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Kapitola 8.1

NELINEARNIi REGRESNi MODELY
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Zakladni ulohy:

1. konstrukce kalibracnich modelq,

2. ovéreni teoretickych modelu fyzikalné-chemické
zakonitosti,

3. tvorba empirickych modeld.
Tvorba regresniho modelu f (¢, f) Cili funkce

a) Vektoru nastavovanych proménnych
(deterministickych, kontrolovatelnych, vysvétlujicich,

nezavislych) x, tj. bodu {xlT, yi},i =1,..,n
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b) vektoru parametr(i § o rozméru (m X 1), =

(B, s Brn)"

c) v je vysvétlovana promeénna (zavisle p., odezva,
meéreni, pozorovani) na zvolenou kombinaci
nastavovanych velicin x;
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Fig. 4.12 The model of increase of analysis errors with time, for an analytical
system with a time-dependent parameter.
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FIGURE 1.7. ELISA test example: graph of observed and adjusted curves for
May and June
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FIGURE 3.3. Peptides example: observed solubility of 75 peptides versus their

RP-HPLC retention time
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FIGURE 3.7. Peptides example: observed and adjusted solubilities of 75 peptides

versus their RP-HPLC retention time
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FIGURE 3.4. Weight of tillers example: graph of observed and adjusted curve
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o & Nelinearni regresni modely
Tvorba se formuluje s ohledem na regresni triplet
1. zadana data,

2. navrzeny model,
3. kritérium regrese.
Déleni regresnich modelu:

1. Linearni modely: parametry nemaji fyzikalni smysl|
(koeficienty),

2. Nelinearni modely: parametry maji presny fyzikalni vyznam.
(napf. rovnovazné konstanty (disociacni, stability, souciny

rozpustnosti) reakénich produktd, rychlostni konstanty u
kinetickych modlel, nezndmé koncentrace, atd.
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0.5115+1

Cl

Ko smis = PKar — +
Plasmis = Plar = 7329 10104V

Promeénné:
Zavisle promenna y: pK, gmi, nNezavisle promenna x: I,

Nezname parametry: B1:pK,r; P a; PB3: C
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Nulté pfiblizeni: pKI =1,a=1,C =1

Nalezeno: pK! =9.90(1),a = 6(2),C = 0.51(3)

10.20

10.10

8.890

9.80

8.70

-

REGRESN! MODEL: homatropin (esab)
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Regresni triplet:

vybeér kritéria

(metody) regrese [l  Volba modelu

n
2 [ n
U= 2 Wi (yexp,i - Yvyp,i) = minimum

L+
kde yvyp;i — f(xl’ ﬁll )ﬁm)
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n
2 .
U = z w; (yexp,l- — yvyp’i) ~ minimum

l+
kde Yvyp,i = f(xi; B1y oons B P15 o+ D)
Optimalizéni problém v (m + 1) rozmérném prostoru
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1. Linearni regresni model: je linearni kombinaci
parametrQ, napf. model f(x, ) = ; + B,sin(x).
Pro linearni regresni modely plati podminka

_ 6f(x.B)
gj = 56,

= konst. kdej =1, ...m.

2. Nelinearni regresni model: alespon pro jeden
parametr [3; je parcialni derivace g; jeho funkci,
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Formulace modelu
Vo
Déli se:
1. Neseparabilni modely, kdy podminka parcialni derivace
g; neplati pro zadny parametr modelu, napr.

f(x,B) = exp(B1x) + exp(B.x)

2. Separabilni modely, kdy podminka parcialni derivace g;
plati pro jeden modelovy parametr, napf.

f(x,B) = p1 + Brexp(Bzx)

ktery je nelinearni pouze vzhledem k parametru 5.

3. Vnitrné linearni modely, jsou nelinearni, ale lze je
reparametrizaci preveést na linearni regresni model, napr.

f(x, B) = B*x

ktery reparametrizaci y = ¢ pfechazi na linedrni model

31.1.2011 ' > il | '
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Reparametrizace
® = P

Transformace parametru § do novych y, napf.
reparametrizaci Arrheniovy rovnice

f(x,y) = exp(y1 +v2/x)
vznikne neseparabilni model: y; = Inf; ay, = f,.

Linearizace modelu: transformaci prevést na linearni
regresni model, napr. Arrheintv regresni model Ize pri
zanedbani chyb transformovat do tvaru

Iny =y, +722
kdey, =Infy, v, =praz=1/x.

31.1.2011
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Vysledny model je linearni, ale transformace neni
spravna, protoze se projevi vznikem heteroskedasticity:

- namé&fené k; mély konstantni rozptyl a4 (k), a
hodnoty In k; maji nekonstantni rozptyl

2 N _ 0%k
o“(Ink;) = k)2

tj. konstantni relativni chybu.
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9 & Mira citlivosti parametru #; v modelu

()

] — )
0B;

Redundance (preurceni): nadbytecny pocet parametrdu.

- model neobsahuje nadbytecné parametry, kdyz jsou miry
citlivosti g; pro analyzovana data linearne nezavisle, tj. nelze

urcit nenulové koeficienty v;,j = 1, ..., m, aby bylo splnéno

kritérium redundance
m
i=1

- existuje-li alespon jeden v; # 0, je regresni model preurceny
a je nutné ho zjednodusit

31.1.2011 N/ES ._. |
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0, Potize redundance (preurceni modelu)
O
Preuréeni vede vzdy k singularité matice JJ.
2. Lokalni preurcCeni se neprojevi pri pouziti
pseudoinverze matice JTJ.

3. Spatnd podminénost nelinedrnich model(
(redundance), je kvuli Spatné podminénosti matice
JTJ. Zndme-li ptiblizné velikosti parametrd b(®)
mudZeme sestrojit matici L = n~1(JT]) s prvky

n
L lz of (xi,b) 6f (x;, b) ‘
jk ™ . Sh: Sby, b=b©
=1 J

(Matice L odpovidd matici n~1(XT X) pro linearni
modely).

31.1.2011 ; n Ef r'ﬂ‘v/";:;":/‘ e
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0, Potize redundance (preurceni modelu)
) ©

Pro stanovenpodminénosti se matice L prevadi do

standardizované formy L”

A Lij

Lj T
LllL]]
Dle podminénosti matice L™ se usuzuje na
podminénost daného modelu.

Mira podminénosti:

Mirou Spatné podminénosti je determinant matice
L*:det(L*) < 0.01, nelinearni model Spatné
podminény a je nutné hledat jeho zjednoduseni.
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Modely chyb méreni

Druhy chyb: celkova chyba € zavisle proménneé je
kombinaci

31.1.2011
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Yy
Yy
Yy

Yy

EN,
ma nulovou stfedni hodnotu pro vsechny hodnoty
yl'l — 1) ey 1, E(El) — O

Oy mereni &,
oy formulace modelu g4,

oy nastavovani nezavisle proménné ¢,

oy nahodného kolisani podminek experimentu
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Plati
1. pro E(g;) = konst., chybi v modelu absolutni ¢len,
2. pro E(g;) # konst je model nevhodné navrzen.

Obecny model regrese: zahrnuje vlastni regresni model
a i model méreniy; = Z;(x;,&;,6),i =1, ...,n
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® Modely chyb méreni

O

1. Aditivni model méreni: pro vysledky experimentu
y; plati Z; = f(x;, B) + ¢

2. Multiplikativni model méreni: pro vysledky
experimetnl y; plati Z; = f(x;, B) exp &;

3. Smiseny model méreni: pro vysledky experimentu
y; plati Z; = f(x;, B) exp(v;) + &

kde chyby v; a &; jsou vzajemné nezavislé.

Meéreni na pristrojich jsou zatizena konstantni relativni

chybou v(y) = a(y)/f (x, B) a rozptyl mérené veliCiny

d%(y) = f4(x, B) je umérny &tverci hodnoty modelové
funkce

31.1.2011
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Celkova chyba ¢; je pak
i
E = z Uj + V;
j=1
kde v; jsou chyby méreni a u; jsou procesni chyby.

Procesni chyby jsou zpusobeny fluktuaci exper.
podminek, (tj. teploty, tlaku a Cistoty chemikalii) a maji
kumulativni charakter. Predpoklada se, ze chyby &;
pusobi aditivné
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0, Modely chyb méreni

O

Rozdeleni nahodnych velicin y;: bude Uzce souviset s
rozdélenim chyb ¢;, které je dano sdruzenou hodnotou
pravdépodobnosti p. (&), ktera je funkci distribucnich

parametrd, jako je rozptyl o2, atd.

Pro pripad nezavislych nahodnych chyb ¢ plati vztah

p(Vi) = pelZi (x1, yi€)]

kde symbol Z; *(.) oznaluje inverzi

§Z7 ()
Oy,

K funkci Z(.).
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Z7' ) =y — f(xw B)

52 " ()

= 1.

a derivace

Sy

Dosazenim vyjde p(y;) = p:(y; — f (x1, B))

Aditivhi model méreni nezpUlsobuje zadné deformace
rozdéleni mérenych veliCin vzhledem k rozdéleni chyb.
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0 = Multiplikativni model méreni
O

Zi_l(-) =Iny; —Inf(x;,f)
—1
62513,,(') = i, kde se predpokladaji pouze
kladné hodnoty méfrenych veliCin. Po dosazeni bude

1
p(y;) = ;pg(ln yi —In f(x;, B))

Tato hustota pravdépodobnosti jiz neodpovida hustotée
pravdépodobnosti chyb p.(.).

a derivace

31.1.2011 ' m Ef P\/"Eﬁ; .._.
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Kritérium regrese U(f) vektorovym zapisem
up = Illy - flIl*
kde y — (yl’ ""yn)Tl f — (f(xl’ ﬁ)’ -"'f(xn' ﬁ))T

a symbol [|x|| = VxTx oznaduje euklidovskou normu.

Minimum ucelové funkce u pro (a) linedrni modely, (b) nelinedrni modely
U(a) o

u(p)

e

1

BN

I'l?'lllll';

e
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0, Pro linearni regresni modely
=

1. Utvar kritéria U(B) v prostoru odhadu je elipticky
hyperparaboloid se sttedem v bodé [B, U(B)], kde
nabyva minimalni hodnoty.

2. Ucelovd funkce U() je vzhledem k B kvadratickou
formou BT (X? X)B a matice X' X je pozitivné
definitni.

Pro nelinearni regresni modely:

1. Slozitéjsi utvary vznikaji u nelinearnich modelt v
zavislosti na nelinearité funkce f (x, B), poCtu extrému
a sedlovych bodd.

31.1.2011 | n N/E e
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HLEDANVL MINIMA

GLOBALNI MINMUM

b(O) 51) b(2)
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® Geometricka interpretace hledani minima

O
Up)
O lokdlnim chovani funkce U(f) v okoli libovolného
bodu B Ize ziskat kvantitativni informace z jejiho

Taylorova rozvoje

UB) = U(B;) +AB]g; + 5 ABTH;AB,

31.1.2011
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Numerické postu

9 G P Py
Nelinearni minimalizace: model f (x, B) je nelinearni
vzhledem k parametru ..

Nelinearni maximalizace: pouziti maximalni
verohodnosti

Extremalizace: uziti libovolného kritéria regrese, kde
,promenné” jsou regresni parametry 8
Optimalizaéni metody:

- hledani volného extréemu, pokud nejsou na regresni
parametry kladena zadna omezeni,

- hledani vazaného extremu, jestlize regresni parametry musi
splnovat jisté omezujici podminky.

31.1.2011 m . ilen (] '
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? & Numerické postupy
Programy obsahuiji:
1. hledani extrému v zadaném sméru (jednorozmérna
optimalizace),
2. iInvertaci matic,
3. numerické derivace (u derivacnich metod),
4. zpusoby prekonavani lokalnich oblasti divergence.
Déleni programu:
a) nederivacni optimalizacni metody,
b) derivaéni metody pro kritérium metody MNC,
c) obecné derivacni metody,
d) algoritmy pro specialni pripady.
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Umoznuji nalezeni extrému G () vzhledem k B :
1. metody primého hledani,

2. simplexové metody,

3. metody vyuzivajici nahodnych Cisel,

4. postupy specidlné vhodné pro MNC
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Hookuv-Jeevsuv algoritmus

a) krokové posuny a nalezeni zlepsSeného odhadu ,Blgi), pro
ktery je G (,Bzgi)) < G(BW),

b) hledéni lokdlniho minima B¢+ ve sméru BV a ,Bzgi).

B
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Misto krokového hledani ve smeéru s rotaci souradného
systému tak, aby jedna osa splynula se smérem

S — [gzgi“) .y 0}

[*
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Postupné vytvareni adaptivnich polyedri (simplex()

Simplex pro (a) m = 2, a (b) m = 3 parametry. Simplex
A, B, C, |ze prevratit do tri poloh CBE, ABE, ACE.
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o & Simplexové metody

/ pocatecniho odhadu B(O) se postupnée tvori simplexy.
Simplex je konvexni mnohostén v m-rozmérném
prostoru parametru prave svymi (m + 1) vrcholy.

Postup minimalizace:

1. konstrukce vychoziho simplexu,

2. iterativni postup k minimu,

3. identifikace ukonceni hledani terminace.

31.1.2011 ' m Ef P\/"Eﬁ; .._.
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A )
Na spojnici mezi Vy a jeho zrcadlovym obrazem pét

operaci reflexe, expanze, kontrakce, redukce a

reneseni.
P @rense ® 3 EXPAVZE

NG A/\}Yﬁ
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Preneseni
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Algoritmus LETAGROP: ,mapovani dolicku® m-
rozmérnym eliptickym hyperparaboloidem.

Po dosazeni vyjde (m + 1)(m + 2)/2 ,nastfelt”
(=linearnich rovnic) pro urceni koeficientu
aproximacniho paraboloidu.
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Kapitola 8.2

TESNOST PROLOZENI
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o & Statisticka analyza rezidui

Pro aditivni modely méreni: é; = y; — f(x;, 5)

vektor rezidui é; souvisi s vektorem chyb & podle
é~(E—P)s

kde a Py, jsou prvky projekcni matice P,

Kazdé reziduum je priblizné linearni kombinaci vSech

chyb
q
e = & — Z Pir e
k=1
ale u malych vybéru je rusivy efekt supernormality.
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Graficka analyza rezidui
=

odlehlé (extrémni) hodnoty v souboru rezidui,
trend v reziduich,

nedostatecné stridani znameénka rezidui,
chybny model nebo vzajemnou zavislost rezidui,

heteroskedasticitu (nekonstantnost rozptylu) zavisle
proménné (meéerené) veliciny v,

nahlou zménu podminek pfi méreni hodnot y.

N\ 3 : x
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(a) odlehla hodnota v datech, b) trend v reziduich, c)nedostatec¢né stfidani znaménka
rezidui, d) chybny model, e) heteroskedasticita, f) nahla zména podminek

A

e

d
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Numericka analyza rezidui
Y o

1. Stfedni hodnota rezidui, E(é), by se méla rovnat
nule,

o A4 V4 [} — 1 N\ \"4
2. Primérné reziduum |e| = ;2?:1 |é;| by se mélo
rovnat nahodné chybe.

3. Smérodatna odchylka stfedni hodnoty rezidui s(é)
by se méla rovnat nahodné chybé.

4. Koeficient Sikmosti g;(€) se pro Gaussovo rozdéleni
rovna nule.

5. Koeficient Spicatosti g,(€) se pro Gaussovo
rozdeleni rovna trem.

31.1.2011 N/ES
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a) Testacni charakteristika T'{ 1 by méla byt (priblizne)
rovna nule, protoZe obycejné plati, ze é* f(x;, 5) = 0.

b) Testacni charakteristika T, 1 ukazuje na
heteroskedasticitu

c) Testacni charakteristika T , ukazuje na chybne
navrzeny model

c) Testacni charakteristika T'; ; by mela byt priblizne
rovna nule.

1.1.2011 L I:li'lllll';[
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Vychazi z jednokrokové aproximace odhadu b,

Jgr™n-1;eé;

bin =b —
2 1 =P

kde P;; jsou prvky projekéni matice,
a) Charakteristika DFS;; vyjadruje vliv i-tého bodu na

odhad j-tého parametru

b, — b}
DFS;; = JG)

Sy Vii
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o & Analyza vlivhych bodu

kde 3¢} je odhad rozptylu vy¢isleny pfi vynechami i-
tého bodu podle vztahu

é;

U -
L VB -5
M) T n—m-—1

a symbol V;; zna&i prvky matice V. = (JT))~ 1.
Test: i-ty bod se povazuje za vlivny, pokud je DFS;; >

2/\n
: : A €
b) Jackknife rezidua é&;; = P e

Test: silné vlivné body maji é;; > 10.

31.1.2011 n Ef N/E oo
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c) Vérohodnostni vzdalenost
LD; = 2[InL(B) —InL(B))]
Pro pfipad MNC bude vérohodnostni vzdalenost ve

tvaru
U(Bw)
U(p)

Test: Je-li LD; > y#_,(2), je dany bod silné& vlivny,
obycejné se voli @ = 0.05.

LDi=n-ln[
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Input dat

Graficka analyza rezidui
Rezidua

Absorbancni responzni plocha g

1.04
A

0.7

0.31
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modelu

3. Spektragvs. A
LH
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Distribu¢ni diagram
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Mirou vérohodnosti nalezenych odhadu regresniho
modelu je vzdy mira tésnosti prolozeni
experimentalnich bodu vypoctenou regresni krivkou Cili

statisticka analyza rezidui pred a po odstranéni outlierd.
Tésnost prolozeni statistickou analyzou rezidui

Indikace outlieru

[mAU]

2.0JT
s(e)

1.0

0.5-

Vol

0
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15 Spectrum 45

Po odstranéni outlieru

2.0

s(e)
[mAU]

1.0;

0.5

10 Spectrum 30
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Mira tésnosti prolozeni
Vo
Miru tésnosti prolozeni je vhodné posuzovat dle
velikosti rezidui a jejich rozdéleni, a to predevsim dle

stredni hodnoty rezidui a symetrie rozdéleni (vyjadrené
koeficientem Sikmosti a Spicatosti).

2.8* 2.8
5 | & |
(mAU] n [MAU]
14 1.4
1%, o oé’m 0711 f\o ¥ i
0.7 %9%55%%%0\/ ] \ 2% b o\ [ 0
0 © %)

0 15 Spectrum 45
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Symetrii a tvar rozdéleni vystihuje koeficient sikmosti
g4 a Spicatosti g, pred a po odstranéni outlieru.
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? & Postup pri testovani navrzeného modelu
1. Kvalita nalezenych odhadu parametru
Kvalita se posuzuje podle

a) jejich intervalu spolehlivosti

b) rozptylu D(f;)

Pravidlo ,,3 sigma“: 3,/D(B;) < | ;]

2. Kvalita dosazené tésnosti prolozeni

a) Rezidudlnirozptyl 64 = U(B)/(n — m)

b) Koeficient determinace D, ktery je pro linearni
modely ctvecem vicenasobného korelacniho
koeficientu

31.1.2011 n N/E A
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9 & Postup pri testovani navrzeného modelu

Uu(B) 1

2 _p—_1_ v ==y
Re=D=1 Vi, vi=9)% kdey_n =11

Stonasobek koeficientu determinace je regresni rabat
100D.

c) K rozliseni mezi modely uzijeme Akaikova
informacniho kritéria AIC
AIC = —L(B) + 2m

za optimalni se povazuje model, pro ktery dosahuje

AIC minimalni hodnoty, a plati
U
AIC =n-In % +2m
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0, Postup pri testovani navrzeného modelu
=

3. Predikcni schopnost modelu
Postup: data se rozdéli na dveé podskupiny
M; (sindexyi =1, ...,int(n/2)) s odhady 5 (M;)

M, (s indexy i = int (2) + 1, ...,n) s odhady f(M,)

a) Predikcni schopnost modelu

U(s)
Qiem, Vi = F (i, BIM2) ]2 + Xiey, i — f (21, B(M1)]?

VVVVV

K =

hodnota K blizi k jednicce.
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0, Postup pri testovani navrzeného modelu
=

b) Stredni kvadraticka chyba predikce je definovana

n

1 2
MEP =~ (i = f(xiBw»))
i=1
Cim je MEP niz&i, tim ma model lepsi predikéni
schopnost.
4. Kvalita experimentalnich dat

K posouzeni kvality experimentalnich dat se uziva
analyzy rezidui a vlivhych bodu.

r"" / .'i::'\'/‘ ©
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9 & Postup pri testovani navrzeného modelu

5. Spravnost navrzeného modelu
Whitav test

6f (xi, B) 6f (xi,B) .. U(B)
= (- DZ 5 5B T T
=1 ﬁ] ,Bk n
Pro spravny model je C = 0. Pri vypoctu se postupuje

tak, ze se vycCislim(m + 1)/2 umélych proménnych

Sf(xi' :B) 6f(xi' :B)
0, 0Bk
pros=1,...m(m+1)/2.

]

]/VS:
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0, Postup pri testovani navrzeného modelu
=

Za testacni charakteristiku se povazuje korelacni
koeficient regrese veli¢iny €% na vektoru proménnych
W.V pripadé spravného modelu ma tato
charakteristika y*(m(n + 1)/2) rozdéleni.

6. Souhlas s pozadavky fyzikalniho smyslu
Parametry by méely mit fyzikalni smysl.
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o @ Postup tvorby nelinearniho regresniho
| modelu

1. Navrh regresniho modelu — obvykle se pouziva
néjaka fyzikalni nebo empiricka zavislost.
2. Odhadovani parametru — k hledani minima kritéria

regrese se uziva iterativnich algoritmu, kritérium
minima souctu Ctvercu rezidui.

3. Posouzeni kvality odhadu
Kvalita nalezeni odhadu se posuzuje dle jejich intervalu
spolehlivosti nebo pouze jejich rozptylt D(;)

Pricinou vysokych rozptylt parametru byva ttaké
predcasné ukonceni minimalizacniho procesu dosazeni
minima.

31.1.2011 ' > S || '
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9 & Grafické posouzeni vhodnosti modelu

Graficka analyza rezidui vyuziva rozptylového grafu
rezidui vs. predikce a odhali

a) odlehlé hodnoty,

b) trend v reziduich,

c) nedostatecné stridani znaménka u rezidui,
d) heteroskedasticitu.

K ovéreni normality rozdéleni rezidui se uziji rankitove
grafy a vyCisleni koeficientu Sikmosti g, (é)a Spicatosti
g2(é).
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0 = Zakladni statické charakteristiky
O

O priblizeni modelu experimentalnim datim informuje
suma Ctvercu rezidui v minimu U (), ze které se vycisli
rezidudlni rozptyl 6% = U(B)/(n — m).

Z U(p) je odvozen koeficient determinace D a regresni
rabat 100D [%]

u(p) __ 1 |
Y (vi=y)?’ kde y = nai=1i

Hamiltonuv R — faktor je definovan

D=1-

Uu(B)
Z?:l Yi

31.1.2011 : R/E,,, .
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0 = Zakladni statické charakteristiky
O

aproy = 0plati, 72e R* — faktor =1 —Daproy # 0
pak plati vztah

— 72
R — faktor = \/(1 — D) — a nD)mZ}
2i=1 Vi

Hamiltontv R — faktor ukazuje na rozdil mezi
modelem y = f(x, f) a modelem y = 0.

Mezi modely rozlisi Akaikovo informacni kritérium
AIC = —L(B) + 2m

Optimalni je model, pro ktery je AIC minimalni. Plati
pritom AIC =n - In [%ﬁ)] + 2m.
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Obsahuje pomucky analyzy regresniho tripletu, tj. pro
kritiku dat, kritiku modelu a kritiku metody.

Analyzou vlivnych bodU (vybocCujici pozorovani a
extréemy) se identifikuji body, které silné ovlivnuji
odhadované parametry v modelu.

Pro aditivni modely méfeni a MNC jsou rezidua
definovana vztahem

e, =y — f(x,B)
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o & Analyza vlivhych bodu

U linearnich regresnich modelu: je odhaleni vlivnych
bodu VB pomoci rezidui é; a prvkl P;; projekéni matice
P=XXTX)"1xT.

U nelinearnich regresnich modelu: je proto treba
konstuovat matici P vztahem

P=JUJ" N7’
kde J je Jakobian, Cili derivace modelové funkce podle
jednotlivych parametru v danych bodech. Komplikace

je vtom, zZe jiz nelze vyjadrit odhady parametru a
rezidua jako linearni kombinaci experimentalnich dat.
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;®:'§ 6

Vychazi se proto z jednokrokové aproximace odhadu
B
(/T]) 'ié;
By =B——F—%.
Ll

kde P;; jsou prvky pojekéni matice P.
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® Analyza vlivnhych bodu

O

Charakteristika DFS;; vyjadruje vliv i-tého bodu na
Bi=Bjw
SivVii’
kde §(2i) je odhad rozptylu vycisleny pfi vynechani i-tého
bodu

odhad j-téeho parametru dle vztahu DFS;; =

82

A2 U(’B)_l—}l’u kd V v/ k . V _ T 1\—1
Sty =~ » kde V;; znaci prvky matice V = )

Test: i-ty bod je vlivny, kdyZ je DFS;; > 2//n.
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o @ Analyza vlivhych bodu

Vlivné body VB lze identifikovat jednokrokovou

aproximaci Jackknife rezidui dle vztahu
é;

8, =
T swy1-P

K vyjadreni vlivu jednotlivych bodl na odhady
parametru Ize pouzit zmeny vektoru vychyleni h;y pfi
vynechani i-tého bodu nebo zmeény stredni hodnoty i-
tého rezidua pri vynechani i-tého bodu

Lo L A



o @ Analyza vlivhych bodu

Mezi nelinearni miry vlivu i-tého bodu na odhady
parametru patri vérohodnostni vzdalenost

LD; = 2[In L(B) —In L(By)]

U(Bw))
up |
Do obou vztahu lze dosadit bud  odhady f(;, urcené
regresi pri vynechami i-tého bodu, nebo ,B(ll-), uréené z

jednokrokové aproximace.

Test: Je-li LD; > x%_,(2), je dany bod silné vlivny a

a = 0.05.

31.1.2011 : r‘\/};{ .... |
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o & Analyza vlivhych bodu

(a) VB ovliviuji odhady parametru a relativni vychyleni
hp,

(b) charakteristiky zalozené na aproximaci nelinearniho
modelu neindikuji vzdy spravné pritomnost VB.

(c) Nejlepsiindikaci VB poskytuje LD; , protoze
umoznuje indikaci celé skupiny vlivhych bodu, kde
muze dojit k jejich vzajemnému ,,maskovani*.
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9 @ Mapa citlivostni funkce

U nelinearnich modell existuje cela rada komplikaci
- neodhadnutelnost nékterych parametru,

- existence minima funkce U(f) jen pro nékteré
regresni modely,

- vyskyt kokalnich minim,

- existence sedlovych bodu, ovliviujicich kriterialni
funkci U(B) a

- Spatnd podminénost parametru v regresnim modelu.
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9 @ Mapa citlivostni funkce

Problémy Ize indikovat analyzou normovanych
citlivostnich koeficientu

Gy = Pj 5f§;'ﬁ)

J
Pro vizualni posouzeni spatné podminénosti napr.
multikolinearitou mezi parametry f5;, 5, se konstruuji
citlivostni grafy zavislosti C;;y a Cp iy nax;,i =1,...,n
nebo zavislost normalizovanych citlivostnich koeficientu
primo na indexu i.

J=1,..mi=1,..,n
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o @ Mapa citlivostni funkce

Citlivost regresnich modelu na zménu parametru f8; vyjadruje
celkova citlivostni funkce

1O [8f G O]
CCJ—EZ;[ 55 ]

ktera je nekonstantni pro nelinearni parametry ;, v modelu

f(x, B).

Interpretace citlivostnich grafli parametru: kdyZ jsou zavislosti

Ccj na B; v okoli bodu ,8].(0) nebo B; pfiblizne konstantni, indikuje
to malou citlivost regresniho modelu ke zménam j-tého

parametru, nebo je model f (x, B) vzhledem k parametru f3;
linearni.
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Predikéni schopnost modelu ,,cross-

® =
validation”

Data se rozdéli na dvé podskupiny M; (sindexyi =1, ...,int(n/
2))a M, (sindexy i = int (g), .., ).

Oznaci se:

- odhady parametri z bodUl podksupiny M; jako f(M;) a

- odhady parametri z bodt podksupiny M, jako (M,).
Predikéni schopnost modelu se vyjadri kritériem K

U(s)
Qiem, Vi = F (i, BIM2) ]2 + Xiep, [vi — f (21, B(M1)]?

VVVVV

K =

1.
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1 n
MEP = g;(yi — f(xi’ﬁ(i)))z

Test: Cim je MEP niz$i, tim je model vérohodnéji a ma

lepsi predikcni schopnost.
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® = Souhlas s pozadavky fyzikalniho smyslu

Na odhady parametru jsou kladena omezeni,
vychazejici z fyzikalniho smyslu. Odhady musi lezet v
jisté predpokladané oblasti (napr. koncentrace v oblasti
kladnych cisel, molarni absorpcni koeficienty € v oboru
Cisel 10 aZz 10°, konstanty stability log 8,4, v oboru Cisel
0 az 50, atd.).
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