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REGRESNi DIAGNOSTIKA
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Vysetruje regresni triplet, coz predstavuje

* Kritiku dat (zkouma kvalitu dat pro navrzeny model)

* Kritiku modelu (zkouma kvalitu modelu pro dana
data)

* Kritiku metody odhadu (provéruje splnéni vsech
pfedpoklad poZzadovanych metodou MNC)

INVESTICE DO ROZVOJE VZDELAVANI



1. Nevhodnost dat (malé rozmezi nebo pritomnost
vybocujicich bodu),

Nespravnost navrzeného modelu (skryté proménné)
Multikolinearita

w

Nenormalita, kdyz jsou proménné nahodné veliciny
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Vysetreni vlivnych bodu:
(1) odlehlé body,
(2) extrémy.

Metoda:
- grafy vlivhych bodd,
- vybrané diagnostiky vlivnych bodu.
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Vyskyt vlivhych bodu (VB):
- zdrojem rady problémd,

- zkresleni odhadu a rust rozptyli odhadu parametrd.
Déleni vlivhych bodu dle charakteru:

1. Hrubé chyby: vybocujici pozorovani.

2. Body s vysokym vlivem (tzv. golden points):

[ "4 o/

3. Zdanlivé vlivné body: dusledek nespravného
regresniho modelu.
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1. vybocujici pozorovani (outliers, 0): nay se lisi
2. extrémy (high leverage points, E): liSi se na ose x
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Statisticka analyza rezidui

1. Klasicka rezidua é; = y; — x;b,

Nespravné predstavy o reziduich:

1.
2.
3.

31.1.2011

Rozdéleni rezidui je stejné jako rozdéleni chyb,
Vlastnosti rezidui jsou shodné s vlastnostmi chyb,
Cim je reziduum é; vétsi, tim je bod vlivnéjsi, a tim
spise by se meél z dat vyloucit.
é=Py=PXL+¢e)=Pe=(E—H)e




rozepsanim

n n
e = (1 —Hyy; - 2 Hijy; = (1 — Hy)e; — z Hije;
=t

JE!

slovy: kazdé é; je linearni kombinaci vSech chyb ¢;.
Rozdéleni rezidui je zavislé:

1. narozdéleni chyb,

2. na prvcich projekéni matice H,

3. na velikosti vybéru n.
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| kdyz chyby € nemaji normalni rozdéleni, rozdéleni
rezidui € je blizsSi normalnimu.

a) Malé vybéry: prvky H veliké a prevazujici roli ma
i=1 H;j&;. Rozdéleni souctu se bude vice blizit
normalité nez rozdéleni puvodnich chyb ¢.

S L
b) Dostatecné veliké vybéry: i 0, jee; = g,

rozdéeleni rezidui je blizké rozdéleni chyb.
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1. Rozptyl rezidui
D(é) = (1—H;;)6”
je nekonstantni, i kdyz rozptyl chyb 62 je konstantni.

2. Rezidua jsou korelovana: existuje parovy korelacni
koeficient r;; mezi dvéma rezidui e; a e;
_ 1y
J (@ —Hi)(1 - Hj)
I kdyz chyby €; a ¢; jsou nezavislé.

rij

3. Rezidua neindukuji silné extremni hodnoty.
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4. Rezidua jsou normalnéjsi nez chyby (efekt
supernormality)

5. U malych vybért nemusi spravné indikovat model.
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0, Statisticka analyza klasickych rezidui

2. Numericka analyza

(a) Stredni hodnota rezidui E(é) = 0

(b) Prdmérné reziduum |e| = %Zléil ~ €

(c) Smérodatna odchylka stredni hodnoty
reziduis(é) = €

(d) Koeficient Sikmosti souboru rezidui g;(é) = 0

(e) Koeficient Spicatosti souboru rezidui g,(é) = 3

(f) PearsonQv x? — test dobré shody x2,, Vs. X&rit

(g) Hamiltonav R-faktor relativni ¢etnosti R = 0.5%
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0, Statisticka analyza rezidui

2. Normovana rezidua gy
eni = €;/0

normalné rozdélené veliCiny éy; = N(0,1).
Diagnostika: pravidlo 30, tj. rezidua vétsi nez +36
indikuji vybocuijici.
3. Standardizovana rezidua 4

A €i

S G 1 H,
Maji konstantni rozptyl. Maximalni hodnota ég; je
ohranicena velikosti vn — m.

Diagnostika: k indikaci heteroskedasticity
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0, Statisticka analyza rezidui

4. Jackknife rezidua 6] (,,pIné studentizovana“)

uzijeme misto ¢ odhadu smerodatné odchylky 6_;),

A A n—m-—1
é;; = ég; — = +/n —mcotg ©;
JTm s

maji Student. rozdeleni s (n — m — 1) stupni volnosti.
Diagnostika: k identifikaci vybocujicich bodu (outliers).

31.1.2011 | n Ef N/E= ol
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5. Predikovana rezidua 7,

é;
1—-Hj
kde b(;) jsou MNC odhady ze véech bod(, kromé i-tého.

ép; =Y — Xiby) =

Diagnostika: indikace vybocujicich hodnot (outliers).
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0, Statisticka analyza rezidui

6. Rekurzivni rezidua o

Dopredna rekurzivni rezidua jsou definovana vztahy
éRi: ) i:1,...,m

. = , i=m-+1,..,n

kde b;_4 jsou odhady ziskané z prvnich (i — 1) bodu.

Diagnostika: umoznuji identifikovat autokorelaci, Cili
nestabilitu modelu, napr. v Case.

31.1.2011 | n Ef N/E= ol
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K detekci heteroskedasticity: standard. rezidua ég;

2. Kdetekci vybocujicich bodu: Jackknife rezidua é;;
nebo predikovana rezidua ép;

3. K detekci autokorelace: rekurzivni rezidua ép;
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Typ I: Graf rezidui é; proti indexu 1.

Typ Il: Graf rezidui é; proti proménne x;.

Typ llI: Graf rezidui é; proti predikci y;.
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(a) tvar mraku, (b) tvar vysece, (c) tvar pasu a (d)
nelinearni tvar
ACHYBNY HOVEL ooy d

é .. ARSENCE %y HOWEL
3. ABSENE (b,

NELINEARN!
TVAR

A . A
i,xj,y |,xj.y
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1. Graf predikovanych rezidui (GPR): osa x: ép;, 0sa y: €;

. .Q/AV(:N E g'odmu
& E 3
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4. L-R graf (PG): osa x: é5; = é7/RSC, osa y: prvky H;;
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4. L-R graf (PG): 0sa x: é5; =

1.00

050 |

0.00

0 0.50 H 1.00
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é7/RSC, osa y: prvky H;;

1.00

0.50
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5. Indexové grafy (I1G): osa x: index i, osa y:

*

é;, €, €ni, €p;, €, gy, nebo prvky Hy;, Hyj, a nebo
odhady f; ;

o
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6. Rankitové grafy (Q-Q): osa x: up, pro P; = i/(n + 1),

0sa ¥: €(i), €s(iy €n(iyr €p(iy €1(i) R

. 8 S > 4 (a) pfriblizné normalni rozdéleni
" r (b) rozdéleni s dlouhymi konci
0 / (c) rozdéleni s kratkymi konci
W T
y &
46 Up.

INVESTICE DO ROZVOJE VZDELAVANI



@ Priklad M619 Vliv tfi parametru na obsah
kadmia v potravninarské psenici

Obsah kadmia v zrnu y [mg/l] v zavislosti na obsah
kadmia v otrubach x; [mg/l], ve stonku s listy x, [mg/I]
a v kofenovém systému x; [mg/l]. Vysetrete regresni
triplet (data, model, metoda) a naleznéte linearni
regresni model.

x, Cd v otrubéch

% y Cd v zrnu

x, Cd ve stonku a listech

31.1.2011
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Vystavba linearniho regresniho modelu
y = Bo + f1x1 + [ox; + [3x3

Kritika dat

Kritika
modelu

Kritika
metody
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Rozptylovy graf klasickych rezidui
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klasickych rezidui
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Nazev: m619

VSTU

P

(1) ZVOLENA STRATEGIE REGRESN{ ANALYZY:

Omezeni, P
Transformace

Vahy

Absolutni ¢len zahrnut

: 1.0000E-34
: Ne

: Ne

: Ano

(2) PODMINKY A KVANTILY PRO STATISTICKE TESTY:

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

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




N _VYSTUP
(1) PREDBEZNA STATISTICKA ANALYZA:

Proménna Primeér Smérodatn4 Parovy korelaéni Spoétena
odchylka koeficient hladina vyz.
y 6.0125E+00 4.8734E+00 100000 ...
X10TRURY 4.8937E+00 3.5692E+00 0.9837 0.000
X2LISTY  5.7812E+00 4.5296E+00 0.9935 0.000
X3LOREN S5.0812E+00  3.8782E+00  0.9943 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
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INDIKACE MULTIKOLINEARITY:
C Vlastni isla Cisla podmi-
[i] korel. matice I[j] n&nosti K[j]
1 6.4568E-03 4.6141E+02
2 1.4307E-02 2.0823E+02
3 2.9792E+00 1.0000E+00
Maximélni ¢islo podminénosti K
(K[j], K > 1000 indikuje silnou mult

Variance inflation

factor VIF[j]

8.3272E+01

9.4324E+01

4.7508E+01

: 4.6141E+02
ikolinearitu)

(VIE[j] > 10 indikuje silnou multikolinearitu)
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Vicenas.korel.
koef pro X[j]
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Kritika dat: pivodni data obsahuji vlivné body 8, 11, 12
Kritika modeluy = B8, + B, x; + B, x, + B, x;: technika MEP, AIC,
s(e)) nasla, Ze absolutni ¢len B, statisticky nevyznamny

Odhad Smérodatnd Student Parameter je Hladina
parametru odchylka t-test vyznamnosti
togs(16-4)= 2.18
A. Piivodni data a piivodni model vedou k zévéru

y = -0.07(0.14) - 0.69(0.19)x, + 0.90(0.16)x, + 0.84(0.13)x,
(LS: t,0055(16-4) = 2.179, D = 99.72%, MEP = 021014, AIC =-36.18, s(e) = 0.290)

B, 0073 0138 03269 Nevyznamny 0,608
B, -0.685 0.192 -3.5746 V§znamny 0.004
B, 0.896 0.161 5.5761 Vyznamny 0.000
B, 0.838 0.133 6.2879 V§znamny 0.000

B. Data bez 8, 11, 12 a piivodni model vedou k zdvéru
y = -0.02(0.10) - 0.80(0.50)x, + 0.92(0.34)x, + 0.91(0.15)x,
(LS: ) gasn(134) = 2262, D = 99.83%, MEP = 0.06118, AIC = -41.58, s(e) = 0.178)

B, 0017 0.103 -0.1637  Nevyznamny 0874
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 Vyznamny 0.000
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C. Data bez 11, 12 a opraveny model vedou k zdvéru
y = -1.18(0.38)x, + 1.25(0.24)x, + 0.92(0.15)x,
(LS: t10050(14-3) = 2.201, D = 99.80%, MEP = 0.06078, AIC = -43.47, s(e) = 0.193)

B 000 = - = =
B, -1.181 0.383 -3.0854 Vyznamny 0.010
B, 1.245 0.236 5.2751 Vyznamny 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: ,.0055(13-3) = 2.228, D = 99.83%, MEP = 0.05101, AIC = -43.55, s(e) = 0.170)

B 000 T = — =
B, -0.855 0.372 -2.3002 Vyznamny 0.044
8, 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,
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Numerick4 diagnostika vlivnych bodii (odlehljch bodii a extrémi)
Odlehlé body jsou tistény tucné

§ Yi Yer  S(v) € Crel, i €5 € €p i H, Hm, D, 4 i i i )i 4
1 160 150 0.10] 010 62T 037 035 011 012 013 000 023 087 013 003 0.02 005
2| 160 142 011 018 11.08 066 064 020 013 016 002 043 084 025 009 001 0.09
31210 210 011f 000 -0.14 -001 -001 000 014 014 0.00 001 08 000 000 003 0.03
41 210 219 010 -0.09 -441 -034 -033 -0.11 013 0.4 000 022 08 -0.13 002 002 005
@ 810 814 021 -0.04 -044 018 -0.17 -007 052 052 001 030 048 -0.17 0.04 003 007
6| 790 794 013| 004 -052 016 -0.15 -0.05 021 021 000 014 079 -008 001 003 0.04
7| 840 869 0.16[ 029 -342 -1.19 -122 -042 031 039 016 142 061 -082 084 003 0.95
@ 1030 994 018]| 036 352 159 171 059 038 051 039 232 049 134 194 025 269
960 998 014 -038 -39 -148 -157 -049 022 036 015 144 064 -0.83 080 0.16 1.10
1080 1062 0.13| 0.18 1.66 069 068 022 020 023 003 059 077 034 0.16 000 0.16
13.10 1358 0.23| -048 -3.67 -2.68 @6& @g 291 894 0.15 -516 10.86 7.83 44.18
15.10 1457 0.19]| 054 355 2.40 0.41 L 1.01 462 031 267 463 344 13.13
131 130 129 011] 001 071 003 003 001 013 013 0.00 0.02 087 001 000 003 003
14 120 134 012] -0.14 -1201 -054 -053 -017 016 0.8 0.01 040 082 -023 007 001 0.08
151 150 156 0.12] -006 -398 -022 -022 -007 016 0.17 000 016 0.83 -0.10 001 003 0.04
16 | 150 134 0.11] 0.16 10 74 0. 60 058 019 014 017 002 041 083 024 008 001 1009
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pocetni i statistické problémy.
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B

€

Vektory matice X musi byt skute¢né navzajem nezavislé (jejich parové R musi byt nulové nebo
statisticky nevyznamné). Pokud tomu tak neni, dochdazi k multikolinearité, kterd zplsobuje




® Vybrané predpoklady MNC

1. Regresni parametry 3 mohou teoreticky nabyvat libovolnych
hodnot.

2. Regresni model je linearni v parametrech.

3. Jednotlivé nezavislé proménné jsou skutecné vzajemné
nezavislé, tedy mezi nimi nedochazi k tzv. multikolinearite.

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

5. Nahodné chyby maji nulovou stfedni hodnotu E(e,) = 0, maji
konecny rozptyl E(¢,?) = 6% a jsou nekorelované.

31.1.2011 ' > S || '
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0, Multikolinearita — proc je ,,nebezpecna“

PocCetni problémy:

e zpusobuje Spatnou podminénost matice XT X, (determinant
této matice je nula nebo cislo blizké nule)

e potize priinvertaci matice (regresni model neni jednoznacné
resitelny (singularita matice)).
Statistické problémy:

* nelze oddélené sledovat skutecny vliv jednotlivych
vysvetlujicich vstupnich proménnych na vysvéetlovanou
(zavislou) proménnou.

e nespolehlivé uréeni parametrt regresniho modelu (interval
spolehlivosti parametru je tak velky, Zze odhad parametru
ztraci smysl).

e nestabilita odhadu regresnich parametrt (napf. mala zména
hodnot zavisle proménné znamena zdsadni zménu parametru)

31.1.2011 ' n P\( /éf\'/‘
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* Preurcenost regresniho modelu (,,zbytecné” mnoho
nezavislych proménnych),

e Skutecné existujici zavislost mezi ,,nezavislymi“
promennymi,

* Povaha modelu (napfr. polynom),
* Nevhodné rozmisténi experimentalnich bodu,
(napr. mala variabilita hodnot nezavisle proménné).

INVESTICE DO ROZVOJE VZDELAVANI



0, Multikolinearita

M. neznamena poruseni pfedpokladd MNC
M. souvisi pouze s pozitivni definitnosti matice X' X

Dle Uhlu O, mohou nastat dva krajni pripady:

1. Ortogonalita, kdy je kosinus @ nulovy, (cos 0;, = 0)

A (x ., X k)
X, cos® = ] = ()
L J Ix ] - x|
&, v
3‘9})" A 1
g, 2 \'66.‘.' A

t. zn. ze skalarni soucin (xj,xk) = 0, atim dhel ©;, mezi
vektory x; a xi je 90°.

31.1.2011 ' m Ef r\/k\r; .._- .
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0, Multikolinearita

Jsou-li vSechny sloupce matice X vzajemné ortogonalni,
je XTX diagonalni matice.

2. Kolinearita, kdy je kosinus 0, roven 1, (cos 0, =1),
protoze uhel O, mezi vektory x; a xj je nulovy ©;, = 0.

"——_—> ¥ -» r T'
0’ i, =0° 5.

Pak jsou oba vektory x; a x; rovnobézne, Cili linearne
zavislé cjx; + cxx = 0 a ¢; a ¢, jsou nenulove konstanty.

Plati-li tato rovnice pro g dvojic sloupct matice X, je jeji
hodnost rovna rozdilu (m — g) a matice X' X je
singularni.
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1.

31.1.2011

Zakladni priciny vzniku

Preurceny regresni model obsahuje nadmérny
pocet nezavislych proménnych, které vyjadruji
stejné faktory.

Nevhodné rozmisténi bodd: hodnoty nezavisle
promeénné kolisaji jen v malém rozmezi a jsou proto
kolinearni s vektorem odpovidajicim absolutnimu
clenu.

Fyzikalni omezeni v modelu nebo v datech, kdy
vznikaji vazby mezi nezavisle proménnymi primo ve
studovaném systému.

— n®
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Paradoxni situace: T-test je vyznamny a vSechny t-testy
jsou nevyznamné, protoze je silna multikolinearita meazi
sloupci matice X, Cili existuje rovnobéznost vektoru x; a

Xy, ] # k sloupcl matice X.

Ry e %y Ry Xe

i ?Jh C. Ao R Q:\* °«)14
’A R Cq 7:'1. C ""7\1 ‘l,_": ¢ )A,

— .}

'

iy ORTOGONALNT PLoWinng  KOLINBARNT PROMENNE
HODNOST MAT\CE mw =% i

b —
4R\ R ‘_j:,

—

L,/ O%TOGOVALNT VOLINEARNI
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Statistické obtize

Nestabilita odhadu je zpusobena citlivosti odhadu na
malé zmeény v datech. Odhady mivaji ¢asto nespravné
znameénko, coz znemoznuje jejich vécnou (fyzikalni)
interpretaci a jsou do absolutnich hodnot prilis velké.
Velke rozptyly D (bj) jednotlivych odhadu zpusobuji, ze
t-testy indikuji statistickou nevyznamnost ;.

Silna korelovanost mezi prvky vektoru odhadu b
zpusobuje, ze odhady b; nelze interpretovat oddelene.

Koeficient determinace vysoky a regresni model muze
dobre popisovat experimentalni data.

— n®
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Matici R (symetricka) vyjadrime

* pomodci vlastnich ¢isel 1, < 1; < - < 1,

* a odpovidajicich vlastnich vektoru P;,j = 1, ..., m, ve
tvaru

INVESTICE DO ROZVOJE VZDELAVANI



0, Metoda racionalnich hodnosti

a vektor normovanych odhadu parametru bude
m

by = ) (47 BBl )
j=w

a kovarianéni matice normovanych odhadu bude
m
D(by) = 6% ) A7 BT
j=w

V pfipadé MNC bude w = 1.
Plati dusledek: pokud budou vlastni cisla A; mala,
budou odhady by i jejich rozptyly neumeérné vysoké.

31.1.2011 : R/E,,, .
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Scottova testacni charakteristika

©
Pouziva se k posouzeni stupné multikolinearity:
Fr _
T
M FZ
T_S + 1

a) My > 0.8, model je nevyhovujici a je zapotrebi
provéest upravu.

b) 0.33 < M; < 0.8, model je malo vyhovujici a je
vhodna jeho uprava

c) My < 0.33, neni model ovlivnén multikolinearitou a
neni treba ho upravovat.

31.1.2011 | n Ef N/E= ol
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1. Graficka analyza: vlivné body (multikolinearitu)
odhalime vynesenim vl-zj/(vavi) proti Hjy;;

Diagnostika multikolinearity: M znaci multikolinearitu

\/2ij ¥
—T .._
Vj \/J
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0, Diagnostika

2. Numericka kritéria:

a) Determinant matice R, det(R) = [[jZ; 4;, kde 4;
jsou vlastni ¢isla matice R. Je-li determinant det(R)
pfili§ maly, tj. mendi nez 1073, jde o silnou
multikolinearitu.

Am ax

b) Cislo podminénosti K = ,kde A 0xs Amim jSOU

Amin
maximalni a minimalni vlastni cislo matice R. Je-li
¢islo podminénosti K > 103, jde o silnou

multikolinearitu.

31.1.2011 : r‘\/};{ .... |
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c) VIF-faktor (Variance Inflantion Factor) je VIF; = R;;,

kde R]] je j-ty diagonalni prvek matice R~1. PIat| vztah

VIF; = —5-. Je-liVIF; > 10, jde o silnou
1_Rx.
j

multikolinearitu.
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VIF — variance inflation factor — diagonalni prvky
inverzni matice ke korelacni matici nezavisle

proménnych (diag(R™1))
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korela¢ni matice R

=INVERZE(B2..F6)
Ctrl+Shift+Enter

A J=; c D I F
1 XI X2 X3 X4 X5
: X1 | 1 023 -0.15 0.07 0
3 X2 023 1 0.08 025 0.34
4] X3 |-015 008 1  0.73 0.67
5 X4 007 025 073 1
s X5 | 0 034 0.67 1
!
&
B XI X2 X3 X4 X5
10 -10.2 9.44
1 9.05 -9.03
12 113 9.15

13

X4

inverzni matice R!

14

X§

INVESTICE DO ROZVOJE VZDELAVANI

— kriticky vysoké hodnoty VIF

BERER 107 7 e




0, Podle velikosti vlastnich cisel /1]-

l.  skupina regresnich uloh: vsechna vlastni Cisla
Aj = 0 a MNC netini Zadné obtize.
Il skupina regresnich uloh: nektera vlastni Cisla 4; = 0

jsou blizka nule (multikolinearita) a bézné metody
(MNC) zcela selhdvaiji.

lll. skupina regresnich uloh: neéktera vlastni Cisla A; = 0

jsou rovna nule. Pak je matice X' X nebo R
singularni a nelze ji invertovat.

31.1.2011 N/ES
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® ReSeni probléma Il. a ll.

Uzitim racionalnich hodnosti

e zanedbavaji se sCitance (resp. jejich casti) o malych
hodnotach vlastnich Cisel 4;

e kritériem pro vypusténi s€itancu malych vlastnich

cisel je vztah
© A
abs | == =P
(271:1’1])
kde

* P je zvolena presnost (obycejné )

e Cislo w urcuje spodni mez, od které se norm. odhadu

.1 1.0 Provadi scitani. | e
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® ReSeni probléma Il. a ll.

OznaCme W = ij)zl/lj aE = Z}f"zlﬂj (% > P)

Redeni:

e pokud je% > P (tj. by mélo byt w necelé), provadi se
sumace od (w — 1) a vlastni Cislo 4,,_1 se ,vazi“
faktorem

W -EP

u = T

e tim je zajiSténo, ze lze spojité v zavislosti na rustu
presnosti P snizovat délku odhadu ||by|| a jejich
rozptyly.

31.1.2011 | n Ef N/E= ol
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Reseni problémii Il. a lll.

to je vSak doprovazeno rustem vychyleni odhadu a
poklesem vicenasobného korelacniho koeficientu.

vychyleni odhadu je zde zpusobeno zanedbdnim

sCitancu v rovnicich normovanych odhadu parametru
priw > 1.

pro Etverec vychyleni h2(by) = [B — E(b)]?, ziskany
metodou racionalnich hodnosti plati

w
hE(bw) = 5| ) BPT| Bx
=1

N\ 3 : .
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e optimalni velikost P: z pozadavku minima MEP v
zavislosti na P. Jinak pro MNC je standardné
P =1032

» ‘ O W W—_— -
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® Priklad 6.9 Aproximace absorpcniho
spektra polynomem

Popiste zavislost molarniho absorpcniho koeficientu &
na vinové délce 4, & = f (A1) polynomem druhého
stupné

&
E(5) = BA + BsA? +
Data:n =15;m =3

g [dm’ mol™ 3 34 43 5 6 68 81 92 107 116
cm”

A [n]m] 460 470 480 490 S00 510 520 530 540 550
e [dm® mol™ cm™] 12.9 13.6 14.6 153 15.5
A [nm] 560 570 580 590 600

31.1.2011 m = ghiey ] |
’ [ 4 ) &
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Priklad 6.9 Aproximace absorpcniho

©
spektra polynomem

Redeni:
a) Prof; = 0:Fr =696 > Fy95(2,12) = 3.885, je
model jako celek statisticky vyznamny.

b) ty975(12) je vyssinei T, a T3, a oba parametry 3,
a [, vychazeji statisticky nevyznamné.

c) My = 0.989 ukazuje na silnou multikolinearitu.

31.1.2011 : R/E,,, .
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spektra polynomem

Tabulka 6.2 Odhady parametru polynomu

-43.93 19.38 -2.267
2 2 0.1018 0.0735 1.386
3 3 -2.505e-6  6.925e-5 -0.0361

Zaver:
U polynomickych regresnich modelu nelze z vysledku

Studentova t-testu usuzovat vyznamnost jednotlivych
¢lenu polynomu. Pricinou je silnd multikolinearita.

| Ef ii’lll
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0, Priklad 6.46 Multikolinearita u teplotni
| zavislosti aktivniho koeficientu

Zavislost logaritmu stredniho aktivniho koeficientu
In vy na teploté T lze vyjadfit polynomem tretiho
stupné. Posudte miru multikolinearity a vyuzijte

metodu racionalnich hodnosti ke snizeni stupné
multikolinearity.

Data: pro my = 0.1.

T Y T T T ) R ) )

Iny, 0.8067 0.8038 0.8000 0.7946 0.7927 0.7867 0.7828 0.775 0.769  0.765

31.1.2011 | n S pvien || |
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0, Priklad 6.46 Multikolinearita u teplotni

zavislosti aktivniho koeficientu
Reseni: Pro model
Iny, = BiT + B,T? + B3T> + B,
1. Klasickd MINC (parametr vychyleni P je nastaven na
P = 1073%): urdilalny, = 0.807(+1.06 - 1073) — 2.654 -

10~4(4+1.07 - 10~4)T — 3.13 - 1076(4+2.87 - 10~6)T2 + 9.44 -
1079(£2.09 - 1078)T3

Koeficient determinace R% = 0.9957,
Kvadraticka chyba predicke MEP = 3.507 - 107°,
Kritérium AIC = —132.26,

det(R) = 3.97 - 10~* a &islo podminénosti K =
1989.73.

31.1.2011 n N/E A
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zavisiosti aktivniho koerticientu
T-testy vyznamnosti parametru f,, B,, B, (pro e = 0.05): B, a B; jsou

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

J

P Charakteristika 1 5 3
10% VIF, 70.42 439.1 184
A; 1.46°10° 9.35°10° 2.905
0.05 VIF, 6.204 0.260 4.373

2. Metoda racionalnich hodnosti (parametr vychyleni P = 0.05): ur¢il
Iny, = 0.807 (+ 8.72°10* - 3.22°10* (+ 3.28°'10°) T -
-1.476°10° (+ 7.18°10®) T?- 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 f;, p,, P; (pro o = 0.05): pouze B, je

statisticky nevyznamny.




Model uréeny MNC
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Model urceny RH

.82 .
a

Infs K
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8 7
S g
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Priklad 6.46 Multikolinearita u teplotni
zavislosti aktivniho koeficientu

Zaver: Eliminace multikolinearity vede:

1.
2.

31.1.2011

ke sniZzeni presnosti prolozeni (poklesu R?)

ke zlepSeni predikéni schopnosti modelu (kritérium
MEP),

k poklesu rozptyll odhadd,
k zuzeni pasu spolehlivosti.

N\ 3 : x
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0, Priklad 6.23 Aproximace konvexne rostouci
zavislosti polynomem

Aproximovani experimentalnich dat polynomem
vhodného stupné tak, aby dokonale splnoval podminku
zachovani tvaru krivky dat. Pro aproximaci zvolte
polynom sestého stupné.

6
E (%) — Z bx; + b,
=1

Cilem vycisleni hodnoty y v pocatku Cili odhadu
parametru (.

31.1.2011 ' n P’\/E’\'/‘ e
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S zavislosti polynomem

Data:n=10;m=7
X 25 35 45 55 65 75 85 95 105 115
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 parametri pro rizné volby P

Metoda P MEP b, b, b, b,

MNC 10 380.2 195.7 -5.90 0.257 -4.9°10°

RH 3.5°10* 8.596 134.7 0.35 92107 3.2°10°
Metoda b, b b,

MNC 5.30°10° -2.9°'107 6.94° 107"

RH -5.3°10° 3.9°10° 4.5 10"
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0, Priklad 6.23 Aproximace konvexne rostouci
zavislosti polynomem

* Odhad parametru b, je vétsi nez hodnota y,, coz
ukazuje, ze model prochazi mezi pocatkem a bodem
(x1, Y1) minimem.

* Konfidencni intervaly hned za rozsahem
experimentalnich dat jsou prilis siroké, takze
neumoznuji predikci y mimo rozsah méreni.

 Odhady urcené metodou racionalnich hodnosti jsou
vychylené.

* Parametr b, je vSak nizsi nez y; a konfidencni
intervaly ukazuji na moznost predikce i mimo rozsah
mereni.
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0, Priklad 6.23 Aproximace konvexne rostouci
zavislosti polynomem

Zaver:
1. RH poskytne odhady parametrd, které zajistuji

prubéh modelu odpovidajici trendim dat a nem3
nadbytecné extréemy Ci inflexy.

2. Pfi pouZiti klasické MNC by uloha byla fesitelna
pouze pri zavedeni omezeni na regresni parametry.
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