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B. Slidy prednasek v Power-Pointu:

0.0 Knihy a zahranicni prameny dat
1.1 Metrologie

2.1 EDA-diagnostiky

2.2 EDA-predpoklady

2.3 EDA-transformace

2.4 EDA-llohy

3.1 Odhady

3215

3.3 Robustni odhady 4 -
a pak posun dolu az na Slidy a
3.5 Horn wes p

3.6 Testy

3.7 CDA-tlohy o A4 r~

klik na prednasku

5.0 ANOWVA

5.1 ANOVA-tlohy

6.1 LR a Validace 3

0.5 Vystavba modelu LR
6.3 Regresni diagnostika o

6.4 Multikolinearita

6.5 Vystavba modelu LR

6.6 Metoda LR

6.7 Kalibrace

6.8 Kalibrace-ulohy

7.0 Korelace

8.1 Nelinearni regrese

8.2 Postup nelinearni regrese

8.3 Ulohy nelineérni regrese v ADSTAT 1.25

8.4 Ulohy nelinearni regrese v NCS52007

8.5 Ulohy nelinearni regrese v STATISTICA 9

C. Sylabus témat probiranych v predmetu:

1. Chyby instrumentalnich méfeni: charakteristika pfesnosti pfistrojd, klasifikace chyb méfeni, kvantilové odhady chyb a
jejich s&itani, momentové odhady chyb. Postup uréeni chyby instrumentalnich méfeni. Vysvétlete na piikladech prahu
citivosti ampérmetru a voltmetru.

2. Zakon propagace chyb: hromadéni chyb vysledkl instrumentalnich metod: metoda Taylorova rozvoje, metoda
bodoveého urfovani, metoda simulaéniho urCovani. Obecny postup ur€eni chyby instrumentalnich méfeni. Viysvétlete na
prikladech hromadéni chyb analytu pii titraCnim, gravimetrickém, fotometrickém, potenciometrickém stanoveni.

o



6. Linearni regresni modely

6.1 Jednoducha regrese a validace

6.2 Testy hypotéz v linearni regresi

6.3 Kritika dat v regresnim tripletu

6.4 Multikolinearita a polynomy

6.5 Kritika modelu v regresnim tripletu
6.6 Kritika metody v regresnim tripletu
6.7 Linearni a nelinearni kalibrace

7. Korelacni modely
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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 proménné y,,,

hodnotou vypocétenou (predikovanou) Yuyp

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



Grafické vysvétleni cile regresni analyzy

mérené hodnoty
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Grafické vysvétleni regresniho modelu:

regresni
>/ g

parametr
Smeérnice

absolutni Clen
Usek

nezavisle proménna X



Hyperparaboloid MNC v linearni regresi
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Metoda nejmenSich Ctvercu
Je zalozena na feSeni soustavy normalnich rovnic (pro regresni

piimku): N+ blz X = Z y

0D % +B D xF =D xy,

jejichz reSenim je:

Zy|zx ny|zx nzxiyi_zyizxi

YY) » YY)



Formulace linearniho regresnino modelu
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hodnoty zavisle proménn

Vycisleni odhadu parametru linearniho regresniho modelu
metodou nejmensSich ctvercu (MNC)
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Hyperparaboloid MNC v linearni regresi
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Predpoklady metody nejmensich c¢tvercu

1. Parametry 8 mohou nabyvat libovolnych hodnot. Omezeni
jsou pouze fyzikalniho smyslu.
2. Model je linearni v parametrech B; plati pfitom additivni
- model méfeniy = X B + e.
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 symetrickd reguldrni matice.
(c) Rovina L je m rozmérnd a vektory X b jsou

jednoznacné.



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

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

6. Nahodné chyby ¢, jsou Vzéjemhé nekorelované, cov(; . 63') =

63)—0

7. Nahodné chyby maji normalni rozdéleni e = N(O o).
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Zavér: Neshodu modelu s daty indikuje grafickd analyza rezidui



Konstrukce intervalia spolehlivosti
Bodové odhady parametrt B maji pro praxi mensi vyznam.

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

1. Interval spolehlivosti parametru

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

a = 0.10 odpovida 1_ﬂ‘>-
00 %md jistota Ly Lu

a = 0.05 odpovida A
IS%mi Jishola, Ly Ly

9%m’ Jistota Lo i



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) & /Si

kde c; je j-ty diagonélni prvek matice (X" X)”,
t,.»(0 - m) je kvantil Studentova rozd€leni s (n - m)
stupni volnosti.

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

Extrémni intervaly spolehlivosti jsou extrémy na elipsoidech
spolehlivosti dle

bj-pyo = B = b +p



IS modelovych hodnot primky
Pro model primky:

Smérodatna odchylka rezidui

2
c n(X; —X)
“y':y;itan_2° .1+ n
2 -
n=2 $ (% —%)2
i=1
Modelova hodnota ~— —~— _/

Polovina IS modelu piimky



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:

bi _tl—aIZ(n o m) ) S(bi) < /Bi < bi +tl—a/2(n o m) ) S(bi)

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

M je pocCet parametri modelu,

s(b;) je smérodatné chyba odhadu parametru.



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

b-t ,m-m)§, < % B < % b+ ty_op(n-M)

kde §§, o je rozptyl predikce
. 2 . !
D(¥pe) = Spo = % XTX)" %

100(1 - a)%ni pasy spolehlivosti (resp. konfidenni pasy):
jsou nejuzsi v t&zidti nezdvisle proménnych, x; = X;



IS y-hodnot — Working-Hottelingtuv pas spolehlivosti

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

1-a

Yi(min,max) = y; T toc_ 'O
,in-m



Validace nove analytické metody

y(nalezeno) = S, + S, - x(dano)

Nalezeno (mol/l)

By F+——t—t— —

0 2 4 6 8 10 12
T Dano (mol/l)
29 L, Ly




Priklad 6.7 Validizace nové analytické metody

Provedte validizaci nové analytické metody porovndnim jejich vysledki

y vi¢i standardiim x .

(a) Urcete odhady b, a b,,

(b) zkonstruujte 95 %ni interval spolehlivosti Gseku a smérnice,

(¢) 95%ni elipsoid spolehlivosti,

(d) 95%ni interval spolehlivosti predikce v t&Zisti.

Data:n =24, m = 2

Obsah latky uréeny standardni metodou (x) a novou metodou (y) v g:

x 402 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 1052 1023

x 1294 184.8 2875 2954 4203 4213 4279 566.1 6085 640.7

y 1068 162.9 2340 3034 3888 391.1 369.3 611.6 580.2 643.3
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 smé€rodatné odchylky rezidui & = 39.54.



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

b, - t,,n(22) D) < B, < b, +t,_,(22) /D)

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 usek B, lze povaZovat za nulovy.

Interval spolehlivosti smérnice: Hy: 8, = 1 vs. H,: B, # 1
0.868 - 2.08 x 0.0302 < B, < 0.868 + 2.08 x 0.0302

a vyCislenim
0805 = B, = 0.93
Zavér testovdni: interval spolehlivosti neobsahuje jednicku, takze H,
je zamitnuta a smérnici B, nelze povazovat za jednotkovou.



(¢) Konstrukce 95%ni elipsy spolehlivosti a bod B, = 1a g, = 0:
H:B,=0 aB, =1vs. Hy:B,#0ap; #1

= = = = =
= D 0 = ) =
= ol T o ﬁ
N h - o> 2 o

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



Pro piipad regresni pfimky a x; = x = 320.7 je psat
T o T¥ 2
D(yP) = §}i0 = 62(—:-11{ + n(x X) ) = _gi

D n
Dosazenim
1473 + 08683207 - 28X
/%
< 1473 - 08683207 + 2:08%39.54
7
Tedy 27689 < 7M. < 309.89

VVvevw

Zdvér testovdni: intervaly spolehlivosti predikce v t&Zisti vychézi
pomé&rné Siroky.
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Zavér: intervaly spolehlivosti indikuji, Ze Gsek regresni pfimky lze
povaZovat za nulovy B, = 0, zatimco smérnice B, je vjznamne odli$né od
jednicky.

Nov4 analyticka metoda vede k odlisnjm vysledkiim 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 standardi oceli X.
Ukoly:

(1) Urcete velikost systematické chyby metody (= velikost useku f,).

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

(3) Pokuste se vyjadrit | presnost metody.

(4) Jsou v datech vlivné a vybocujici body?

VVVVVV

identifikace vlivnych bodu.

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

Dano x Stanovenoy
0.011 0.012
0.085 0.083

35



V601y Regresni kfivka - V601-V633 E jack Williamsuv graf - V601-V633
CEXPERT

o,usoj\ Q 3,01\
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0.070-

0060 2.0 ' "

0.050-

0.040- ‘

0,030+ 1.0+ . .

0,020 i

0.010- .e > §

V601x . Hat-diagonal
0.000 T 1 1 T 1 T 1 1 —> 00 1 | 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 0.00 0.10 0.20 0.30 0.40

Odhady parametria
Proménna  Odhad Smér.0Odch. 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
Vicenasobny korela¢ni koeficient R :
Koeficient determinace R"2 :
Predikovany korela¢ni koeficient Rp :
Stiedni kvdraticka chyba predikce MEP :
Akaikeho informa¢ni kritérium :

0.99900
0.99800
0.99434
1.50063E-006
-161.13

Fisher-Snedecoriv test vyznamnosti modelu

Hodnota kritéria F : 5005.80

Kvantil F (1-alfa, m-1, n-m) : 4.96460
Pravdépodobnost : 7.75E-015

Zavér : Model je vyznamny
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V601y = 0.001+0.9727*x

STATISTICA
0.10

V601y = 0.001+0.9727*¢; 0.95 Int.spol.

0.10
0.0
008 4 Q.08 F b R oi—
., 0.06 ¢ L e e e o ' . N
- 0.04 + = 0.04 F b ol D ol
0.02 + 0024 04 e e R s T
,D'_ T VBOIx:VERTy: y = 0.001 + 0.9727*x; r = 0.9990, p = D.00DD;
: : : - » r’ = 0.0080
0.00 + + ' 4 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
VARO1y VARO1y
Odhady parametr( (V6.sta)
Sigma-omezena parametrizace
Ve01ly | vVe01y | Ve01ly | Ve01y | -95.00% [+95.00% [ v601y VE01y
Efekt Param. | Sm.Ch. t @ LmtSpol. | LmtSpol. | Beta () [ Sm.Ch. 3
Abs. ¢len |0.001034|0.000687| 1.50641|0.162882]| -0.000496| 0.002564
"WE01Ix" |0.972703|10.013748|70.756168|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 601y 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
601y that can be accounted for by variation in V601X, is 0.9980. The correlation between V601y and V601x 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 rO 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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PODSTATNE TESTY VYZNAMNOSTI
V KORELACNI A REGRESNI ANALYZE

test vyznamnosti korela¢niho koeficientu
test vyznamnosti modelu jako celku

test vyznamnosti jednotlivych regresnich parametra

® @€ @ @

test shody linearnich regresnich modelu

a mnoho dalSich testu.....



TEST VYZNAMNOSTI R

Test vyznamnosti odpovida, zda je korelace R mezi vybérovymi

proménnymi natolik silna, abychom j1 mohli povazovat za prokazanou
| pro zakladni soubor p.

~R-/n-2

Pro parovy R: tR — J 5 ta,n_z n je pocet hodnot vyberu
1-R
2
Pro nasobny R: Fr = R (2 m) t, ., Mmjepocet proménnych
1-R?fm-1)
~R-J/n-k-2

Pro parcialni R: t, tynko Kiepocet,vyloucenych®

J1— R? proménnych



TEST VYZNAMNOSTI REGRESNIHO
MODELU

Co vlastné testujeme?

Y=D

Testujeme vyznamnost odhadi
jednotlivych parametru: kdy: je
testovany odhad parametru statisticky
nevyznamny, pak jeho pfisluSna proménna
X; neprispiva ke zpfesnéni odhadu zavisle

Testujeme model jako celek: tj
zda prislusna kombinace vSech
nezavisle proménnych statisticky

o vyznamné zptesni odhad zavisle
modelu zbytecna. promé&nné y oproti pouZiti pouhého
pruméru hodnot y.

proménné y a tato promeénna X; je pak v



TEST VYZNAMNOSTI REGRESNICH
PARAMETRU

Hy: B; =0, 1. J-ty regresni parametr je nevyznamny

prof; =0 == t=—

Pokud plati, ze ] > to2:n-m: POtOM j€ J-ty regresni
parametr statisticky vyznamny a prisluSna proménna
musi zustat v modelu.



Testy vhodnosti linearniho modelu

1. Test spravnosti linearniho modelu

f(x, B) = X B dle Uttsové:

H,: linearni model vs. H,: nelinearni model

Y




RSC, regresi s vyuZitim n, bodu,
RSC regresi s vyuZitim vSech n bodu.
Testaéni kritérium
o (RSC - RSC)) (n, - m)
v RSC, (n - n,)

VVVVV

Test: Je-li Fy < F,(n - n;, n; - m), je H, pfijata.



2. Test kvadratického ¢lenu
H,: B, = 0 (test vyznamnosti B,)
E(yx) = B x+ 5 x? + B

RSC, pro kvadraticky model
RSC; pro linedrni model
Testaéni kritérium linearity
(RSC,; - RSCy) (n - 3)

RSCy (1)

F, =

Test: Je-li F; < F (1, n - 3), je H piijata.



3. Linearita testem vSech charakteristik

a) Stredni kvadraticka chyba predikce

1 n
MEP = - Y (5 - % bg)
| i=1
kde by, je odhad, urceny ze vSech bodu kromé 1-t€ho
Plati vztah
" a2
e.
MEP - 1 P —
n i (1 - Hy’

pro velké n jsou prvky H; = 0 a MEP = RSC/n.



b) Predikovany koeficient determinacq
n MEP

i=1

c¢) Akaikovo informacni kritérium
* RSC
n

nejvhodné;si model ma AIC minimalni

AIC = nln( )+2m



HODNOCENI KVALITY REGRESNIHO
MODELU

Strredni kvadraticka chyba predikce (MEP)

1 n . e Ctverec rezidui modelu
MEP = Z | , H.. i-ty. Slia}goné_lni prvek
nig (1_ H " ) projekéni matice H

Akaikovo informac¢ni kritérium (AIC)

RSC RSC rezidualni soudet &tverci
AlC=n- In( +2m

m pocet parametri

N




REGRESNI DIAGNOSTIKA

VySetiuje regresni triplet, coz predstavuje

# Kritiku dat (zkouma kvalitu dat pro navrzeny model)
# Kritiku modelu (zkouma kvalitu modelu pro dana data)

4 Kritiku metody odhadu (provétuje splnéni vSech
ptedpokladti pozadovanych metodou MNC)



Kritika dat

VySetieni vlivnych bodu:
(1) Odlehlé body

(2) Extrémy

Metoda:

Grafy vlivhych boda

Vybrané diagnostiky vlivnych bodi :




1. KRITIKA DAT

Viskyt vlivnych bodu (VB):
- zdrojem fady problému,

_ zkresleni odhadt a riist rozptylt odhadt parametru.

Déleni viivnych bodii dle charakteru:

1. Hrubé chyby:. vybolujici pozorovani, esénay.

2. Body s ?soﬂ’m vlivem_(tzv. golden points):
predikéni schopnosti modelu.

3. Zddnlivé vlivné body: diisledek nespravného re;
modelu.

rozsitruji

gresniho



Déleni viivnych bodii dle vyskytu:
1. vyboéujici pozorovdni (outliers, O): na'y se 1181,

2. extrémy (high leverage points, E): li${ se na ose X




Statisticka analyza rezidui

1. Klasicka rezidua: ¢ =y, -xb,

Nespravné predstavy o reziduich:
1. Rozdéleni rezidui je stejné jako rozdé€leni chyb,
2. Vlastnosti rezidui jsou shodné s vlastnostmi chyb,
2. Cim je reziduum e vétsi, tim je bod vlivn€ysi,
a tim spiSe by se m€l z dat vyloucit.

¢ - Py = PXB+e) = Pe = (E-H)e



Vlastnosti klasickych rezidui:
1. Rozptyl rezidui

DE) = (1- H;) &
ie nekonstantni, i kdyz rozptyl chyb ¢* je konstantni.

2. Rezidua jsou korelovana: existuje pdrovy korelacni
koeficient r; mezi dv€ma rezidui e; a €,

“ I.IIJ
JA-H) (T - B
i kdyZ chyby &; a ¢, jsou nezavisle.

3. Rezidua neindikuji silné extrémni hodnoty.

4. Rezidua jsou normalnéjsi nez chyby:

(effekt supernormality)
5. U malych vybérti nemusi spravné indikovat model.




Statisticka analyza At,@}aﬁsick)’fch rezidui
;.

1. Graficka analyza

0
2

8L

0 y
2k 0, b
eL

8

gl
-2+

CHYRNY mbELd




2. Numerickd analyza:

(a) Stiedni hodnota rezidui E(¢) = 0,

(b) Pramérné reziduum |&| = 12 €| =€,

(c) Smérodatna odchylka sti"eanil hodnoty rezidui s(€) = e,
(d) Koeficient Sikmosti souboru rezidui g(€) = 0,

(¢) Koeficient Spicatosti souboru rezidui g,(€) ~ 3,

(f) Pearsoniv x 2 tést dobré shody: xzexp VS. Y2

(8) Hamiltontiv R-faktor relativni tésnosti: R = 0.5 %.



Reziduum
9.324031
-30.597716
14.587063
-4.927073
30.906639
-91.306412
36.732715
1.228361
16.926202
-14.587934
-0.975981
-28.918364
13.5675
27.0338
16.372939
-16.568371
26.043582
10.955547
4.150107
-10.946636

60

Reziduum [%0Y]
7.172332
-17.998656
5.6539
-1.658947
18.961128
-79.39688
12.979758
0.388722
10.015504
-7.442823
-4.122306
-21.263503
5.724683
9.354256
8.755583
-7.742229
8.739457
5.676449
1.736447
-4.039349

Graficka analyza klasickych rezidui:

E
40T
5

20
915 1

0

Rezidua - predikce - .

7
1447

3

19 5

10 48
12 4]

20+

404

-G+

-804

B
-100

4
11 20

Predikce
—=

| T T T T T T T T |
120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320

Numericka analyza klasickych rezidui:

Rezidualni soucet ¢tvercu:
Primér absolutnich rezidui:
Rezidualni smér. odchylka:
Rezidualni rozptyl:
Sikmost rezidui:

Spicatost rezidui:

15731.026573
20.782849
29.562576
873.945921
2.450042
6.078201



2. Normovana rezidua 0oy

e — o S e ®

éNi= éJﬁ

normalné rozdélené veliCiny &y, ~ N(O, 1).
Diagnostika: pravidlo 3o, tj. rezidua vetsi nez * 36
indikuji vybocujici.

3. Standardizovana rezidua oy

A €

€Ca; ~ :

Si 5 \/i e Hn

Maji konstantni rozptyl. Maximalni hodnota &g je
ohrani¢ena velikosti yn - m.

Diagnostika: k indikaci heteroskedasticity.




4. Jackknife rezidua 'ﬁ'J ("pIné studentizovana")
uzijeme misto & odhadu smérodatné odchylky &,

" : n-m-1
&, = & " /n - m cotg 6,
\n_m_esl

maji Student. rozdéleni s (n - m - 1) stupni volnostl.
Diagnostika: k identifikaci vybolujicich bodu
(outliers).



5. Predikovana rezidua_' Op

S

1 - Hy

kde b jsou MNC odhady ze viech bodéi kromé i-
tého.

Diagnostika: indikace vybocujicich hodnot (outliers).

A

Cpi = yi_xib(i) =

1



6. Rekurzivni rezidua o,

Dopiedna rekurzivni rezidua jsou definovana vztahy

& = 0, i=}1 .,m

Y - X by

1

\/1 fx, (X X, )" x'

1

kde b, . jsou odhady ziskané z prvnich (i - 1) bodii.

A

Cr; i=m+1 ..,0

Diagnostika: umoziiuji identifikovat autokorelaci Cili
nestabilitu modelu, napt. v Case.




o>

Obrazce v diagnostickych grafech

Typ I: Graf rezidui €, proti indexu 1.
Typ II: Graf rezidui &, proti promenné x;.
Typ III: Graf rezidui él proti predikci ¥..

S?&E:I’NOST
MNe

>

Haez%ae%s;mm

NYSE

i,Xj,? i,ng?



A CHYBNY HObEL

€ 2. ARSENCE x% " Q“‘:%:é L :
3. ABSENE (b,
NEUN&A&m
TVAR
“S— » G 9 . i xj ?

(a) tvar mraku, (b) tvar vysece, (c) tvar péasu a (d) nelinearni
tvar



Grafy identifikace vlivnych bodi

1. Graf predikovanych rezidui (GPR),

osa Xx: €p, 082 y: €;

A.
€

2sdvem c 9;0(’19-\\“‘
3
¢
' ||'““
: al““ | £
> 4 250
Q;&M E 4




2. Williamsuv graf (WG),

osa x: prvky H;, osa y: €5




Williamsuv graf vlivhych bodu

Ji
to. o 5'(n-m- 1)

extrémy

=

&
3

Hﬁ | I-ty diagonalni prvek
projekcéni matice H



3. Pregibontiv graf (IZ’G),

osa x: prvky H;, osa y: €y;




4. McCullohuv-Meeteruv graf ((MMG)

osa x: In [H;; /(m(1 — Hy))], osay: Ineg,

In[ gl} O outliery

Podezrele body

€ o

E extremy

|
l
l
4
!
!
!
I
l
I
[
!
I
I
|

n
In[H../(m(1-H..))]



5. L-R graf (LR)

1.00

0.50 | ::

0.00 | .
0 0.50 H. 1.00
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5. Indexové grafy (IG), iy

osa X: index 1,
b ~ ~ A ~ ° %
osa y: rezidua &;, €g, €y, €p, &5, &g, nebo prvky H; &i Hy, a
nebo odhady b;




6. Rankitové grafy (Q-Q),
osax: up proP, =i/ (n + 1),
osa Y. é(i), éS(i): éN(i)’ éP(i)’ éJ(i)’ € ra)

8| a & b
/
p
$
0 0+
/
| :
0 upl 0 upi
& c
|
0 Up,

(a) pfiblizn& norm4lni rozd&leni, (b) rozdé€leni s dlouhymi konci,
a (c) rozdéleni s kratkymi konci



Predikce rezidui- . EZ rorm 4\ Pregiboniy graf - .

060+

Hat-diagonal
|

Williamsiy graf - EZnorm

‘I.OO?\\
090+
0.80+
0.70+
060+

0.504

0404

0.304

0.204

0.104

Hat-diaganal 4 Hat-diagonal
I T ] —= 0.00+ T [ |

- T T | T T T T 1 | T T |
004 006 008 010 012 044 046 0418 020 022 024 000 010 020 030 040 050 08B0 070 080 080 100




7. Jackknifeovo reziduum ¢, : testovani vlivu i-tého
bodu na statistické charakteristiky
Diagnoza: Pro nepiitomnost vlivnych bodi plat

éx < F_ (1, n-m-1, 0.5) .
Déle siln€ vlivné body maji &, v&ti nez 10.

1-a/n

8. Indexové grafy: charakteristiky vlivnjch bodd
v zavislosti na indexu i monitoruji vlivné body.
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2. vzorova uloha

na vystavbu
linearniho regresnino modelu

Mo619



Uloha M619. Viiv t# parametrit na obsah kadmia v potravindiské pSenici
Obsah kadmia v zrnu y [mg/l] v zavislosti na obsahu kadmia v otrubéach
X; [mg/l], ve stonku s listy x, [mg/l] a v kofenovém systému x; [mg/1].

Vysetiete regresni triplet (data, model, metoda) a naleznéte linearni

regresni model.

x; Cd v otrubach

y Cd v zrnu

x, Cd ve stonku a listech

x; Cd v kofenovém systému

e )




Vystavba linedrniho regresniho modelu:

Yy =8, + B, x, + B, x, + B; x,

Kritika dat

Kritika modelu

Kritika metodz




~Graty vlivnhych bodu (odlehlych O a extrému E)
Software QC-EXPERT 3.1 (TriloByte)
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Vybrané regresni diagnostiky vlivnych bodu
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Indexové a rozptylové grafy
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Rankitové Q-Q grafy (normalita rezidui)
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Parcidini grafy
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LINEARNI REGRESE
Regresni diagnostika
Nazev: m619

VSTUP .
(1) ZVOLENA STRATEGIE REGRESNIi ANALYZY:
Omezeni, P : 1.0000E-34
Transformace : Ne
Vahy : Ne
Absolutni ¢len zahrnut : Ano

(2) PODMINKY A KVANTILY PRO STATISTICKE TESTY:

Hladina vyznamnosti, alfa : 0.050
Pocet bodi, n : 16
Pocet parametrd, m 3
Kvantil Studentova rozdéleni t(1-alpha/2,n-m) : 2.179

Kvantil rozd. Chi-kvadrat Chi-square(1-alpha,m) :9.488
Jméno vystupniho seuboru : M619.txt



oy _VYSTUP
(1) PREDBEZNA STATISTICKA ANALYZA:

Proménna Primér Smérodatna Parovy korelaéni Spoétens
odchylka koeficient hladina vyz.

y 6.0125E+00 4.8734E+00 T

x10TRURY 4.8937E+00 3.5692E+00  (.9837 0.000

X2 LSTY 5.7812E+00 4.5296E+00 0.9935 0.000

x3LO$EN 5.0812E+00 3.8782E+00 0.9948 0.000

Parové korelaéni koeficienty mezi dvojicemi Spoctena

vysvetlujicich proménnych hladina vyz.

x1 versus x2:  9.9344E-01 0.000

x1 versus x3: 9.8693E-01 0.000

X2 versus x3 :  9.8847E-01 0.000

(2) INDIKACE MULTIKOLINEARITY:
Vlastni Cisla Cisla podmi- Variance inflation

[i] korel. matice I[j] n&nosti K[j] factor VIFJ[j]

1 6.4568E-03 4.6141E+02 8.3272E+01

2 1.4307E-02 2.0823E+02 9.4324E+01

3 2.9792E+00 1.0000E+00 4.7508E+01
Maximélni ¢islo podminénosti K : 4.6141E+02
(K[j], K > 1000 indikuje silnou multikolinearitu)
(VIE[j] > 10 indikuje silnou multikolinearitu)

Vicenas.korel.
koef pro X[j]
0.9940

0.9947

0.9894



Kritika dat: ptvodni data obsahuji vlivné body 8, 11, 12
Kritika modeluy = B, + B, x; + B, x, + B; x;: technika MEP, AIC,
s(e)) nasla, Ze absolutni Clen S, statisticky nevyznamny

Odhad Smérodatna Student Parameter je Hladina

parametru odchylka t-test vyznamnosti
toes(16-4)= 2.18

A. Piivodni data a pivodni model vedou k zavéru
y = -0.07(0.14) - 0.69(0.19)x, + 0.90(0.16)x, + 0.84(0.13)x,
(LS: t14055(16-4) = 2.179, D = 99.72%, MEP = 0.21014, AIC =-36.18, s(e) = 0.290)

B, -0.073 0.138 -0.5269 Nevyznamny 0.608
8, 10.685 0.192 3.5746 V{znamny 0.004
B, 0.896 0.161 5.5761 V§znamny 0.000
e 0.838 0.133 6.2879 Vyznamny 0.000

B. Data bez 8, 11, 12 a pivodni model vedou k zavéru

y = -0.02(0.10) - 0.80(0.50)x, + 0.92'(0.34)x2 + 0.91(0.15)x,
(LS: t,.0052(13-4) = 2.262, D = 99.83%, MEP = 0.06118, AIC = -41.58, s(e) = 0.178)

B, -0.017 0.103 -0.1637 Nevyznamny 0.874
B, -0.802 0.504 -1.5919 Nevyznamny 0.146
B, 0.920 0.338 2.7193 Vyznamny 0.024

B, 0.906 0.152 5.9698 V{znamny 0.000




C. Data bez 11, 12 a opraveny model vedou k zavéru
y = -1.18(0.38)x, + 1.25(0.24)x, + 0.92(0.15)x,
(LS: f10050(14-3) = 2.201, D = 99.80%, MEP = 0.06078, AIC = -43.47, s(e) = 0.193)

B, 0.000
8, -LI81 0.383 -3.0854 Vyznamny 0.010

B, 1.245 0.236 5.2751 V{znamny 0.000
B, 0.917 0.151 6.091 Vyznamny 0.000

D. Data bez 8, 11, 12 a opraveny model vedou k zdvéru
y =-0.86(0.37)x, + 0.95(0.25)x, + 0.92(0.13)x,
(LS: t10050(13-3) = 2.228, D = 99.83%, MEP = 0.05101, AIC = -43.55, s(e) = 0.170)

B, 0.000
B, -0.855 0.372 -2.3002 Vyznamny 0.044

B, 0.954 0.251 3.8038 Vyznamny 0.003
B, 0.916 0.132 6.9263 Vyznamny 0.000

Model: y = -0.86(0.37)x, + 0.95(0.25)x, + 0.92(0.13)x,



Numericka diagnostika vlivnych bodi (odlehljch bodii a extrémii)
Odlehlé body jsou tistény tuéné

! ¥ ) é; e oy & e 0 W D A Ar, OF, I, D, LD
1 [ 160 150 010|010 621 037 035 011 012 013 000 023 087 013 003 002 005
2| 160 142 011f 018 1108 066 064 020 0.3 016 002 043 084 025 009 001  0.09
31 210 210 011} 0.00 -0.14 -0.01 -001 000 014 014 000 001 086 000 000 003  0.03
41 210 219 010]-009 -441 -034 -033 011 013 014 000 022 086 -013 002 002 005
G)| 810 814 021|004 044 018 017 007 052 052 001 030 048 -017 004 003 007
61 790 794 013(-004 -052 -016 015 -005 021 021 000 014 079 -008 001 003 004
7| 840 869 016 -029 -342 -119 -122 042 031 039 016 142 061 082 08 003 095
@ 1030 994 018) 036 352 159 171 059 038 051 039 232 0 14 1% 025 18
960 998 0.14| -038 -39 -148 -157 049 022 036 015 144 064 -083 080 016 1.10
1080 1062 013| 018 166 069 068 022 020 023 003 059 077 034 016 000 0.16
1310 1358 023| -048 -3.67 -2.68 06 420 062 085 291 894 015 -5.16 1086 7.83 44.18
1510 14.57 0.19( 054 355 240 (.19 041 0.69 101 462 031 267 463 344 13.13
131 130 129 011] 001 071 003 003 001 013 013 000 002 087 001 000 003 003
141 120 134 012] -0.14 -1201 -0.54 -053 -017 016 018 001 040 082 023 007 001 008
L] 150 156 012] -006 -398 -022 -022 -0.07 016 017 000 016 083 010 001 003 004
16] 150 134 011]| 016 1074 060 058 019 014 017 002 041 083 024 008 001 10.09

\ ,'!\ ) N r\ \ ;‘
/ 3" E % " ’3\ Vér ni vzdalenos %
| | rohognostni vzdalenost

Zavisle proménna

asigké reziduum "
A e
Relativni reziduum

Predikce Standardizované reziduum | Vélghodnostni vzdalenost
Smérodatni odcHylka predikce Jack-knife reziduum \ Cookova vzdalenost
Predikované reziduum Atkinsonova vzdalenost
Diagon. prvky H projekce Andrews-Pregibonova vzdalgnost

Modif. diagon. prvky H ‘projekce Belseyho DF statistika



Software QC-EXPERT 3.1 (TriloByte)

Indikace vlivnych bodu: (*zna€i odlehly O nebo extrém E)

Standardizované Jackknife Predikované Diagonalni
Bod reziduum €g; reziduum e, reziduum e, prvky H;;
1 0.3658 0.3522 0.1134 0.1235
2 0.6560 0.6397 0.2045 0.1330
3 -0.0109 -0.0104 -0.0034 0.1447
4 -0.3415 -0.3285 -0.1062 0.1286
5 -0.1755 -0.1683 -0.0733 0.51683*
6 -0.1591 -0.1525 -0.0520 0.2115
7 -1.1925 -1.2161 -0.4178 0.3133
8 1.5859 1.7078 0.5850 0.3807
9 -1.4821 -1.5700 -0.4866 0.2180
10 0.6911 0.6753 0.2247 0.2024
11 -2.6814 5.1109 -1.2604 0.61852*
12 2.4023 3.19230* 0.9086 0.4109
13 0.0339 0.0325 0.0106 0.1312
14 -0.5416 -0.5250 -0.1716 0.1606
15 -0.2247 -0.2156 -0.0713 0.1631
16 0.5995 0.5828 0.1880 0.1432
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Bod

Vérohodnostni vzdalenosti

i LD(b); LD(s), LD(b,s?);
1 0.0251 0.0224 0.0462

2 0.0878 0.0062 0.0918

3 0.0000 0.0326 0.0326

4 0.0229 0.0236 0.0453

5 0.0439 0.0301 0.0714

6 0.0091 0.0305 0.0390

7 0.8424 0.0310 0.9509

8 1.9389 0.2468 2.6917

9 0.7964 0.1588 1.0958
10 0.1608 0.0045 0.1623
11 10.861* 7.8276* 44.183*
12 4.6276 3.4386 13.130*
13 0.0002 0.0325 0.0327
14 0.0747 0.0125 0.0844
15 0.0131 0.0285 0.0409
16 0.0799 0.0092 0.0866

©
(@))



Bod Zobecn diag. Cookova Atkinsonova Vliv na
prvky vzdalenost vzdalenost predikci

i H,_.. D, A, D,
1 0.1333 0.0047 0.2290 0.1322
2 0.1641 0.0165 0.4339 0.2505
3 0.1448 0.0000 0.0074 -0.0043
4 0.1371 0.0043 0.2186 -0.1262
5 0.5181 0.0082 0.3014 -0.1740
6 0.2132 0.0017 0.1368 -0.0790
7 0.3947 0.1622 1.4226 -0.8213
8 0.5105 0.38650* 2.3192* 1.3390*
9 0.3612 0.1531 1.4358 -0.8290
10 0.2341 0.0303 0.5892 0.3402
11 0.84709* 2.9145* 8.9433* -5.1634*
12 0.69419* 1.0062* 4.6176* 2.6660*
13 0.1312 0.0000 0.0219 0.0126
14 0.1811 0.0140 0.3978 -0.2297
15 0.1666 0.0025 0.1648 -0.0952
16 0.1689 0.0150 0.4127 0.2383
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Software QC-EXPERT 3.1 (TriloByte)

Jackknife
Bod reziduum e,

1 0.3522

2 0.6397

3 -0.0104
4 -0.3285
5 -0.1683
6 -0.1525
7 -1.2161
8 1.7078

9 -1.57
10 0.6753
11 5.1109*
12 3.1923*
13 0.0325
14 -0.525
15 -0.2156
16 0.5828




Ig—i L-R grafy: na osu y: éfﬁ = éiz/RSC, na osu X: prvky

11

La L L-R GRAF PRO DF: M&19
a2

1.0

0.2

0.g

0.4

0.2

0.0

.Hat




100



Kritika modelu

VySetieni vfznamnosti parametru

Metoda:

Parcialni regresni grafy
Parcialni rezidualni grafy

Studentiiv ¢-test vyznamnosti parametru f8




FORMULACE REGRESNIHO MODELU

Y1 X Xp o o Xy X || B &,
Y Koo Ko 0 Ky o Ky b, &,

I
_|_

Yi Xo o X o Xy X | ] B &i

_yn an Xn2 an Xnm /Bm_ o

T g ~ W w ~ D L y J
zavisle nezavisle proménna regresni
proménna parametry



TYPY REGRESNIHO MODELU

Regresni model predpoklada, Ze nezavisla proménna
(proménné) je nenahodna (tj. pevné urcena, napf.
experimentatorem) a zavisla proménna je nahodna (meérena).

Tento predpoklad nebyva v praxi splnén (€asto jsou ob¢€ nebo
vSechny veli¢iny naméfene¢, potom nazyvame tento model
korela¢nim).

Rozeznavame:
#  regresni modely linearni — maji linearni postaveni parametru

#  regresni modely nelinearni —maji nelinearni postaveni
parametru




PODSTATA REGRESNI ANALYZY

Podstatou feSeni regrese je:

4 Stanovit nejlepsi regresni model (¢ili uréit matematickou rovnici,
ktera bude popisovat zavislost y na x),

4 Stanovit parametry modelu (tj. stanovit nejlepsi odhady parametri f),

4 Stanovit statistickou vyznamnost modelu (urcit, zda nalezeny model
prispéje ke zpresnéni odhadu zavisle proménné oproti pouziti pouheho
pruméru),

4 Vysledky dané modelem interpretovat z hlediska zadani.



KRITERIA PRO HLEDANI A ROZLISENI
NEJLEPSIHO REGRESNIHO MODELU

Stiredni kvadraticka chyba predikce (MEP)

10N 6-2 e?  Ctverec rezidui modelu
MEP = Z | H. i-ty diagonalni prvek
Niyq (1_ H ! )2 projekéni matice H

Akaikovo informaéni kritérium (AIC)

AlC=n- |n( RSC) r2m  RSC  rezidualni soucet Ctvercu

m pocet parametru

N




Kvalita navrZeného regresniho modelu

1. Jedina proménni x: rozptylovy graf y na x.

Yic?, proménnych x: rozptylové grafy mohou mylné
indikovat nelinearitu.

2. K posouzeni vztahu y a X;:
a) parcidlni regresni grafy,
b) parcidlni rezidualni grafy.

Grafy vyjadruji zavislost mezi vysvétlovanou proménnou
(vektorem y) a Jednou vysvétlujici proménnou X; pfi
statisticky neménném  vlivu  ostatnich  vysvétlujicich
proménnych, které tvori matici X, . Jde o grafickou obdobu
parcialniho korela¢niho koeficientu u korela¢nich modeli.



Belseyho parcialni regresni grafy

(partial regression leverage plots)

_ra:-.-. X)ﬁ + .)5.}0 +§

s

umoznuji:

Y]

<

1. Posouzeni kvality navrzeného regresniho modelu,
2. Indikuji pfitomnost vlivnych bodd,

3. Nesplnéni piedpokladi klasické MNC,

4. Vyjadiuji zavislost mezi y a zvolenou promennou x; pfi
ctatictinlyr namiAnnidm vliv 11 notatninh X(T)



Graficky vyklad parcialniho regresniho grafu

Priklad: Zajima nas, zda v§echny proménné¢ X, 5 JSOU V
modelu opravnéné€. Postup je vysvétlen pro proménnou X;.

X Xa)
Yo X, Xy X Y A1) X2 X3

t> X, =F(Xp)) —> Vi

regrese rezidua

:> y:f(x(l)) :> ul
regrese rezidua
Proménna x, do \J\T g

modelu patri

u U, Proménna x, do
1 ° "
o A o o modelu nepatri

Vv, Vi
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Uloha M619. Viiy 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:

Yy =By + B, x, + B, x, + B; x,

Parcialni regresni grafy tri nezavisle proménnych

Mg Parcialni regresni graf - ME19x1 - W19 ﬁrT Parcialni regresni graf - MB19x2 - MB19 n,rT Parcialni regresni graf - ME10x3 - MB19
1.0 10 205

05
g 064
ol 04
041 02
0.24 oD
0,04 024

44+
el i
04 08+
06 i

-UE T T T T T T T = -2
A0 08 06 04 02 00 02 04 06 20

1.0

00

-1.04

LR

Vi

‘ED L T T I*
=20 1.0 00 1.0 20




(3) ODHADY PARAMETRU A TESTY VYZNAMNOSTL: ADSTAT 1.25

Parametr  Odhad Smérodatnd Test HO: B[j] = 0 vs. HA: Bj] <> 0
odchylka  t-kriterium hypoteza HO je  Hlad. vyz

B[0]  -7.2666E-02 1.3791E-01 -5.2692E-01 Akceptovana  0.608

B[l] -6.8505E-01 19165E-01 -3.5746E+00 Zamitnuta  0.004

B[2] 8.9619E-01 1.6072E-01 5.5761E+00 Zamitnuta 0.000

B3] 8.3769E-01 1.3322E-01 6.2879E+00 Zamitnuta 0.000

dhady parametri C-EXPERT 3.1
;;:mé""é Odhad Q Sm.od. Zaveér Pravdép. Spodni  Horni
-0.073 0.138 Nevyzn. 0.608 0373 0.228
MB19x1 -0.685  0.192 Vyzn. 0.004  -1.103  -0.267
M619x2 0.896 0.161 Vyzn. 0.000 0 546 1 246
Al 0.838 0.133 Vyzn. 0.000 0.547 1.128
NCSS2007

Regression Equation Section
Independent Regression  Standard T-Value Prob Decision Power
Variable Coefficient Error (Ho: B=0) Level (5%) (5%)
Intercept -7.266543E-02 0.137906 -0.5269 0.607852 Accept Ho  0.077473
M619x1 -0.6850502 0.1916463 -3.5746 0.003820 Reject Ho 0.906070
M619x2 0.8961921 0.1607203 9.5761 0.000121 Reject Ho 0.999127
M619x3 0.8376914 0.1332221 6.2879 0.000040 Reject Ho 0.999919
R-Squared 0.997161
Model: -7.266543E-02 - 0.6850502*M619x1 + 0.8961921*M619x2 + 0.8376914*M619x3



ADSTAT 1.25: statisticka kritéria vérohodnosti regr. modelu
(4) STATISTICKE CHARAKTERISTIKY REGRESE:

“Vicendsobny korelaén{ koeficient, R 1 9.9858E-01
Koeficient determinace, R 2 : 9.9716E-01
Predikovany korelacni koeficient, Rp "2 1 9.9527E-01
Stiedni kvadraticka chyba predikce, MEP : 2.1014E-01
Akaikeho iformacni krit€rium, AIC -3.6180E+01

QC-EXPERT 3.1
Statistické charakteristikx:

Vicenasobny korelaéni koeficient F 0.999
Koeficient determinace RA2 : 0.997
Predikovany korelaéni koeficient R 0.991
Stredni kvdraticka chyba predikce 0.210

Akaikeho informaéni kritérium : -36.180



Parcialni regresni grafy pro tii
nezavisle proménné maji vesmes
nenulovou smérnici.
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Zavér: Nejlepsi linearni regresni model musi
vZdy obsahovat Kkritéria vérohodnosti

D. Data bez 8, 11, 12 a opraveny model vedou k zdvéru
'y = -0.86(0. 37)x, + 0.95(0.25)x, + 0. 92(0.13)x,
(LS: t1095p(13-3) = 2.228, D = 99.83%, MEP = 0.05101, AIC = -43.55, 5(e) = 0.170)

B, 0.000
B, 0.855 0372 223002 V{znamny 0.044

B, 0.954 0.251 3.8038 V{znamny 0.003
B, 0.916 0.132 6.9263 Vjznamny 0.000

Model: y = -0.86(0.37)x, + 0.95(0.25)x, + 0.92(0.13)x,
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Parcialni rezidualni grafy
(graty "komponenta + reziduum")
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Kritika modelu parcmlm rez1dualn1 graf
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Parcialni rezidualni graf pro x2

proménnou ma nenulovou smernici.
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Parcialni rezidualni graf pro x3

proménnou ma nenulovou smeérnici.
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Zavér: Nalezeny nejlepsi linearni regresni
model musi obsahovat Kritéria vérohodnosti

D. Data bez 8, 11, 12 a opraveny model vedou k zdvéru
'y = -0.86(0. 37)x, + 0.95(0.25)x, + 0. 92(0.13)x,
(LS: t1095p(13-3) = 2.228, D = 99.83%, MEP = 0.05101, AIC = -43.55, 5(e) = 0.170)

B, 0.000
B, 0.855 0372 223002 V{znamny 0.044

B, 0.954 0.251 3.8038 V{znamny 0.003
B, 0.916 0.132 6.9263 Vjznamny 0.000

Model: y = -0.86(0.37)x, + 0.95(0.25)x, + 0.92(0.13)x,
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2. vzorova uloha

na vystavbu
linearniho regresnino modelu
pomoci parcialniho rezidualniho grafu

Po51
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Parcialni graf rezidui - P65 1x1 - PES1

Parcialni rezidualni graf pro x1 Tl
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Parcialni rezidualni graf pro x2
proménnou ma nenulovou smernici.
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Parcialni rezidualni graf pro x
proménnou ma temer nulovou sr
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Zavér: Nalezeny nejlepsi linearni regresni
model musi obsahovat Kritéria vérohodnosti

Odhady parametriu:

ProménnaOdhad  Smér.odch. Zavér Pravdépodobnost  Spodni mez Horni mez
Abs -37.676 12.009 Vyznamny 0.006006 -63.01554 -
12.338228

P651x1 0.7335 0.1388 Vyznamny 0.000061 0.440737
1.0264

P651x2 1.3883 0.3565 Vyznamny 0.001166 0.636164
2.140444

P651x3 -0.216 0.1613 Nevyznamny 0.196792 -

0.556894 0.123592
Statisticke charakteristiky regrese
Vicenasobny korela¢ni koeficient R :
0.955585
Koeficient determinace R"2 :
0.913142
Predikovany korela¢ni koeficient Rp :
0.742775
$@aani kvdraticka chyba predikce MEP :  13.613202



POSTUP VYSTAVBY
REGRESNIHO
MODELU
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1. Kvalita nalezenych odhadu parametru

a) Podle intervala spolehlivosti (¢im mensSi interval
spolehlivosti, tim lépe)

,Bj:bji\/Cmm-m-sz-F

l1-a:m;n—-m

b) Podle rozptylu parametru, kde pro kvalitni odhad musi
platit

2- D(b;) < b,

(3) ODHADY PARAMETRU A TESTY VYZNAMNOSTI:

Parametr  Odhad Smerodatna Test HO: B[j] = 0 vs. HA: B[j] <> 0
 odchylka  t-kriterium hypoteza HO je  Hlad. vyz.

0]  -7.2666E-02 1.3791E-01 -5.2692E-01 Akceptovana  0.608

1]  -6.8505E-01 1.9165E-01 -3.5746E+00 Zamitnuta 0.004

2]  8.9619E-01 1.6072E-01 5.5761E+00 Zamitnuta 0.000

3] 83769E-01 1.3322E-01 6.2879E+00 Zamitnuta 0.000

o & o




2. Kvalita dosazené tésnosti prolozeni

a) Podle rezidualniho rozptylu s(y).
b) Podle regresniho rabatu D (= koeficient determinace v %: ¢im
vice se blizi 100 %, tim lepsi je prolozent).

3. Vhodnost navrzeného modelu

Akaikovo informacni kritérium AIC (¢im je mens$i nebo

w7/

zaporn¢jsi, tim vhodnéjsi je navrzeny model).

Stredni kvadraticka chyba predikce MEP (¢im je MEP

mensi, tim je predikéni schopnost navrzen¢ho modelu lepsi).

(4) STATISTICKE CHARAKTERISTIKY REGRESE:
Vicenasobny korelaén koeficient, R : 9.9858E-01

Koeficient determinace, R "2 : 9.9716E-01
Predikovany korelacni koeficient, Rp ™2 : 9.9527E-01
Stiedni kvadratické chyba predikce, MEP : 2.1014E-01

Akaikeho informacni kritérium, AIC -3.6180E+01



4. Predik¢ni schopnost modelu

Stredni kvadraticka chyba predikce MEP (¢im je MEP
mensi, tim je predik¢ni schopnost navrzeného modelu lepsi).

5. Kvalita experimentalnich dat
a) Na zaklad¢ analyzy rozli¢nych druhti rezidui.
b) Na zaklad¢ Indikace vlivnych bodu

(Jackknife rezidua, standardizovana rezidua, normovana rezidua,
predikovana rezidua, rekurzivni rezidua,

Cookova vzdalenost, diagonalni prvky projekéni matice a
veérohodnostni vzdalenosti).



(5) ANALYZA KLASICKYCH REZIDUI:

Bod

OO0 WnNnH W = =

16

efena Predikovana Smeérodatna Klasické Relativni

hodnota hodnota odchylka  reziduum reziduum
yexpl[i] yvyp(i] s(yvyp(i])  e[i] eri]
1.6000E+00 1.5006E+00 1.0203E-01 9.9415E-02 6.2135E+00
1.6000E+00 1.4227E+00 1.0587E-01 1.7733E-01 1.1083E+01
2.1000E+00 2.1029E+00 1.1045E-01 -2.9205E-03 -1.3907E-01
2.1000E+00 2.1925E+00 1.0412E-01 -9.2540E-02 -4.4067E+00
8.1000E+00 8.1354E+00 2.0871E-01 -3.5421E-02 -4.3729E-01
7.9000E+00 7.9410E+00 1.3352E-01 -4.1016E-02 -5.1919E-01
8.4000E+00 8.6869E+00 1.6249E-01 -2.8690E-01 -3.4155E+00
1.0300E+01 9.9377E+00 1.7913E-01 3.6232E-01 3.5176E+00
9.6000E+00 9.9805E+00 1.3555E-01 -3.8050E-01 -3.9636E+00
1.0800E+01 1.0621E+01 1.3061E-01 1.7918E-01 1.6591E+00
1.3100E+01 1.3581E+01 2.2832E-01 -4.8080E-01 -3.6703E+00
1.5100E+01 1.4565E+01 1.8609E-01 5.3530E-01 3.5450E+00
1.3000E+00 1.2908E+00 1.0514E-01 9.1821E-03 7.0632E-01
1.2000E+00 1.3441E+00 1.1635E-01 -1.4406E-01 -1.2005E+01
1.5000E+00 1.5597E+00 1.1723E-01 -5.9675E-02 -3.9784E+00
1.5000E+00 1.3389E+00 1.0987E-01 1.6110E-01 1.0740E+01

Rezidualni soucet étverci, RSC: 1.0114E+00

Primér absolutnich hodnot rezidui, Me: 1.9048E-01

Prim¢ér relativnich rezidui, Mer: 4.3750E+00

Odhad reziduélniho rozptylu, s~ 2(e): 8.4282E-02

- Odhad smérodatné odchylky rezidui, s(e): 2.9031E-01
Odhad Sikmosti rezidui, gi(e): 9.2356E-02
©dhad Spicatosti rezidui, g2(e): 2.8755E+00



(7) INDIKACE VLIVNYCH BODIOJ*:E_ (* indikuje odlehly nebo vlivny bod)

Bod Standard. Jackknife Predikované  Diagonalni
reziduum reziduum reziduum prvky
i eS[i] eJ[i] eP[i] HI[i,i]
1 3.6577E-01  3.5217E-01 1.1343E-01 1.2352E-01
2 6.5601E-01  6.3966E-01  2.0453E-01 1.3298E-01
3 -1.0878E-02  -1.0415E-02  -3.4148E-03  1.4474E-01
. -3.4147E-01  -3.2854E-01  -1.0620E-01  1.2863E-01
5 -L7552E-01  -1.6827E-01  -7.3309B-02  5.1683E-01*
6 -L5911E-01  -1.5250E-01  -5.2020E-02  2.1152E-01
7 -1.1925E+00 -1.2161E+00 -4.1777E-01  3.1326E-01
8 1.5859E+00 1.7078E+00 5.8504E-01  3.8069E-01
9 -1.4821E+00 -1.5700E+00 -4.8658E-01  2.1800E-01
10 6.9109E-01  6.7525E-01  2.2465B-01  2.0240E-01
11 -2.6814E+00 -4.0550E+00* -1.2604E+00 6.1852E-01*
12 24023E+00  3.1923E+00* 9.0863E-01  4.1087E-01
13 3.3931E-02  3.2488E-02  1.0568E-02  1.3115E-01
14 -5.4162E-01  -52502E-01  -1.7163E-01  1.6062E-01
15 -2.2469E-01  -2.1557E-01  -7.1301E-02  1.6305E-01
16 5.9952E-01  5.8279E-01 1.8803E-01 1.4322E-01



Bod

OO0 JONWN P W ==

Veérohodnostni vzdalenosti

LD(b)(i]

2.5120E-02
8.7766E-02
2.6701E-05
2.2933E-02
4.3879E-02
9.0525E-03
8.4237E-01

1.9389E+00

7.9637E-01
1.6078E-01

1.0861E+01*
4.6276E+00

2.3173E-04
7.4671E-02
1.3108E-02
7.9906E-02

LD(s ™ 2)[i]
2.2351E-02
6.2215E-03
3.2606E-02
2.3569E-02
3.0095E-02
3.0538E-02
3.0991E-02
2.4682E-01
1.5878E-01
4.5425E-03

7.8276E+00*
3.4386E+00

3.2520E-02
1.2499E-02
2.8534E-02
9.2132E-03

LD(b,s ™ 2)i]
4.6185E-02
9.1797E-02
3.2632E-02
4.5295E-02
7.1395E-02
3.9045E-02
9.5089E-01
2.6917E+00
1.0958E+00
1.6232E-01

4.4183E+01*
1.3130E+01*

3.2738E-02
8.4425E-02
4.0880E-02
8.6631E-02



indikace vlivn)’(ch dat

A. Anall’ za rezidui

Index Standard. Jackknife Predik. Diag(Hii) Diag(H*ii) Cook. vzd.
1.000 0.366 0.352 0.113 0.124 0.133 0.013
2.000 0.656 0.640 0.205 0.133 0.164 0.025
3.000 -0.011 -0.010 -0.003 0.145 0.145 0.000
4.000 -0.341 -0.329 -0.106 0.129 0.137 -0.013
5.000 -0.176  -0.168  -0073  0.517 G31®  -0.047
6.000 -0.159 -0.1562 -0.052 0.212 0.213 -0.011
7.000 -1.193 -1.216 -0.418 0.313 0.395 -0.136
8.000 1.586 0.381 % 0.244
9.000 -1.482 0.218 .o61 -0.103
10.000 0.691 .675 0.225 0.202 0.234 0.044
11.000 -2.681 0.619 E -1.087
12.000 2.402 0.411 0.419
13.000 0.034 .032 0.011 0.131 R 0.001
14.000 -0.542 -0.525 -0.172 0.161 0.181 -0.026
15.000 -0.225 -0.216 -0.071 0.163 0.167 -0.011
16.000 0.600 0.583 0.188 0.143 0.169 0.025

B. Analyza vlivu

Index Atkinson. vzd. Andrew.-PiVliv na YA Vliv LD(b Viiv LD(s) Vliv LD(b,s
1.000 0.229 0.867 0.132 0.025 0.022 0.046
2.000 0.434 0.836 0.251 0.088 0.006 0.092
3.000 0.007 0.855 -0.004 0.000 0.033 0.033
4.000 0.219 0.863 -0.126 0.023 0.024 0.045
5.000 0.301 0.482 -0.174 0.044 0.030 0.071
6.000 0.137 0.787 -0.079 0.009 0.031 0.039
7.000 1.423 0.605 -0.821 0.842 0.031 0.951
8.000 a3 0.490 @ @ owss ] %
9.000 1.436 0.639 -0.829 0.796 0.159 .096
10.000 0.589 0.766 0.340 0.161 0.005 0.162
11.000 0.153 (7828
12.000 0.306 @ % 4 @
13.000 .02 0.869 .013 .000 0.033 0.033
14.000 0.398 0.819 -0.230 0.075 0.012 0.084
15.000 0.165 0.833 -0.095 0.013 0.029 0.041

16.000 0.413 0.831 0.238 0.080 0.009 0.087



6. Testy regresniho tripletu
(Data + Model + Metoda):

6.1 Fisher-Snedecorav test celkove regrese,
6.2 Scottovo kritérium multikolinearity,

6.3 Cook-Weisbergtiv test heteroskedasticity,
6.4 Jarque-Berrav test normality rezidui,

6.5 Walduv test autokorelace,

©c O O O O O

6.6 Znameéenkovy test reziduli.
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(6) TESTOVANI REGRESNIHO TRIPLETU (DATA + MODEL + METODA):

Fisher-Snedocoruv test vyznamnosti regrese, F:

Tabulkovy kvantil, F(1-alpha,m-1,n-m):
Zaver: Navrzeny model je vjznamny.

Spoctena hladina vyznamnosti:

Scottovo kriterium multikolinearity, M:
Zaver: Navrzeny model neni korektni.

Cook-Weisbergiiv test heteroskedasticity, Sf:

Tabulkovy kvantil, Chi * 2(1-alpha,1):

Zaver: Rezidua vykazuji heteroskedasticitu.

Spoctena hladina vyznamnosti:
Jarque-Berraiiv test normality rezidui, L(e):
Tabulkovy kvantil, Chi * 2(1-alpha,2):
Zaver: Normalita je prokazana.
Spoctena hladina v§znamnosti:
Waldiv test autokorelace, Wa:
Tabulkovy kvantil, Chi ™ 2(1-alpha,1):
Zaver: Rezidua jsou autokorelovana.
Spoctena hladina v§znamnosti:
Znamékovy test, Dt:
Tabulkovy kvantil, N(1-alpha/2):
Zaver: Rezidua nevykazuji trend.
Spoctend hladina v§znamnosti:

1.4050E+03
3.4903E+00

0.000
9.6106E-01

5.3739E+00
3.8415E+00

0.020
3.3085E-02
5.9915E+00

0.984
1.0320E+01
3.8415E+00

0.001
-1.9739E-01
1.6449E+00

0.422
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MULTIKOLINEARITA
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Vektory matice X musi byt skuteén& navzajem nezavislé (jejich parové R musi byt nulové nebo
statisticky nevyznamne). Pokud tomu tak neni, dochazi k multikolinearité, ktera zptisobuje
pocetni 1 statistické problémy.
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Test multikolinearil_,y

Paradoxni situace: F-test je viznamny a vSechny t-testy jsou
nevjznamné, protoZe je silna multikolinearita mezi sloupci
matice X, &ili existuje rovnob&Znost vektorl x; a x,, ] # K,
sloupcii matice X.

%“ x‘. %s xl. xs-

- g
M" Ca N ¢+, I+e)A,
Mo Sy 129 ¢ ¥\ )N,
i '\A-\‘W C,.. N, C.* \M % e“)hm
\ "\ ~ -
Xy ORTOGONALNT PLOWNNE  KOLINEARNT TROMENNE
HODNOST MAT\CE mw =% g
AL e >
1\ K‘s ‘_ime\‘

L ORTOGOVALNY LOLINEARN,




Statistické obtize:

1. Nestabilita odhadu je zplsobena citlivosti odhadu na malé
zmény v datech. Odhady mivaji Casto nespravné znaménko,
coz znemoZziuje jejich vécnou (fyzikalni) interpretaci a jsou
co do absolutnich hodnot prili§ veliké.

2. Velké rozptyly D(b,) jednotlivych odhadu zpusobuji, ze
t-testy indikuji statistickou nevyznamnost 3; .

3. Silnd korelovanost mezi prvky vektoru odhada b zpisobuje,
ze odhady b; nelze interpretovat odde€lene.

4. Koeficient determinace vysoky a regresni model muize dobie

popisovat experimentalni data.



MULTIKOLINEARITA
Priciny?

¢ Preurcenost regresniho modelu (,,zbytecné* mnoho
nezavislych proménnych),

¢ Skutecné existujici zavislost mezi ,,nezavislymi*
promeénnymi,

¢ Povaha modelu (napt. polynom),

¢ Nevhodné rozmisténi experimentalnich bodi,

(napt. mala variabilita hodnot nezavisle proménné).



Metoda racionalnich hodnosti

Matici R (symetrickd) vyjadiime:

@ pomoci vlastnich Cisel A; < A, < ... < A

m

® a odpovidajicich vlastnich vektora P, j =1, ..., m,
ve tvaru

R = Y AP PT

1=1
a inverzni matici R! vztahem

R' = YA 'P. PT



a vektor normovanych odhadu parametrii bude

m

by = E(‘j_l P, PJT) r

J=0

a kovariancni matice normovanych odhadii bude

Dby = 6y YA P, P/T

J=0

V piipadé MNC bude o = 1.

Plati dusledek: pokud budou vlastni ¢isla A; mala, budou odhady
by 1]ejich rozptyly neimérné vysoké.



Jsou-li vSechny sloupce matice X vzijemné€ ortogonalni,
matice X' X je diagondlni a odhad b lze vyjadfit

b, = 1=1n j*=% .., m
2
X
i=1
m-1 ,
YT
a definuje se F, = ljn 1_ = Ty, kde

Ts je primérnd hodnota Ctverct testaCnich statistik sz,
definovanych pro piipad B; = 0 a B,, je absolutni Clen.



2. Numericka kritéria.:

a) Determinant matice R, det®) = ﬁxj , kde A; jsou vlastni

Cisla matice R. Je-1i determinant det(R) prili§ maly, t] mensi
nez 107, jde o silnou multikolinearitu.

b) Cislo podminénosti K - P , kde A, A, jSOU maximalni

mm

a minimélni vlastni ¢islo matice R. Je-li ¢islo podminénosti
K > 10°, jde o silnou multikolinearitu.

C) VIF-faktor. (Variance Inflation Factor) je VIF, = R, , kde

1 ?

R je j-ty diagonalni prvek matice R™. Plati vztah
1
1 - R’

%

. Je-1i VIF, > 10, jde o silnou multikolinearitu.



VIF - variance inflation factor — diagonalni prvky inverzni
matice ke korela¢ni matici nezavisle proménnych (diag(R?))

A B C D E F

X1 | 1 023 -0.15 007 0

X2 (023 1 008 025 0.34 korela¢ni matice R

X3 | 015 008 1 073 0.67 .

X4 |0.07 025 073 1 |0.98

XS | 0 034 067 008 1 =INVERZE(B2. F6)

Ctrl+Shift+Enter

XI X2 X3 X4 X5

X1 228 128 151 -102 9.44 \/

x2 |.128 1250 0.88 9.05 9.03 SR

x3 | 1.51 -0.8s (BB 113 9.15

X4 |-102 9.05 -11.3 83.5 kriticky vysoké hodnoty VIF

X5 | 944 9.03 9.15 E-/




Reseni problémai II. a III.: uzitim racionalnich hodnosti |
B zanedbaji se scCitance (resp. jejich ¢asti) o malych
hodnotach vlastnich ¢isel A,

B kritériem pro vypusteéni s¢itancti malych vlastnich &isel je
vztah
\

EM
>
\j=1 )

abs

T
I
A~

kde
® P je zvolena piesnost (obycejn& 10™),
@ Cislo w urCuje spodni mez, od které se norm. odhadu provad1
s¢itani.



Oznaéme W = YA

a

ReSeni:
B pokud je tj ® by mélo byt necelé), provadi se

sumace od (w - 1) a vlastni ¢islo A, _, se "vazi" faktorem
W - EP
A

w

u =

B tim je zajiSt&no, Ze lze Spojité v zavislosti na riistu piesnosti P
snizovat délku odhadu || by| a jejich rozptyly.

® to je vSak doprovazeno ristem vychyleni odhadii a poklesem
vicenasobného korelaéniho koeficientu.



B vychyleni odhadi je zde zplisobeno zanedbanim s&itanct
v rovnicich normovanych odhadi parametra piiw > 1.

B pro Ctverec vychyleni hvz(bN)= [B - E(b)]%, ziskany metodou
racionalnich hodnosti, plati

h\%(bN) - ﬁNT[gl)j PjT) By
i=

optimalni velikost P: z pozadavku minima MEP v zvislosti na
P. Jinak pro MNC je standardné P = 10732,

= \W
I 4

?l




Piiklad 6.9 Aproximace absorpcniho spektra polynomem
Popiste zavislost molarniho absorpéniho koeficientu & na vinové délce A,
¢ = f(A) polynomem druhého stupné

E(e/A) = By A + Bs A2 + B,

Data:n =15, m =3

e [dm® mol” 3 34 43 5 6 68 81 92 107 116

cm’]

A [nm] 460 470 480 490 500 510 520 530 540 550

e [dm® mol” cm™] 12.9 13.6 14.6 15.3 15.5

A [nm] 560 570 580 590 600
Resent:

a) Prop; = 0: Fr = 696 > F,os(2, 12) = 3.885, je model jako celek
statisticky v§znamny.

b) toers(12) = 2.179 je vy$si nez T, a Ty, a oba parametry B, a f;
vychézeji statisticky nevyznamné.

c¢) M = 0.989 ukazuje na silnou multikolinearitu.



Piiklad 6.9 Aproximace absorpcniho spektra polynomem
Popiite zévislost molarniho absorpéniho koeficientu & na vinové délce A,

¢ = f(A) polynomem druh¢ho stupné
E(e/h) = B,A + B, A+ B,

Data:n =15;m =3

s [dm® mol” T34 43 5 6 68 81 92 107 116

cm’]

A [nm] 460 470 480 490 500 510 520 530 540 50
¢ [dm’ mol” cm”] 29 136 146 153 15.5

A [nm] 560 570 580 590 500
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Resent: | |
a) Pro B; = 0: Fg = 696 > Fyos(2, 12) = 3.885, ¢ model jako celek
statisticky vjznamny.
b) togms(12) = 2179 je vyiinez T,a Ty a oba parametry 3, a P;
vychézejf statisticky nevjznamne.

¢) M = 0.989 ukazuje na silnou multikolinearitu.

Tabulka 6.2 Odhady parametrii polynomu
j Parametr Odhad b; T,
yD(by)
1 1 -43.93 19.38 -2.267
2 2 0.1018 0.0735 1.386
3 3 -2.505°10° 6.925°10° -0.0361

Zdvér: U polynomickych regresnich modelt nelze z vysledkti Studentova
t-testu usuzovat na v§znamnost jednotlivych &lend polynomu. Pficinou je
silnd multikolinearita.



Ptiklad 6.46 Multikolinearita u teplotni zdvislosti aktivitniho koeficientu
Zavislost logaritmu stiedniho aktivitniho koeficientu In vy, na teplote T lze
vyjadiit polynomem tfetiho stupné. Posud'te miru multikolinearity a vyuzijte
metodu racionalnich hodnosti ke sniZeni stupné multikolinearity.
Data: pro myy = 0.1.

T [°C] 0 10 20 30 40 50 60

Iny, 0.8067 0.8038 0.8000 0.7946 0.7927 0.7867 0.7828
T [°C] 70 80 90
Iny. U715 0.769 0.765

Reseni: Pro model
Iny, =0, T+ B, T + B, T° + B,
1. Klasicka MNC (parametr vychyleni P je nastaven na P_= 10™): ur¢ila
Iny, = 0.807 (£ 1.06° 103) - 2.654°10* (£ 1.07°10% T -
3.13°10% (+ 2.87°10%) T + 9.44°10° (£ 2.09°10°) T°

Koeficient determinace R* = 0.9957,

Kvadratickd chyba predikce MEP = 3.507 " 10°,
Kritérium AIC = -132.26,

Det(R) = 3.97°10* a ¢islo podminénosti K = 1989.73.



T-testy viznamnosti parametri B,, B,, B; (pro & = 0.05): P, a P; jsou

statisticky nevyznamne.
Charakteristiky multikolinearity: (plati pro VIF, > 10 jde o silnou multikolinearitu)

J

P Charakteristika

1 2 3

T VIF, 70.42 439.1 184
A 1.46°10° 9.35°107 2.905

0.05 VIF, 6.204 0.260 4.373

2. Metoda racionalnich hodnosti (parametr vychyleni P = 0.05): urcil
Iny. = 0.807 (+ 8.72°10%) -3.22°10* (+ 3.28°'10”) T -
-1.476°10° (+ 7.18°10%) T2 - 2.837°10” (+ 3.314°10°) T°

Koeficient determinace R*= 0.9955,

Stfedni kvadraticka chyba predikce MEP = 2.364°10°

Kritérium AIC = -131.7.

T-testy vyznamnosti parametri p,, f,, B; (pro ¢ = 0.05): pouze B, je
statisticky nevyznamny. '
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Zaveér: Eliminace multikolinearity vede:
1. ke snizeni piesnosti prolozeni (poklesu R?),
2. ke zlepsSeni predik¢ni schopnosti modelu (kritérium MEP),
3. k poklesu rozptyli odhadu,
4. k zuzeni pasu spolehlivosti.



Priklad 6.23 Aproximace konvexné rostouci zavislosti polynomem
Aproximovani experimentdlnich dat polynomem vhodného stupné tak, aby
dokonale spliioval podminku zachovani tvaru kiivky dat. Pro aproximaci zvolte
polynom Sestého stupné

6
E(y/x) = 21 bj x!) + b,
J:
Cilem je vycisleni hodnoty y v po¢atku ¢ili odhadu parametru f3,.
Data: n =10, m=7

X 25 25 45 55 65 75 85 93 105 115
y 150 160 170 190 210 230 270 310 370 450

Reseni: odhady MNC pti P =10 a RH pro P = 3.5"10"* (MEP nejmensi).

Odhady parametrii pro riizné€ volby P

Metoda P MEP b, by b, b,
MNC lir2 380.2 195.7 -5.90 0.257 < 91
RH 3.5°10 8.596 134.7 0.35 921073 3.2°10°%

Metoda |8 b, b,
MNC 530°10° 0w 6.94°107°

RH -5.3'10°° 3.9°10” 4.510™"




00 Odhad parametru b, je vE€tsi nez hodnota y,, coz ukazuje, Ze model prochazi
mez1 po¢atkem a bodem (x,, y,) minimem.

[ Konfidencni intervaly hned za rozsahem experimentalnich dat jsou pFilis
Siroké, takze neumoZziluji predikci y mimo rozsah méfeni.

00 Odhady urcené metodou racionalnich hodnosti jsou vychylené.

O Parametr b, je vSak niZ8i neZ y, a konfiden¢ni intervaly ukazuji na moznost
predikce 1 mimo rozsah méieni.



308. 80 - o 380.08

Y y
300. 00 300. 08
100. 00 100. 00 |
S S X S X
= = R - = R
Zaver:

1. RH poskytne odhady parametra, které zajist'uji prabéh modelu odpovidajici
trendim dat a nema nadbyte¢né extrémy ¢i inflexy.

2. Pii pouziti klasické MNC by tuloha byla feSitelna pouze pii zavedeni
omezeni na regresni parametry.
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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]

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

koeficientu p, @

Jn-2

Py
\/1_1032

ty




Cookuyv - Weisbergiiv test homoskedasticity

Vychazime z predpokladu, Ze rozptyl naméfené hodnoty Y, 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



1. vzorova uloha

na vystavbu
linearniho regresniho modelu

Po51

Test heteroskedasticity
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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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W Heteroskedasticita -

2.0+

1.0

0.0+

-1.0+

-2.04

A

0 10 20 30

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]




2. Vvzorova uloha

na vystavbu
linearniho regresniho modelu

P633

Test autokorelace
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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 Chi~2(1-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)



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.
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3. vzorova uloha

na hledani metody vystavby
linearniho regresnino modelu

M019
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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
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0.0+

-1.0+

-2.0+

=20

Heteroskedasticita - .

1.0

20

3.0

Autokorelace rezidui- .

E(i-'%

06+
11
0.4+
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0.0 2 12

-0.24
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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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Q-Rezidua /P
4.0+

3.0+

Q-0 Jack-Knife - .




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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Kalibrace

Sklada se z fazi: |
a) sestaveni kalibra¢niho modelu,
b) pouziti kalibraniho modelu.

Druhy kalibrace a kalibraéni modely

1. Absolutni kalibrace: vztah signdlem y a veliinou x,
kde |
@je méfeny signal (potencidl E, napéti clanku U,
- proud I, elektricky odpor R, pH, absorbance A,
atd.,)
@ie stav nebo vlastnost systému (obsah m, objem V,
koncentrace c, teplota t°, ¢as 7, atd.).
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2. Komparativni kalibrace: pfistroj se kalibruje vuci
druhému, nap¥ absorbance (1. metoda) a titracne

(2. metoda).




Dle vyuziti kalibracniho modelu:

1. Jedno pouziti: z modelu o bodech {x,y;},1 = 1, n, se
urci odhad %~ se svym intervalem spolehlivosti,

2. Vicendsobné pouziti: pro rizné hodnoty signalu se
urCuji odhady & na zdkladé jednoho kalibracniho
modelu;

3. Pouziti v kombinaci: s dalsimi méfenimu,



Hled4ni kofene rovnice £* = f7(y%)
Na zaklad€ Taylorova rozvoje lze nalézt pro rozptyl

DR’ = 'Sf(;{,xb)*-z Dl(\)/;*) + D(f(x, b))

kde D(y') je rozptyl y-novyjch hodnot obycejné o*,

D(f(x,b)) = D(¥) je rozptyl predikee,



@ 4 Ve \
Kalibracni primka
V laboratotich nejpouzivanéj$i model,
(napf. Lambertiv-Beertiv zdkon, A = e d c )
Kalibracni pfimka: y, = S, + B,x+e  1=1.,n

Nezndmy vzorek: y;, = fB, + B, % + g, j=1,..M

nalezenf odhadu & parametru x




Odhad x7:

(1) Pfim§ odhad: %" = X + Y b_ y
1

kde v je m&Feny signél (resp. primér y pro M > 1
opakovanych méfeni),
b, je odhad smérnice kalibralni pfimky.
Primy odhad je obecné vychyleny.

(2) Naszodiho modifikovany odhad: korekce na vychyleni
v -y)b
o’

Z;(Xi = RY

A X

Xg = X +

2
b, +




Interval spolehlivosti odhadu %
P(Lp < k < Ly) = 1 - e, kde a je koeficient vjznamnosti

1 - a je statistickd pravdépodobnost,
statisticka jistota,

S (1 - &)%n statistickou jistotou tvrdime, Ze "pravda K" lezi

v intervalu (Lp; Ly).

Meze 95%niho intervalu spolehlivosti se vypoctou
L,y =4%"£1L5s.




Konstrukce intervalu spolehlivosti % * z kalibra¢ni primky
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100(1 - &!)%n( interval spolehlivosti pro signal y

1-a/2
\/—_\XaIZ(nﬂz)

a pro regresni piimku hraniéni 100(1 - @)%ni paraboloidy

r . R
=53
: b, x + b, ¥ ¢ 2F1-a(2’ n-2) 1 = & 2 )
4 n n _

E (X; - X)”

\ B i=1 - )
Dolni hrani¢ni hodnota Ly je feSenim rovnice U, Py
Horni hrani¢ni hodnota Ly, je fefenim rovnice Up = Ppy




Vlastnosti intervalu spolehlivosti:

Zizeni intervalu spolehlivosti nezndmé % * 1ze zptusobit

1. Opakovanim méfeni signélu y', Cili ristem M.

2. Zizeni konfidenénich parabol lze dosdhnout eliminaci
vlivnych bodu.

3. Zmen$enim rozptylu °, tj. zpfesnénim méfeni.



Super-presné davkovani
1. Koncentrovanych anorganickych kyselin a zdsad
2, Orgamckych rozpoustedel

e
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Pistova mikrobyreta (M. Meloun, V. Riha, J. Z4gek: ZN. 11/1985)

PK2500:  V =2500 ul, (V) = 023 ul, s,(V) = 0.012 %
PK1250:  V =1250ul, (V) = 022 ul, sy(V) = 0.024 %
PRO500: V= 500 ul,  s(V) =025 ul, s,(V) = 0050 %
PKO250: V= 250 ul, (V) = 0.25 ul, s,,(V) = 0.100 %




Presnost kalibrace

limitnf hodnoty, pro které je jeste signél odliSny od Sumu

1. Kriticka troveii y.: pfedstavuje horni mez 100(1 - @)
%niho intervalu spolehlivosti predikce signalu pro koncen-
traci rovnou nule, tzv. slepy pokus. Nad hodnotou y, 1ze
signél odli§it od Sumu.

y, = 'i—bli+tl_a/2(n—2)c"r 1+ =+
n

\ iZ;(xi—x

Koncentrace x., odpovidajici hodnoté kritické drovne

y. -V -
X, = + X

C ‘b1







2. Limita detekce yp,. odpovida koncentraci, pro kterou
je doInif mez 100(1 - «)%niho intervalu spolehhvosti
predikce signilu rovna y,. Limita detekce udava daroven
s1 gnalu ktera umoznu]e jesté detekci koncentrace, tj. odliSeni
od Sumu.

=2
X. - X

YDZYC-'-a'tl-a/Z(n—z) 1+l+ o )
n o B

'\ zlj(xi—x)z
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Piehled limit piresnosti kalibrace:
Obecné plati pravidlo, ze

ycSstys



3. Limita stanoveni y, je nejmensi hodnota signalu, pro
kterou je relativni smérodatné odchylka predikce dostatecne
mal4 a rovna &slu C. (C se voli 10%, tj. C = 0.1).

Je-li predikce v mist& x, rovna y(X) = y + by(X; - X), je
podminka k urceni y,

D(y(x
POE) _
9(x,)
Dosazenim
: =2
y, = o 1 4 J_-_ o (Xs X)
C n B
E (x; - X)z
\ i1




K praktickym vypoétim se uZiva aproximace

Y'"'&
X C n =0

\ Z;(Xi—X)

a koncentrace limity stanoveni Xx; je
Y.~ ¥ . -

X, = + X
S b
1




Priklad 6.53 Odhady koncentrace z kalibracni p
Odhanéte z kalibracni pfimky koncentraci lithia [g L1/25 cm’]

pro naméiené absorbance A™ = 0.0002, 0.5 a 1.0.

Kalibracni primka

A

1.05
1.00

0. 95
0. 90

. 0.85
0.80
0.75
0.70
0. 65
0. 60
> 0.55
0.50
0. 45
0. 40

0. 35
0. 30
0.25

0. 20
(5 B
0.10

0.05 IllllllI|1!l|IIl*l|llllllllI]II!'II]L[I!;!Illlllllllllll!rllliilllllllllllllL!ill

2.00 .00 10.00 14.00 18.00 22.00 26.00 30.00 34.00 38.00 42.00
‘ :

I

0.02525(+-0.00011).c + 0.00020(+-0.00276)




(2) CALIBRATION PARAMETERS:

OTTROT

Parameter Estimate Standard Test of HO: B[j] = 0 vs. HA: B[j] <> O
deviation t-Criterion HO hypothesis is Sig.leve:
Intercept 2.0000E-04 2.7529E-03 7.2650E-02 Acgepted 0.943
Slope 2.5249E-02 1.1388E-04 2.2172E+02 Rejected 0.000
(3) ANALYSIS OF RESIDUALS:
Residual sum of squares, RSS : 3.8581E-04
Mean of absolute values of residuals, Me : 2.7588E-03
Mean of relative residuals, Mer([%] ¢ 0.8585
Estimate of residual variance, s*2(e) : 2.7558E-05
Estimate of residual standard deviation, s(e) : 5.2496E-03
(4) CALIBRATION LIMITS:
Critical level, yc: 6.1044E-03 Xe: 2.3384E-01
Detection limit, 1.1909E-02 xd: 4.6375E-01
Determination limit, 5.9276E-02 XSt 2.3397E+00
(5) CALIBRATION TABLE:
Response Direct Naszodi Confidence interval
measured estimation estimation lower limit upper limit
yexp[i) xcal[i) ®callil)] Llxcal[1i] Luxcal i)
2.0000E-04 9.4602E-08 4.3235E-04 -5.0351E~01 5.0351=-01
5.0000E-01 1.9785E+01 1.9795E+01 1.9335E+01 2.0254E+01

1.0000E+00

3.9597E+01

3.9597E¥01

3.9104E+01

4.0090E+01
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Priklad 6.58 Vliv pFesnosti pristroje na mez delexce
Na tfech rozli¢n& piesnych piistrojich A, B a C byly zméreny
signdly pro 20 drovni koncentrace. UrcCete regresni model a

piesnost kalibrace pomoci meze detekce a kritické drovneé.

CALIBRATION STRAIGHT LINE: P658-pristroj A

py — 0.00110(+-0.00010).c + 4.9700(0.1133)

: 2
| ' JL %10
{ [ 1 1 1 .l 1 1 1 . 1 . |
0 2 4 6 g i0 12 14 i6 i8 20
b 4
X= 9.200000E+0000 di= 1.120158E-0001 1= 0.000000E+0000

Y= 5.999029E+D000 d2= 0.000000E+0D00




(2) CALIBRATION PARAMETERS:

Parameter

Intercept 4.9700E+00 1.1334E-01 4.38525-01

Slope 1.1045E-03 9.4611E-05 1.1674:+--01

Estimate Standard Test of HO: B[j] = 0 vs. HA: B[(j] <> O

deviation t-Criterion HO hypothesis is 'Sig.leve

(3) ANALYSIS OF RESIDUALS:

(4)

(5)

Residual sum of squares, RSS

Mean of absolute values of residuals, Me
Mean of relative residuals, Mer(%]
Estimate of residual variance, s"2(e)
Estimate of residual standard deviation,

CALIBRATION LIMITS:

Critical -evel, yc:  5.2082E+00
Detection 1imit, yd: 5.3846E+00
Determination limit, ysS: 2.6902E+00

CALIBRATION TABLE:

Response Direct Naszodi
measured estimation estimation
yexp(i] xcal[i] xcal[1i]

6.0000E+00 9,.3248E+02 9.3334E+02
a——sse -

Rejected 0.000
Rejected 0.000

1.0715E+00

: 1.7367E-01

: 2.89@

: B.0526E-02

s(e) :+ 2.4398E-01

¥e: 2.1558E+02

xd ¢ . 7530E+02

xs: =-2.0641E+03

confidence interval

lower limit
Llxcal(i}

4.5648E+02
eme “

upper limit

Luxcal[i)
1.4085E+03
[ R ‘@



y = 0.00100(+-0.00000).c + 5.0022(0.0044)

%0

X= 1.000000E+0001
¥= 5.999059E+0000

CALIBRACHT PRIMKA © PeB8-pristro) B

-FJ'R
‘_.-’
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X
,/'ftf
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&
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Py
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b= .-.‘..’ II'I.,’-
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¢ i R {0
| i I { 1 ] L ! f
0 2 4 6 2 10 12 14 16 12 20
X

di= 9.968271E-0002
d2= 5.551115E-0010

1= 0.000000E+0000




(2) CALIBRATION PARAMETERS:

Parameter Lstimate Standard Test of HO: B[j] = 0 vs. HA: B[(]] <> O

deviation t-Criterion HO hypothesis is Sig.level
Intercept 5.0022E+00 4.4460E-03 1.1251E+03 Réjected 0?000
Slope 9.9683E-04 3.7114E-06 2.6858E+02 Rejected 0.000

(3) ANALYSIS OF RESIDUALS:

Residual sum of squares, RSS : 1.6488E-03
Mean of absolute values of residuals, Me ¢+ 6,1355E-03
Mean of relative residuals, Mer(%] 5 0
Estimate of residual variance, s"*2(e) : 9,.1602E-05
Estimate of residual standard deviation, s(e) : 9,5709E-03
(4) CALIBRATION LIMITS:
Critical level, yc:  5.0116E+00 xc:  9.3704E+09J
Detection limit, yd: 5.0208E+C0 xd: 1.8613E+01
Determination limit, ys: 1.0553E-01 xs: =-4.9123E+03
(5) CALIBRATION TABLE:
“Response Direct Naszodi confidence interval
measured estimaticn estimation lower limit upper limit
yexp[i] xcal[i) xcal[i) Llxcal[i] Luxcal[i]
6.0000E+00 1.0009E+0 1.0009E+03 9.8027E+02 1.0216E+03
@ R« OIS ® EREEEETTTTT T«



y = 0.00100(+-0.00000).c + 5.0000(0.0004)

80

6.0

58

56

54

5.2

CALIBRATION STRAIGHT LINE: P658 pristroj c

g

(’

‘k e )dot

X= 1.000000E+0001
Y= 5.999880E+0000

10 12 14 16 18 2

di= 1.000391E-0001 1= 0.000000E+0000
d2= 0.000000E+0000




(2) CALIBRATION PARAMETERS: :
Parameter  Estimate Standard Test of HO: B[j] = 0 vs. HA: B[j] <> O
deviation t-Criterion HO hypothesis is Sig.leve:
Intercept 4.9995E+00 4.4856E-04  1.1146E+04 Rejected 0.000
Slope 1.0004E-03 3.7445E-07 2.6716E+03 Rejected 0.000

(3) ANALYSIS OF RESIDUALS:

Residual sum of squares, RSS : 1.6784E-05
Mean of absolute values of residuals, Me ¢+ 7.2347E-04
Mean of relative residuals, Mer([%]

Estimate of residual variance, s*2(e)

Ladls
9.3242E-07

Estimate of residual standard deviation, s(e) 9.6562E-04
(4) CALIBRATION LIMITS: |

Critical level, yc: 5.0004E+00 XC: 9.4202E-01

Detection limit, yd: 5.0014E+00 ¥d 1.8827E+00

Determination limit, ys: 1.0647E-02 xs: =-4.9869E+03
(5) CALIBRATION TABLE:

Response Direct Naszodi confidence interval

measured estimation estimation lower limit upper limit

yexp(i) xcal[i] xealli] Llxcal(i] Luxcal(i]

6.0000E+00 1.0001E+03 1.0001E+03 - 9.9804E+02 1.0022E+03
a————— % X @ SRS . QR o



Stanoveni Cd v maku metodou AAS

Kalibraéni kfivka v mg. dm™

1.00

0.390

llll'lllilillll

0.80

> 0.70

0.60

0.50

III]IIII

0. 40

Limity p¥esnosti kalibracni krivky:

: = H 1.927841E-04
Critical level ve: 2.79482G6E-01 XC: =
Detecticon 1im11':, yd: 3.055490E-01 xd: 3.354795E-04
e P P P = S 7 5P s —

Neznama koncentrace:

yexp[i] xvyp[i] Llxvyp[i] Luxvyp([i]
4.130000E-01 9.904229E-04 9.517953E-04 1.024776E-03
6.050000E-01 2.323985E-03 2.275290E-03 2.373009E-03
7.970000E-01 4.422155E-03 4.376491E-03 1.763684E-02
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Profesor analytické chemie and chemometrie na Univerzité Pardubice.

Menu Licené€ni studium (Postgradual License Study) ™=
Domu
Aktuality ARISTOTELES(2012 - 2014), GALILEO(2015-2017)
Zivotopis
Vyuka Interaktivni statisticka analyza dat

Analyticka chemie —

Chemometrie . - = F R =,

Chemometrie I ) \-\GENGNI STUDIUW

Chemometrie Ill. Zé_. i = R

)
Metody a vzorové alohy N
Licen&ni studium -
ARISTOTELES,GALILEO
t

Kurzy
Vyzkum
Publikace

Ke stazeni

Projekt dvouletého rekvalifikacniho licenéniho studia o interaktivni pocitatové analyze dat v ramci celozZivotniho vzdélavani.

Fotogalerie

UzZite¢né odkazy ‘ ‘ A jako sebetirodnéjsi piida nemiize byt plodna bez
Navstévnost stranek obdélavant, tak ani duse nenese plody bez uceni.

Hiedat UT AGER QUAMVIS FERTILIS SINE CULTURA

Kontakt FRUCTUOSUS ESSE NON POTEST, SIC SINE DOCTRINA

ANIMUS.




...a pak klik na Vyuka a pak na GALILEO

Plan studia ARISTOTELES, GALILEO ™=

Menu

Domu

Aktuality

Zivotopis

Vyuka

Analyticka chemie

Chemometrie |.

Chemometrie 1.

Chemometrie Il1.

Metody a vzorave ulohy

Licencni studium -

ARISTOTELES,GALILEO
t

Kurzy

Vyzkum

Publikace

Ke staZeni
Fotogalerie
UZiteéné odkazy
Navstévnost stranek
Hledat

Kontakt

Kdo je pripojen

Pravé pfitomno: 13 hostd a
Zadny clen

(Pfedmét, Pocet hodin, Otazky zkousky znaci zkousku z predmétu, Vyucujici)

1. semestr (70 hodin):

2. semestr (70 hodin):

1.1 WyuZiti tabulkového procesoru Excel 21, Otazky zkousky 1.1 S. Simonova
1.2 Statisticka analyza jednorozmérnych dat 24, Otazky zkousky 1.2 M. Meloun
1.3 Prezentace své prednasSky v Power-Pointu 11, Otazky zkousky 1.3 H. JonasSova
1.4 ANOVA a Zakon propagace chyb u jednorozmérnych dat 14, Otazky zkousky 1.4 M. Meloun

2.1 Twvorba linearnich regresnich modeld pfi analyze dat 28, Otazky zkousky 2.1 M. Meloun
2.2 Kalibrace a limity jeji pfesnosti T, Otazky zkousky 2.2 M. Meloun
2.3 Lidsky cCinitel a osobnost manaZera v zabezpecCovani jakosti 14, Neni zkouska P. Klamta
2.4 Tvorba grafa a diagrami v ORIGIN 14, Otazky zkousky 2.4 M. Meloun

2.5 Faktory ovliviiujici jakosta kvalitu

3. semestr (70 hodin):

T, Otazky zkousky 2.5

A. KrejCova

3. 1Matematické principy vicerozmeérnych metody statistické
analyzy (Shdy 1_, slidy2 | slidy 3_, slidy 4_, slidy 5. test)

T, Otazky zkousky 3.1

J. Militky

3.2 Metody s latentnimi prom&nnymi a klasifikacni metody

14, Otazky zkousky 3.2

O. Pytela

3.3 Tvorba nelinearnich regresnich modeld v analyze dat

14, Otazky zkousky 3.3

J. Militky/ M. Meloun

3.4 Pocitacova analyza vicerozmérnych dat

21, Otazky zkousky 3.4

M. Meloun

3.5 Vcerozmérné prediktivni metody a neuronove sité

4. semestr (70 hodin):

14, Otazky zkousky 3.5

K. Kupka

4 1 Tvorba vlastnich internetovych stranek

14, Vlastni stranky k
bodovému posouzeni lektora.

L. Cegan

4 2 PocitaCova reSerie a sluZby na Internetu

T, K wyuZiti u zavérecnée prace
k poscuzeni oponenta

B. Jankovska

4.3 Zpracovani velkych objemi dat, prace s databazemi

14, Otazky zkousky 4.3

S. Simonova

T e i -

o] o e




Detaily k licencnimu studiu GALILEO 2015-2017 (LS350010)

* Charakter studia

R ... a vyplnit pi’~1hlé§ku

* VWyuéujici v licenénim studiu (foto)

* Plan 8 soustfedé&ni licenéniho studia

a odeslat emailem na

* Mazvy diplomek a absolventi predesiych lice

i 2 et et o milan.meloun@u pCe.CZ

= Otazky ke zkousce €ili k vypracovani semes
* Vzory ukazkovych semestralnich praci
= Potfebna a doporucena literatura k samostudiu

= Potifebny a doporu€eny zahranicni software k analyze dat

LICENCNI STUDIUM GALILEO - Interaktivni statistické analyza dat (2015 - 2017)
Prihlaska do licen¢niho studia GALILEO 2015
(kod studia 1.S350010)

(zajemce vyplni tuto prihlasku a dle ni pak obdrii od univerzity smlouvu a fakturu)

Prihlasuji se do licenéniho studia Statistické zpracovani dat v rozsahu 280 hodin za 40.000,- KE.

Ueastnik (Htuly, JMEN0, DI M. e e -

Organizace (NAzZev, adresa, PO ) o e
JEO: s e DIC = oot PracOVIN Zaramemis o oo i st it ie o fsy it s S st
Telefon (vCetné& sméru): ... Fax (vCetn& sméaru): ..

E-mail: . Bydlisté (adresa véetnd PSC a telefonu): ...



Dékuji za pozornost!
http://meloun.upce.cz
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