Y
Chowiv test hypotézy H,: B, = B, proti aternativni H,: B, # B, je zaloZen na testacnim kritériu
(RC - RC, - RC)) (n - 2m)
¢ (RC, + RSC,) (m) ’

kde n = n, + n,. Za predpokladu shodnych rozptyli obou vybéra (homoskedasticity), Gi = 05,

madatistika F, pak F-rozdéleni sma (n - 2 m) stupni volnosti. Pokud v3ak nejsou rozptyly obou
soubort shodné (heteroskedasticita), ci # 03, uZije se Fisherovo-Snedecorovo rozdéleni, ale sm
ar stupni volnosti, kde

ro= ([, - mo; + (n, - Maad)((n, - Moy + (N, - M) oy)

dlecit.’. Migto testatnich statistik Ize pouZit k ovéreni linearity i vSech charakteristik umoZiiujicich
porovnani vhodnosgti riznych modeli. Mezi Casto uZivané charakteristiky patii stedni kvadraticka

n
chyba predikce MEP = 1 Z v, - xiT b(i))2 , kde by, je odhad parametrii regresniho
n -1

modelu uréeny ze v3ech bodu krome i-tého a x; je i-ty radek matice X. Statistika MEP vyuziva
predikce y,; z odhadu, pri jehoz konstrukci byla informace o i-tém bodu vypusténa. UZije-li se
charakteristiky MEP misto RSC ve vypoctu koeficientu determinace, bude vysledkem predikovany
koeficient determinace

n
R? = 1-[nMEP /Xy - ny)]
i=1

Univerzalni pouziti maji také rozlicna kritéria vychézejici z teorie informace a entropie®?. Mezi
nejznamejSi patii Akaikovo informacni kritérium
AIC = nIn(RC/n) + 2m .

Za nejvhodnéjsi je povazovan takovy model, pro ktery je AIC minimalni.

Nékter é problémy ve vystavbé linearniho regresnino modelu

Urceni odhadd b linedrniho regresniho modelu se zda na prvni pohled jednoduchou ulohou.
Zgména jsou-li v knihovné programa k dispozici podprogramy pro maticove operace, je formalni
feSeni snadné. Problémy vznikgji, kdyZ se matice X' X jevi z hlediska strojové presnosti a uzitého
algoritmu jako singularni. V nekterych pripadech, zejména u polynomického modelu, vychézeji
Casto odhady bez fyzikdiniho smydlu. Regresni kiivka sice prochézi v tésné blizkosti
experimentalnich bodd, ale bud” mezi nimi silné osciluje (u polynoma vysokych stuprid), nebo je
systematicky posunuta. Priciny numerickych potizi pri pocitatovém odhadu parametri b jsou



1. Zanedbani omezené presnosti pogitace pri sestavovani matice X X.

2. Nevhodné postupy invertace ¢i feSeni soustav linearnich rovnic.

3. Multikolinearita vedouci ke $patné podmingnosti matice X' X.

4. Linedrni zavidost nekterych sloupct matice X' X, vedouci k jeji neinvertovatelnosti

z davoda singularity.

Kvalitni programy linearni regrese prekondvai tyto obtize a poskytuji ieSeni vzdy. Mezi
nejefektivngj§i patii algoritmy, které nesestavuji matici X' X, ale ¥eSi preuréenou soustavu n
linearnich rovnic o m nezndmych y = X h. Prikladem je algoritmus SVD (singular value
decomposition)®™®, ktery pracuje i na pogitagi s malou presnosti zobrazeni dat. Z fady technik
numerického eSeni Ulohy nejmensich ¢tverci se v omezime na dva pripady:

1. Metodu ortogonélnich funkci OF, ktera je jednoducha a vhodna pro polynomické modely.

2. Metodu racionalnich hodnosti RH, kteraje uzitav programu ADSTAT a bude pouZzita
i zde. Prehled dalSich algoritmi je obsazen v précit.

M etoda racionalnich hodnosti

K identifikaci Spatné podmingnosti matice X" X nebo jgji standardizované formy R se vyuziva
rozklad na vlastni ¢ida a vlastni vektory. JelikozZ je matice R symetrickd, 1ze ji vyjadiit pomoci
vlastnich ¢isel A, < A, < ... < A, aodpovidgjicich vlastnich vektori P, j = 1, ..., m, ve tvaru

il m
- T . , .. a4 1 T
R = JZ;XJ. P, P,7 ainverznimatici R* = jz;xj PP,

m
kterasepiepiSedotvaru by = Z(xj’l P, PjT) r . Kovarianéni matici normovanych odhadi

j=o

m
|ze zapsat vetvaru D(b,) = 6,%, Z xj’l P, P jT .V pripadé metody nejmensich ¢tverca se
j=o

voli ® = 1. Z obou rovnic plyne, Ze pokud budou vlastni ¢isla; mala, budou odhady b i jejich
rozptyly neimeérne vysoke. Podle velikosti vlastnich ¢isel &, se déli regresni Glohy do tri skupin:

|. V&echnavlagtni ¢idajsou vyrazne vySSi nez nula. PouZziti metody nejmenSich ¢tverca v tomto
piipadé necini Z&dné obtize.

I1. Néktera vlastni ¢ida jsou blizké nule. Jde o typicky piiklad multikolinearity, kdy bezné
metody zcela selhavai.

1. Nektera vlastni ¢ida jsou rovnanule. Pak je matice X™ X nebo R singularni a nelze ji proto
invertovat.

Odstraneni probléma skupin I1. alll. je mozno docilit uzitim metody raciondnich hodnosti,
kdy se zanedbaji stitance (resp. jejich ¢asti) o malych hodnotéch viastnich gisel %, cit™. Kritériem

[

pro vypu&eni stitanch, kterym odpovidagi prilis mala viastni ¢ida, je  abs ( Z xj/ Z x.] = P,
=1 " =1

kde P je zvolena piesnost (obyceing 10%). Cido o urduje také spodni mez, od které se provadi
® m

sciténi. Oznasme W = ) & a E = ) % . Pokud vyjde W/E > P (. » by melo byt
j=1 j=1

N1l

necelé), provadi se sumace od (w - 1) a vlastni ¢ido A,, se "vézi" faktorem



u = (W- EP)/), .Timjezgidteno, Zelze spojité v zavidodti naristu presnosti P snizovat

délku odhadi /by/ ajgich rozptyly. To je viak doprovazeno rastem vychyleni odhadi a poklesem
vicenasobného korelatniho koeficientu. Vychyleni odhadi je zde zpisobeno zanedbanim s¢itanca
pri o > 1.

Optimani velikost P je mozné uréit z poZzadavku minima stiedni kvadratické chyby predikce
MEP. V programu ADSTAT d uZivatel presnost P voli, nebo je sandardné deklarovana P = 10°%,

llustraéni Gloha 1. Porovnani regresnich primek zavislosti obsahu uhliku OES a Leco
Pri vyrobe automeatovych oceli dané jakosti byla porovnavana zavidost obsahu uhliku v poslednim
ZkuSebnim vzorku, odebraném z mezipanve na ZPO a analyzovaném termoevolu¢ni metodou na
Leco analyzatoru s obsahem uhliku v predpodednim zkusebnim vzorku, odebraném na vakuovaci
stanici a analyzovaném na automatickém analyzatoru OES a Leco analyzatoru. Mezi obéma
odbérovymi misty jiz nedochazelo k Uprave chemického doZeni. Uhlik v podednim a
piedposlednim zkuSebnim vzorku je analyzovan na rozdilnych Leco analyzatorech. Cilem
experimentu bylo ovefit, zda se obé varianty stanoveni uhliku, tj. na OES a Lecol, v predposedni
zkousce liSi a zda jsou ve shodg se stanovenim uhliku na Leco2 v posledni zkousce.
Data: Datal: Leco2, uhlik v podedni zkousce x [%], Lecol, uhlik v piedposiedni zkousce y, [%0]:
0.052 0.056, 0.045 0.053, 0.047 0.053, 0.048 0.054, 0.047 0.051, 0.061 0.061,
0.055 0.056, 0.061 0.065, 0.054 0.060. 0.059 0.064, 0.053 0.055, 0.049 0.049,
0.046 0.052, 0.046 0.049, 0.065 0.070. 0.057 0.060. 0.062 0.064, 0.066 0.070,
0.064 0.072, 0.059 0.066, 0.067 0.073, 0.066 0.072, 0.060 0.067, 0.054 0.057,
0.054 0.058, 0.055 0.055, 0.052 0.060

Data 2: Leco2, uhlik v posledni zkousce x [%], OES, uhlik v predposledni zkousce y, [%0] :
0.052 0.053, 0.045 0.050. 0.047 0.051, 0.048 0.051, 0.047 0.049, 0.061 0.061,
0.055 0.061, 0.061 0.066, 0.054 0.059, 0.059 0.065, 0.053 0.053, 0.049 0.048,
0.046 0.046, 0.046 0.049, 0.065 0.068, 0.057 0.060. 0.062 0.064, 0.066 0.070.
0.064 0.068, 0.059 0.066, 0.067 0.071, 0.066 0.072, 0.060 0.062, 0.054 0.057,
0.054 0.054, 0.055 0.059, 0.052 0.058
Program: ADSTAT 2.0: Linedrni regrese
ReSeni:
1) Testovani Useku a srernice: Metodou negimensich ¢tverci byly uréeny odhady parametri Gseku
asmeérnic azaroveri urceny jegjich 95%ni intervaly spolehlivosti pro oba modely regresnich primek.

Tabulka 1. Odhadnuté 95%ni intervaly Useku a smérnice piimek

Usek Smérnice
Model Ly L., Ly L.,
Lecol -0.00439 0.01205 0.86322 1.15618
OES -0.00868 0.00559 0.95849 1.21271

1. JelikoZ intervaly spolehlivosti Useku obou regresnich piimek obsahuji nulu, Ize Useky
povaZovat za nulove.
2. Jikoz intervaly spolehlivosti smérnic obou regresnich piimek obsahuji jedni¢ku, |ze smérnice
obou piimek povaZovat za jednotkové.
1. Identifikace viivnych bodiz: byla provedena pomoci grafa vlivnych bodu.
a) Graf predikovanych rezidui, osax: e, 0say: €
Data 1: v3echny body leZi na primce rovnomeérng rozmisténé, a tudiz jsou bez odlehlych



bodd a extréma.
data 2: bez odlehlych bodd a extréma.
b) Pregibonuv graf, osax: prvky H;,, osay: e
Data 1: vSechny body leZi pod spodni piimkou, a tudiz odlehlé body a extrémy nejsou
identifikovany.
Data 2: bez odlehlych bodi a extréma.
c) Williamsuv graf, osa x: prvky H;;, osay: e;
Data 1: body 6, 12, 26 leZi na horni testacni osou a proto jsou odlehlé.
Data 2: body 6, 12, 20 leZi na horni testacni osou a proto jsou odlehlé.
d) L-Rgraf , osax: H,, osay: €,
Data 1: v&echny body leZi pod spodni izolinii, a proto bez odlehlych boda a extréma.
data 2: bez odlehlych boda.

n-m Hii

€) Graf Atkinsonovy vzdalenosti, osax: index i, osay: | €| J

Data 1: indikuje jediny odlehly bod 2.
Data 2: bez odlehlych boda.
f) Rozptylovy graf regresniho modelu, osa x: hodnoty Leco 2, osay: hodnoty Lecol nebo
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Zaver: Na zéklade analyzy regresniho tripletu mazeme tvrdit, Ze navrzené modely regresnich
piimek jsou spravné.

2. Test shodnosti dvou primek:

Cilem testovéni je ovetit zdaregresni piimky a) maji spolecny Usek ¢ili prasecik, b) maji spolecnou
smérnici, ac) jsou totozné. Pred samotnym testovanim hypotéz @), b) a c) je nutno oveérit shodnost
a konstantnost rozptylu ve vdech skupinach. K tomu se vyuziva Bartletova testu, kdy se testuje

nulovahypotézaH,: 3 =¢* ,j = 1, ..., M. Pokud je B < © (M -1), kde 5>, (M- 1) je 100(1 -

a)%ni kvantil ¥? rozdgleni, pak je o povazovat zatzv. sdruzeny odhad rozptylu ¢?.

ad a) K testovani homogenity Useka se vyuzZiva testovaci statistiky F,. Vyjde-li pii testovani
F, < F_ (M -1, n-2M), magi nahlading vyznamnosti a. primky stejny Usek .

ad b) K testovani homogenity smérnic se vyuziva testovaci statistiky F, obdobné jako u testu
homogenity Useku. Bude-li proto pri testovani Fg< F, (M - 1, n - 2M), |ze povaZzovat regresni
piimky na hladiné vyznamnosti a. za rovnobeézné.

ad c) Tento test spociva v porovnani reziduaniho soucétu ¢tverca RSC,, ktery se ziska
proloZenim vSech skupin dat jedinou piimkou a rezidudniho souctu étverci RSC.. Pokud plati,
ZeF,< F_(2M - 2, n - 2M), je mozné na hladiné vyznamnosti o povaZzovat vsechny ovéiované
regresni primky za totozné se spolecnym odhadem Useku b,, a smérnice b,.

Tabulka 2. Vycidené odhady pro testy shodnosti Usekii, smérnic a totoZnosti dvou primek

Varianta | Usekb, | Swrnic | Test | Test s(by) s(by) RSC, s(e) ol e
eby by, by

1. Lecol | 0.00383 1.0097 A Z 0.00399 0.07111 | 0.00016 | 0.0025 | O | O

2. OES -0.0015 1.0856 A Z 0.00346 0.06170 | 0.00012 | 0.0022 | O | O

1.+2. 0.00114 1.0476 A Z 0.00269 0.04793 | 0.00030 | 0.0024 | O | O

Tabulka 3. Testy shodnosti Useki, smérnic atotoZnosti dvou piimek: (a) Homogenita rozptylu

Homogenita rozptylu

B F.(M-1 n-2M) F,

G (M-1)

3.84

0.49 3.18 1.33

Zaver testu: Rozptyly jsou shodné

Tabulka 3. Testy shodnosti Useki, smérnic atotoznosti dvou piimek: (b) Shodnost piimek

Test shody Useka Test shody smérnic Test shody primek
Fr.M-1,n-2M), F Fr.M-1,n-2M) Fs Fr.(2M - 2, n- 2M) Fa
4.03 1.04 4.03 0.65 3.18 1.95

Zaver testu: Useky jsou shodné | Smérnice jsou shodné Primky jsou shodné

Zaver: Pomoci grafa vlivnych boda nebyly nalezeny Zadné vyznamné odlehlé body ani extrémy,
Jednotlivé varianty stanoveni uhliku (OES a Lecol) se statisticky vyznamné nelisi od stanoveni
uhliku na Leco2. Testovanim shodnosti obou regresnich primek vydly testy shody Useki a smernic



pozitivne, steginé tak i test shody dvou regresnich piimek. Obe varianty stanoveni uhliku nelze
povazovat za statisticky vyznamne odliSné.
Model Lecol: r =0.9432, D = 88.97%, 0 odlehlych hodnot, O extréma.
y = 0.00383 (0.00399) + 1.0097 (0.07111) X,
Mode OES: r =0.9619, D = 92.53%. 0 odlehlych hodnot, O extréma.
y = -0.00155 (0.00346) + 1.0856 (0.06170) x.

llustraéni Uloha 2. Polynomicka zavisost pratoku argonu jiskii&eém na vstupnim tlaku Ar
v OES automatickém analyzatoru oceli

Byla sledovana zavidost pratoku argonu v I/min. jiskiistém na vstupnim tlaku argonu v [Bar]
behem analyzy zkusebnich vzorki oceli na automatickém analyzétoru OES. V prabehu analyzy
ZkuSebnich vzorka (~40s) protéka jiskiistém argon, ktery vytvaii v prostoru mezi analyzovanym
vzorkem a elektrodou inertni atmosféru. Metodou nejmensich ¢&tvercd MNC a racionélnich
hodnosti RH byl hleddn optimalni stuperi polynomu a testovana statisticka vyznamnost
jednotlivych parametrd polynomul.

Data: tlak argonu x [Bar], pratok argonu y [I/min]

05 110,06 13, 0.7 15 08 1.7, 09 200,10 220,11 245 12 270,
13 28514 31, 15 33 16 35 17 365 18 38519 395 20 4.07,
Program: ADSTAT 2.0: Linedrni regrese

Re&eni: Metoda raciondnich hodnosti RH se pouziva v pripadg, kdy viastni gGisla matice X™X jsou
blizka nule nebo rovna nule, svédgici o silné multikolinearits. Pak je matice X™X singularni a
metodou ngmengich &tverci MNC nelze odhady neznamych parametri B urdit. V téchto piipadech
se zanedbavaji stitance o malych hodnotach vlastnich ¢isel B;. Kritériem vypusténi je zadavany
parametr piesnost P. Optimalni hodnota P se uréi z minima stiedni kvadratické chyby predikce
MEP. Rast P je doprovazen rastem vychyleni odhadi a poklesem r. Odhady uréené metodou
raciondnich hodnosti RH jsou sice vychylené, de presnéjSi a zgjist'uji, Ze prabeéh modelu odpovida
trendam dat. V tabulce 4 jsou uvedeny viechny vyznamné parametry obou metod pri riznych
stupnich regresni zavidosti. Optiméni hodnota P pro metodu RH byla uré¢ena 0.027 a dale byl
nalezen 4. stupen polynomu, pro ktery je hodnota MEP minimalni. Testovanim regresniho tripletu
vysly vSechny testy piijatelné pro 4. stuper polynomu. Na zéklade t-testd vychazeji na hlading
vyznamnosti o = 0.05 v&echny parametry statisticky vyznamné az na parametr f3,.

Tabulka 4. Hledani nejlepsich odhadt parametra pii vystavbe polynomického modelu: A znati,
Ze parametr neni statisticky vyznamny, Z zna¢i statisticky vyznamny.

m=1 m=2 m=3 m=4 m=5

MNC RH MNC RH MNC RH MNC | RH MNC RH

Nejlepsi odhady parametra polynomu pro zadany stupei polynomu

bo 0.119A | 0.119A | -0.354Z | 0.333Z | 0.296Z | -0.121Z | 0.54Z | 0.046A | 1.76A 0.173Z
b1 2.066Z | 2066Z | 29427 |2902Z | 1.047Z | 2268Z | 0.10A | 1.892Z | -5.99A 1.663Z
b2 -0.350Z | -0.335Z | 1.299Z | 0.233Z | 260A | 0.343Z | 13.98A 0.358Z
b3 -0.440Z | -0.155Z | -1.18A ;3003 -11.21A | 0.050Z

b4 0.15A | -0.07Z | 4.35A -0.02z




b -0.672A | -0.03Z
Odhady smérodatné odchylky parametru polynomu
sb) |0059 (0059 |[0084 [008 |0126 |0.050 |[0364 [0032 |1.028 0.042
sbl) | 0045 (0045 [0145 |0144 |0.352 |[0065 |1.395 [0.035 |[5.002 0.066
s(b2) 0.057 |0.057 |0.300 |0.003 |1867 |0.004 |[9.186 0.019
s(b3) 0.080 |0.012 | 1.045 |0.003 | 8.004 0.011
s(b4) 0.208 | 0.003 | 3.329 0.002
s(b5) 0.532 0.003

Statistické charakteristiky regrese a rozhodéi kritéria k vystavbé regresniho modelu

R 0997 |0997 |0999 |[0999 |1.000 |1.000 |1.000 |1.000 | 1,000 1,000
0994 |0994 |0998 |[0998 |1.000 |[0.999 |1,000 |1.000 | 1,000 0,999
R? 0995 |0995 |0998 |[0.998 |1.000 |[0.999 |1.000 |1.000 | 0,999 1,000
MEP | 0.008 |0.008 |0003 |[0003 |[0001 |[0.002 |[0.001 |0.001 | 0,001 0,001
AC |-781 |[-781 |-97.7 |-976 |-1160 |-1043 |-114.7 |-111,6 |-1151 |[-107.5
RC |0095 |009 [0025 |0.025 [0.007 |[0.014 |[0.007 |0.008 | 0,006 0.009
se 0082 |0082 |0043 |0044 |0024 |0035 |0025 |0.027 [0,024 0.030
Zaver: Byl nalezen stupen polynomu m = 4. Metodou RH byly ziskany nejlepsi odhady parametrd,

které zgji& uji optimani pribsh polynomického modelu experimenténimi daty neZ metoda MNC.

Podékovani: Prediozeny projekt byl vypracovan zafinasni podpory Védeckého zaméru MSMT
¢. MSM253100002.
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