Linearni regrese

| Menu: | QCExpert | Line4rni regrese |
Modul linearni regrese slouzi pro tvorbu a analyzu linearnich regresnich modelti v obecném

tvaru

G(y) = artF1(x) + a;Fo(x) + ... + anFn(X) + ao, (1-1)
kde y je nezavisle proménnd, X = (X1, X2, . . . Xp) jsou nezavisle proménné, p je pocet proménnych,
a=(ay, ay, ..., an) Jsou parametry, m je pocet parametri, a je absolutni ¢len, Fi(X) je libovolna funkce

nezavisle proménné (nikoli parametrit) a funkce G(y) je libovolna funkce zavisle proménné. Vyraz
Fi(X) se také nazyva ¢len linearniho modelu. Predpoklada se, Ze X je pokud mozno deterministicka
(nenahodnd) nezavisle nastavena nebo jinak zjisténa veliina. Veli¢ina y na X zavisi, ale jeji hodnota je
zatizena nédhodnou chybou e. Parametry a se odhaduji na zakladé dat a daného modelu zvolenou
robustni nebo nerobustni metodou. Tato trojice okolnosti (data, model, metoda) se nékdy oznacuje
jako regresni triplet a kazdé je tieba vénovat stejnou pozornost, chceme-li dosdhnout korektnich
vysledkd. K tomu slouzi uzivateli bohata regresni diagnostika a bohaty vybér metod a dalSich néstroj.
Uzivatel mtze zvolit tfi zdkladni moznosti modelt: prosty linearni model bez transformace, polynom,
nebo obecny uzivatelem definovany model. V zékladnim dialogovém panelu line4rni regrese (Obrazek
3) Ize zvolit tfi tvary modelu v poli Transformace:

Bez transformace: regresni model je ve tvaru
Y =aX; + aXy + ...+ anXn + A, (1-2)

kde pocet parametri m je dany poctem nezdvisle proménnych vybranych v okénku Nezavisle
promeénnd. Nejjednodussim piikladem takového modelu je regresni ptimka, napft.

[zisk] = a; . [investice] + ay,

nebo vicerozmérna zavislost typu

[pevnost_oceli] = a; . [obsah_Cr] + a, . [doba_zihani] + a; . [obsah_uhliku] + ay,
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Obrazek 1 Regresni piimka
Polynom je model ve tvaru



y=aiXx+ax°+...+anx" + ap, (1-3)
kde m je soucasné stupen polynomu i pocet parametrii. Tento model obsahuje pouze jednu nezavisle
proménnou, kterd se v ném vSak vyskytuje v riznych mocninach, jsou zde vzdy v§echny mocniny od 1
do m. Piikladem je regresni parabola vyjadiujici nelinearni zavislost

[obrat] = ay + a; . [naklad na_reklamu] + @, . [ndklad na_reklamu]? + a,.

Pokud chceme do modelu zahrnout pouze tieba prvni a tfeti mocninu, nebo vytvofit jiny obecnéjsi
model, musime pouzit uzivatelskou transformaci.
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Obrazek 2 Regresni polynom 3. stupné

QCExpert™ umozinuje rovnéz polynomickou transformaci pro vice nezavisle proménnych, viz odst. 0.

Uzivatelskad transformace: zde mizeme vytvofit obecny linearni model obecného tvaru (1-1), ktery
zahrnuje 1 oba piedchozi (bez transformace a polynom). Byly-li uZivatelem néjaké modely jiz diive
vytvofeny, lze je vybrat v okénku pod volbou. Jinak se po stisknuti tlac¢itka Model... (toto tlacitko je
aktivni jen pifi vybrané polozce UZivatelska...) otevie dialogovy panel pro tvorbu modelu (Obrazek 4,
viz dale). Zde lze zadat jednotlivé transformaéni funkce z rovnice (1-1) Fi, Fs, ..., pfipadné G.
Piikladem uzivatelské transformace je linearizace exponencialniho modelu y =A . exp(B x) na tvar
In(y)=a+bx, kde a=1In A b=B. V tomto pfipad¢ je G = In(y), F1 = X. Jinym ptikladem je tieba
smiSeny model

1/ [spotieba] = a; [X1] + ax.[X1]% + a3 [X1].[X2] + a4 In[X2] + ay,

kde je
G = 1/[spotieba],
Fi1=[X1],

F, = sqrt[X2],

Fs = [X1][X2],

Fa=1In[X2],

[spotieba] je zavisle proménna, [X1] a [X2] jsou z&visle proménné.

Transformacni funkce nemohou obsahovat parametry a;, pouze proménné, nelze tedy vytvofrit
naptiklad model y = a; . X* + ag, nebo y = ap + a; . exp(az x).



Podle povahy dat, chyb, nebo jinych pozadavki 1ze zvolit vhodnou robustni nebo nerobustni
metodu regrese, popiipad¢ zadat vahy pro jednotliva data. Rovnéz lze vyuzit metodu krokové regrese
(stepwise) pro vybér nejvhodnéjsich proménnych nebo nejlepsi transformace.

Data a parametry

Vypocet hodnot parametrd a = (aj, a, . . ., an) probiha na zaklad¢ dat. Ta jsou usporadana ve
sloupcich datové tabulky. Sloupec reprezentuje hodnoty jedné proménné. K identifikaci proménnych
se pouziva zahlavi sloupce. Vybér proménnych zavisi na druhu transformace.
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Obrazek 3 Zakladni dialogovy panel pro Linearni regresi

Bez transformace: po prvnim otevieni dialogového panelu pro linearni regresi (Obrazek 3) se
automaticky zvoli vSechny sloupce s daty kromé posledniho jako nezavisle proménna, posledni
sloupec jako zavisle proménna. Pokud chce uZivatel jiny vybér proménnych, vybere je mysi s
pfipadnym pouZitim klaves Shift a Ctrl. Pocet nezavisle proménnych neni omezen, zavisle proménna
je vzdy jedna. Takto definovany model ma pak obecny tvar (1-2), kde data ve sloupci zavisle
proménné piedstavuji y a sloupce vybrané jako nezavisle proménné odpovidaji proménnym Xi, Xo, ...

Polynom: polynomicka transformace ve tvaru (1-3) nabizi prolozeni dat polynomickou ktivkou. Tato
transformace je urena pouze pro jednu nezavisle a jednu zavisle proménnou. Zadava se stupeii
polynomu, pe. Doporucuje se pouzivat spise niz§ich stupiii polynomu, polynomy vyssiho stupné maji
sklon k numerické nestabilité, kterd se projevuje silnym ,,rozkmitanim* kiivky a $patnou predikéni
schopnosti. K orientaénimu uréeni rozumného stupné polynomu Ize pouzit metody stepwise, viz dale.
Polynomicka transformace zahrne do modelu vzdy vSechny mocniny od 1. az do zvoleného stupné.



Chceme-li zahrnout do modelu pouze napiiklad 1., 3. a 5. mocninu, musime zvolit uzivatelskou
transformaci a pfislusny model zadat ru¢né.

Je-li vybréno vice nezavisle proménnych, je policko Stupen polynomu neaktivni a provede se
uplny rozvoj do druhého stupné Taylorova polynomu s proménnymi

2 2 2
X1y X2, vy Xmy X1X2, X1X3, o0 XiXjy ooy XmXm-1, X175 X2y« Xm (1-4)

Mame-li tedy oznaceny proménné A, B, C, bude mit model s absolutnim ¢lenem tvar
y = agta;.A+ay.B+ a;.C+ as. AB+ a5 AC+ a5.BC+ a7. A%+ ag.B*+ a,.C?

Takovy model ptredstavuje kvadraticky m—1 rozmérmny povrch, kterym se snazime popsat data. Tento
povrch miize mit jeden extrém (minimum nebo maximum), ktery odpovida predpokladané nejvyssi
diagnostiky) feSena i v modulu Optimalizace. Je tfeba mit na paméti, ze pocet dat musi byt (pokud
mozno mnohem) vétsi nez pocet proménnych a Ze pii pouziti Taylorova rozvoje je pro m ptivodnich
proménnych vysledny pocet proménnych v modelu s absolutnim ¢lenem roven 1.5m+m%/2+1, coz pro
m=10 je 66. V piipadé¢ volby Taylorova polynomu jsou vystupu specifické vysledky uvedeny v
odstavci Analyza responsniho povrchu.

UZivatelska: po volb¢ uzivatelské transformace lze tlacitkem Model... otevtit panel pro tvorbu modelu.
Pokud jsme jiz diive n€jaké modely vytvorili, je mozné z nich jeden pouze vybrat bez otevieni panelu
Tvorba modelu, je ale nutno dbat, aby se shodovaly nazvy proménnych v modelu a v tabulce s daty.
Panel Tvorba modelu (Obrazek 4) nabizi v levé ¢asti seznam proménnych v aktualnim listu tabulky
s daty, z nichz se tvofi jednotlivé ¢leny regresniho modelu. V pravé ¢asti nahote je edita¢ni fadek, kde
se Clen sestavuje a pod nim okénku, v némz je seznam ¢lend praveé tvoreného modelu a také zavisle
proménna.
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Obrazek 4 Dialogovy panel pro tvorbu modelu

Clenem muZe byt libovolna funkce obsahujici jednu nebo vice nezavisle proménnych. Zavisle
proménnd je jedind uZivatelem zvolend promé&nna nebo jeji funkce. Zavisle proménnd se v seznamu
ozna&i symbolem Y=. Piiklad (Obrazek 4) definuje model In(y) = A.x + B.x* + C.x"". Absolutni &len Ize
do modelu ptidat bud’ zatrhnutim okénka Absolutni clen (Obrazek 3), nebo ptridanim 1 (jednicky) jako
nezavisle proménné v modelu. (Nelze zvolit obé¢ moznosti zaroven, nebot’ by doslo k chybé zptisobené
preurcenosti modelu.)



Pokyny pro sestavovani modelu:
Dvojitym kliknutim na proménnou v seznamu proménnych opiSeme tuto proménnou do editacniho
vyhodné pouzit pomocnych tlacitek s funkcemi. Je-li v edita¢nim fadku oznaCena cast vyrazu,
stisknutim tlacitka funkce se tato funkce aplikuje na oznaCenou c¢ast. Napiiklad vyraz In([x]+1)
sestavime takto: dvojitym kliknutim pifepiSeme proménnou X (v datech musi byt sloupec tohoto
jména): [x]; pfipiSeme + 1; cely vyraz oznacime: ; a klikneme na tlacitko Ln, vysledkem
bude: 1n([x]+1). Podobné pouzijeme tlacitka 2, "A, Sqrt, Exp, Log, 1/X, (). Tlacitko C smaze
edita¢ni fadek. Dalsi funkce je nutno psat ru¢né, seznam funkci uvadi Tabulka 1. Po napsani ¢lenu
klikneme na tlacitko Dalsi nezavisle, nebo Zavisle a tim ptidame ¢len do seznamu ¢lentt modelu
Vv pravé casti panelu. Tlacitkem Smaz vymazeme oznaceny Clen modelu. Model musi mit vzdy jednu
zavisle proménnou. Kdyz je model sestaven, tlacitkem Ulozit jej ulozime do seznamu modeli ve
spodni casti panelu. TlaCitkem Nacist nacteme aktualni model ze seznamu modeli a miizeme jeho
¢leny modifikovat. Tlac¢itkem Odstranit model vymazeme aktualni model v seznamu modelt: pozor,
tuto operaci nelze vratit zpét! Tlacitkem OK sestaveni modelu ukon¢ime.

Hotové modely miizeme ze seznamu modelt vybirat pfimo v hlavnim panelu Linedrni regrese
bez otevieni panelu Tvorba modelu, pozor na souhlas nazvi proménnych.

Tabulka 1 Ptehled funkci

Funkce | Hodnota, popis, omezeni | Syntaxe
Zakladni binarni operatory
+ S¢itani X+y
- Odgcitani X=y
* Nasobeni x*y
/ Déleni; y # 0 xly
A Umocnéni; pro zaporné X je tieba pouzit funkci XNy
INTPOWER
DIV Celociselné déleni; y # 0 xDIVy
MOD Zbytek po déleni; y =0 XMODy
Funkce
TAN Tangens; X # nm+m/2 tan(x)
SIN Sinus sin(x)
COS Kosinus €0s(X)
SINH Hyperbolicky sinus sinh(x)
COSH Hyperbolicky kosinus cosh(x)
ARCTAN Arcus tangens arctan(x)
COTAN Kotangens; X # nn cotan(x)
EXP Exponencialni funkce se zékladem e exp(x)
LN Pfirozeny logaritmus; x > 0 In(x)
LOG Dekadicky logaritmus; x > 0 log(x)
LOG2 Logaritmus se zdkladem 2; x > 0 log2(x)
SQR Druha mocnina sqr(x)
SQRT Druh4 odmocnina; x > 0 sqrt(x)
ABS Absolutni hodnota (abs(0) = 0) abs(x)
TRUNC Utiznuti desetinné Casti Cisla trunc(x)
INT Utiznuti desetinné ¢asti Cisla int(x)
CEIL Nejmensi celé ¢islo vEtsi nez argument ceil(x)
FLOOR Nejvetsi celé Cislo mensi nez argument floor(x)
HEAV Heavisidlv operator (0 pro zdporny argument, 1 jinak) heav(x)
SIGN Znaménko (-1 pro zaporny argument, 0 pro 0, 1 pro kladny | sign(x)




argument)
ZERO Pro nulovy argument 1, jinak 0 zero(x)
RND Nahodné &islo z rovnomérného rozdéleni od 0 do x; x >0 | rnd(100)
RANDOM Nahodné &islo z rovnomérného rozdéleni od 0 do 1 random(0)
nezavisle na argumentu, ktery v§ak musi byt formalné
uveden.
- (Unéarni) minus pfed vyrazem —X

Binarni funkce (se dvéma argumenty)
MAX Vétsi ze dvou Cisel MAX(X,y)

MIN Mensi ze dvou ¢isel MIN(x,0)
INTPOWER | Prvni argument umocnény na druhy celo¢iselny argument; | INTPOWER(X, —2)
lze pouzit i pro zaporné x
LOGN Logaritmus prvniho argumentu se zakladem druhého logn(x,3)
argumentu; x>0,y >1

Relacni funkce

GT V&tsi (greater than); Je-li x>y 1, jinak 0 GT(x,y)
LT Mensi (less than); Je-li x <y 1, jinak O LT(x,y)
EQ Rovno (equal); Je-li x =y 1, jinak O EQ(x,y)
NE Nerovno (not equal) ; Je-lix #y 1, jinak 0 NE(X,y)
GE Vétsi nebo rovno (greater or equal); Je-lix >y 1, jinak 0 | GE(X,y)
LE Mensi nebo rovno (less or equal); Je-li x <y 1, jinak 0 LE(x,y)

Funkce 1ze psat malymi nebo velkymi pismeny. Vysledkem relac¢nich funkeci je 0 nebo 1, ¢ehoz
1ze vyuzit napiiklad k zapisu skokovych funkci jako le(x,0)*1+gt(x,0)*5, viz téZ Nelinearni regresi.

Dalsi popis dialogového panelu Linedrni regrese (Obrazek 3):
Nazev ulohy: Jednotadkova identifikace tilohy, ktera se tiskne v hlavi¢ce protokolu a vSech grafi.

Nezavisle promeénnd: Vyberte jednu nebo vice nezavisle proménnych, pro vybér vice proménnych
pouzijte tazeni mysi, Shift-klik, nebo Ctrl-klik. Pfi vybrané uzivatelské transformaci je tato polozka
neaktivni, zavisle proménna se definuje pitimo v okné Tvorba modelu.

Zavisle promeénnad: Vyberte jednu zavisle proménnou. Pti vybrané uzivatelské transformaci je tato
polozka neaktivni, zavisle proménna se definuje pfimo v okné Tvorba modelu.

Absolutni ¢len: Zatrhnutim okénka ptidate k modelu absolutni ¢len. Pokud je v uzivatelském modelu
JiZz ruéné zadan absolutni ¢len v podobé¢ jednotkové nezavisle proménné, toto okénko nezatrhujte!

Alfa (0 —1): Hladina vyznamnosti o pro v§echny testy a intervaly spolehlivosti. Musi byt vétsi nez 0 a
mensi nez 1. Implicitné a=0.05.

p (p = 1): Koeficient p pro L, regresi. Tato hodnota se pouzije je-li vybrana metoda Lp-regrese (viz
nize). Hodnota p=1 odpovida metodé nejmensich absolutnich odchylek, p=2 odpovidd metod¢
nejmensich ¢tverct, p — o (v praxi sta¢i p~10) odpovida metodé nejmensi maximalni chyby
(minimax), hodnoty p od 1 do 2 (pfesngji: 1<p<2) vykazuji robustnost vici odlehlym hodnotam.
Implicitné je p=1.5

Kvantil (0 —1): Hodnota pravdépodobnosti pro kvantilovou regresi. Pouziva se v metodé Kvantilova
regrese (viz nize). Musi byt vétsi nez 0 a mensi nez 1. Implicitni hodnota je 0.5, coz odpovida metod¢
nejmensich absolutnich odchylek.



Omezeni (0 —1): Parametr omezeni na vlastni Cisla se vztahuje k metod¢ Korekce hodnosti. Nulova
hodnota tohoto parametru odpovida obyc¢ejné metodé nejmensich ¢tvercti, hodnoty vétsi nez nula
potlaci komponenty vzniklé rozkladem na vlastni ¢isla a vlastni vektory odpovidajici nejmensSim
vlastnim ¢islim. Vysledkem jsou (vychylené) odhady parametrl s niz§im rozptylem, méné citlivé na
Spatnou podminénost XX, typickou napi. pro polynomy vysSiho stupné, viz nize. Doporucuje se
hodnota nejvyse kolem 0.1.

Kvazilinearizace: Je-li toto policko zatrhnuté, provadi se kvazilinearizace, kterd ma vyznam pfi
uzivatelské transformaci, je-li zavisle proménné nelinedrni funkci jedné pivodni proménné z datové
tabulky, tedy naptiklad model 1ln(y) ~ [x]; [x]”2. Nelinearni transformaci G(y) dochazi
k deformaci rozdé€leni chyb a zkresleni odhadu parametrii. Technikou kvazilinearizace se toto zkresleni
z velké ¢asti eliminuje. Podstata kvazilinearizace je v zavedeni vah wi=[2G(y)/dy] .

Vahy: Vyberte sloupec vah w; v tabulce s daty nebo zadejte typ vah [Zadné], [Y], popt. [1/Y].
Posledn¢ jmenované vahy se pouzivaji tehdy, ma-li zavisle proménné konstantni relativni chybu. Vahy
nesm¢ji byt zaporné. Nulova hodnota vahy znamena, ze se ptislusny fadek nebere pti vypoctu v tivahu.
V zékladnim nastaveni jsou vSechny vahy jednotkové (Zddné vihy). Zname-li rozptyly jednotlivych
hodnot zavisle proménné, mély by byt vahy rovny odmocniné z pfevracené hodnoty téchto rozptyld,
diagonalni kovarian¢ni matice zavisle proménné by pak byla S = diag(wl'z, Wo2, L Wy ).

Metoda: Zvolte metodu vypoctu. Volba vhodné metody zavisi predev§im na povaze dat.

Nejmensi ctverce: Zakladni metoda zaloZend na piedpokladu normality chyb, nepfitomnosti hrubych
chyb (vybocujicich hodnot zavisle proménné), nepiitomnosti odlehlych méfeni (vybocujicich hodnot
nezavisle proménné) a dobré podminénosti dat. Tato metoda je nevhodnd neni-li kterykoliv ze
jmenovanych pfedpoklada splnén.

Korekce hodnosti: Metoda vhodna pro polynomy vyssiho stupné, Taylorovy polynomy a data se silnou
kolinearitou (,,korelaci®) mezi sloupci nezavisle proménné, kterd je indikovana jako multikolinearita
v odstavci Indikace multikolinearity v protokolu. Mira korekce hodnosti je dana parametrem Omezeni
na vlastni ¢isla (Doporucuje se zadat hodnotu maximalné 0.1). Metoda potlaci komponenty vzniklé
rozkladem na vlastni ¢isla a vlastni vektory odpovidajici nejmensim vlastnim ¢islim. Vysledkem jsou
(vychylené) odhady parametrii s niz§im rozptylem, méné citlivé na $patnou podminénost X'X.

Kvantilova regrese: Odhadne regresni model odpovidajici zadanému kvantilu o v poli¢ku Kvantil. Pro
tento model Y je pravdépodobnost vyskytu hodnoty X<Y rovna a. Tuto robustni metodu lze pouzit tam,
kde nads nezajima prubéh stiedni hodnoty, ale pribéh ,krajni“ hodnoty definované zvolenym
kvantilem, napiiklad k odhadu minimalni pevnosti (0=0.05), maximalniho znecisténi (a=0.95) a
podobné. PouZziva se iterativni techniky, doba vypoctu je zavisla na poctu dat. PocCet dat n by mél byt
veétsi pro kvantily blizké 1, resp. 0. Plati, ze n by mé¢lo byt vétsi nez 5/min(a,1-a). Pro a=0.5 se jedna
o robustni medianovou regresi odpovidajici Lp-regresi pro p=1, tedy metod¢ nejmensich absolutnich
odchylek. Pro velké a malé a je feSeni obecné méné presné a v nékterych piipadech muze byt
nejednoznacné. K vypoctu se pouZziva iterativni metoda nejmensich vazenych ctverci.

Lp-regrese: Metoda minimalizujici soucet Z|ej”® na rozdil od metody nejmensich &tvercli, ktera
minimalizuje Ze;?. Parametr p se zadava v poli¢ku p (p >1). Pro p=1 se jedné o robustni medianovou
regresi, tedy metodu nejmensich absolutnich odchylek, p=2 odpovida metodé nejmensich ctverct,
p — oo (v praxi sta¢i p~ 5 — 10) odpovida metod¢é nejmensi maximalni chyby (minimax), hodnoty p od
1 do 2 (presngji: 1<p<2) vykazuji robustnost vii¢i odlehlym hodnotam. Implicitné je p=1.5. Metoda
nejmensich absolutnich odchylek pii p=1 je vhodna pro data s casto se vyskytujicimi odlehlymi
hodnotami na obou stranach nebo s rozdélenim podobnym Lapaceovu. Metoda minimax je nerobustni



(siln¢ citlivda na vybocujici hodnoty) a je vhodna pouze maji-li chyby rovhomémé rozdéleni. Lp-
regrese muze v nékterych piipadech nejednoznacné fteSeni. K vypoctu se pouziva iterativni
znahodnéné simplexové optimalizacni metody.

Nejmensi median. Moderni robustni regresni metoda minimalizujici medidn C¢tvercti odchylek.
K vypoctu se pouziva iterativni zndhodnéné simplexové optimalizacni metody.

IRWLS exp(-e): Robustni regresni metoda ze tiidy M-odhadd, pfi niz se minimalizuje ¢tverec vazenych
normovanych rezidui w(e,;) s vahami w(e) = exp(—e). K vypoctu se pouziva iterativné vazena metoda
nejmensich ¢tvercu (angl. Iteratively Re-Weighted Least Squares).

M-odhad, Welsch: Robustni regresni metoda ze tfidy M-odhadi, pfi niz se minimalizuje Ctverec
vazenych normovanych rezidui w(ey) svahami w(e) = exp(—e?). K vypoltu se pouziva iterativnd
vazena metoda nejmensich ¢tverct (angl. Iteratively Re-Weighted Least Squares).

Ohraniceny vliv, BIR. Rezistentni regrese, ktera je robustni jak k vybocujicim hodnotam zavisle
proménné, tak i Ksilné vlivnym datim odlehlych ve smyslu nezavisle proménné. V této druhé
vlastnosti se metoda BIR (angl. Bounded Influence Regression) lisi od piedeslych robustnich metod.
Jeji pouziti mize byt vyhodné napiiklad pro polynomické modely k eliminaci urcujiciho vlivu krajnich
bodu. K vypoctu se pouziva iterativné vazena metoda nejmensich ctvercil.

Stepwise, All: Tato metoda, slouzi jako pomucka k sestaveni dobrého modelu na zakladé dat i bez
predbézné informace o moznych vztazich mezi proménnymi. Vypocitd regrese se vSemi moznymi
kombinacemi vybranych nezavisle proménnych v regresnim modelu. Pro kazdou regresi vypocita tfi
kritéria kvality regrese: F-kritérium (FIS), Akaikeho informacni kritérium (AIC) a stiedni kvadratickou
chybu predikce (MEP). Na zdklad€ nejlepsi hodnoty téchto kritérii 1ze pak vybrat optimalni model.
Vystup metody Stepwise All se uklada do protokolu a rovnéz do zvlastniho datového listu s nazvem
StepAll, ktery se pii vypoctu vytvori. Tento datovy list slouzi ke snadné identifikaci nejlepSich modeld.
Pro posouzeni kvality jednotlivych modelii 1ze pouzit datového listu, nebo tii graft v grafickém okné.
Pozor! Maximalni pocet proménnych je omezen na 12 s absolutnim ¢lenem, resp. 13 bez absolutniho
¢lenu, coz plati 1 pro polynomickou , Taylorovu a obecnou transformaci. Toto omezeni plyne z
maximalniho poctu fadkl v datovém listu, kam se ukladaji vysledky jednotlivych regresi. Pocet regresi
pro m nezéavisle proménnych (vcetné absolutniho ¢lenu) je 2 "_1.K vypoctu jednotlivych regresi je
pouzita vzdy klasicka metoda nejmenSich c¢tvercli. Podrobnéj$i postup je uveden nize, na konci
odstavce Protokol a Grafy.

Data: Tato polozka urcuje, zda se k vypoctu pouziji vSechny fadky, pouze oznaené fadky, nebo pouze
neoznacené fadky.

Transformace: Definice transformace dat, resp. uzivatelského modelu, viz vyse.

Vystupy: Po stisknuti tohoto tlacitka se objevi panel se specifikaci vystupti, viz dalsi odstavec.
Napovéda: Vyvola napovedu.

Zpet: ZruSeni akce.

OK: Spusténi regrese.

Vystupy

Tento dialogovy panel se vyvola stiskem tlacitka Vystupy v panelu Linearni regrese. SlouZi ke
specifikaci grafickych a textovych polozek, které pozadujeme ve vystupu. V okné lze vybrat ze tii
seznamil: Protokoly (polozky uvadéné v protokolu), Grafy (grafy nebo jejich skupiny), Predikce
(vybér nezavisle proménnych pro tabulku predikce na konci protokolu). K rychlému vybéru slouzi
tlacitka Minimalni, Standardni, Rozsireny, Kompletni, popt. Vse a Nic. Vybrané proménné v seznamu
Predikce se berou v avahu jen je-li zaskrtnuto policko Predikce.
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Obrazek 5 Dialogovy panel pro vybér vystupi

Pti vybéru polozek do protokolu je tfeba brat v tvahu, Ze délka nékterych polozek zavisi na
poctu dat, coz mize pii rozsadhlych datovych souborech Cinit protokol zna¢né€ nepifehlednym. Dale
uvadime obsah jednotlivych polozek protokolu a grafi.

Pole Protokol

Zakladni analyza: Zakladni charakteristiky proménnych: primér, smérodatnd odchylka, korelace se
zavisle proménnou, vyznamnost korelacniho koeficientu;

Korelace X: Parové korela¢ni koeficienty mezi nezavisle proménnymi a jejich vyznamnost;
Multikolinearita: Vlastni ¢isla korelaéni matice nezavisle proménnych, index podminénosti «, faktor
variance inflation, vicenasobné korela¢ni koeficienty;

Analyza rozptylu: aritmeticky primér zavisle proménné, soucet ¢tvercli, prumérny Ctverec a rozptyl
pro jednotlivé slozky variability: celkova variabilita, variabilita vysvétlena modelem, rezidudlni
variabilita, dale hodnota F-kritéria, kvantil F(1-a, m—1, n—-m) a vyznamnost modelu;

Parametry: odhady regresnich koeficientii vcetné€ jejich smérodatné odchylky, testu vyznamnosti a
intervalu spolehlivosti;

Charakteristiky: Vicenasobny korelaéni koeficient R, koeficient determinace R% predikovany
korela¢ni koeficient Ry, stfedni kvadraticka chyba predikce MEP, Akaikeho informac¢ni kritérium AlC,;
Klasicka rezidua: Y namétfené, Y vypocitané, smérodatna odchylka Y, reziduum, relativni reziduum,
vahy, rezidudlni soucet ctvercli, prumeér absolutnich rezidui, rezidualni smérodatnd odchylka,
rezidudlni rozptyl, Sikmost a Spicatost rezidui;

Zavislost rezidui: Walduv test autokorelace, Durbin-Watsonliv test autokorelace a znaménkovy test
zavislosti rezidui;

Regresni triplet. Fisher-Snedecoriv test vyznamnosti modelu, Scottovo kritérium multikolinearity,
Cook-Weisbergiiv test heteroskedasticity, Jarque-Berrtv test normality, testy zavislosti;

Vlivnd data: standardni rezidua, jackknife rezidua, predikovand rezidua, diagonalni prvky projekéni
matice H a rozsifené projekéni matice H', Cookova vzdalenost, Atkinsonova vzdalenost, Andrews-
Pregibonona statistika, vliv na predikci, vliv na parametry LD(b), vliv na rozptyl LD(s), celkovy vliv
LD(b,s);

Verohodnostni vzdalenost: vliv na parametry LD(b), vliv na rozptyl LD(s), celkovy vliv LD(b,s);
Predikce: hodnoty prediktort, predikovana hodnota a jeji interval spolehlivosti.

Pole Grafy
Pole obsahuje nasledujici polozky rozdélené do 5 podskupin:
Regresni kiivka;



Rezidua: Y-predikce, Rezidua vs. Predikce, Abs. rezidua, Ctverec rezidui, QQ-graf rezidui,
Autokorelace, Heteroskedasticita, Jackknife rezidua, Predikovana rezidua,

Parcialni grafy: Parcialni regresni grafy Parcialni rezidudlni grafy,

Vlivna data: Projekcni matice, Predikovana rezidua, Pregibon, Williams, McCulloh, L-R Graf,
Cookova vzdalenost, Atkinsonova vzdalenost;

Rankitové grafy: Normalizovana rezidua, Andrewsuv graf, Predikovanad rezidua, Jackknife rezidua.

Pole Predikce

V tomto poli se vyberou proménné (prediktory), které se pouziji jako nezavisle proménné pro
vypocet predikce. Nazvy prediktori mohou byt libovolné, jejich pocet musi byt shodny s poctem
nezéavisle proménnych v regresnim modelu, potadi musi byt shodné s potfadim nezévisle proménnych v
regresnim modelu s vyjimkou uzivatelské transformace. V piipad¢ uzivatelské transformace se po
spusténi vypoctu objevi panel Asociace proménnych (Obrazek 6), kde je tieba piifadit vybrané
prediktory (vpravo) puvodnim proménnym (vlevo). Pocet fadki prediktoru (tedy bodt, v nichz se
pocita predikce) je libovolny. Prediktorem mohou byt i tytéz nezavisle proménné (taz data), které jsou
pouzity v regresnim modelu.

Aszociace proménnjch - Predikce

Hustaota + |
Kluz Kluz

Tazrost Taznost ‘ Fresunout
PrataZeni ProtaZeni * |

Obrazek 6 Asociace proménnych pro predikci

Vse: Oznaci vSechny polozky

Nic: Zrusi oznaceni vSech polozek

Minimalni, Standardni, Rozsireny, Kompletni: Oznaci polozky protokolu a grafu podle nésledujicich
tabulek.

Tabulka 2 Automaticky vybér polozek protokolu

Polozka|Minimalni|Standardni|RozSireny|Kompletni
Zakladni analyza 0 0 0
Korelace X 0 0
Multikolinearita 0 0
Analyza rozptylu 0 0 0
Parametry 0 0 0 0
Charakteristiky 0 0 0 0
Klasicka rezidua o* o*
Zavislost rezidui 0
Regresni triplet 0 0 0
Vlivna data o* o*
Vérohodnostni vzdalenost o*
Predikce o** o** o** o**

* Velikost této polozky ve vystupni sestave zavisi na poctu dat!
** Podle nastaveni polozky Predikce



Tabulka 3 Automaticky vybér polozek grafii
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Polozka|Minimalni|Standardni|Roz$ Kompletni
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Rezidua

Proj

Regresni kfivka

Ctverec rezidui

QQ-graf rezidui
Autokorelace
Heteroskedasticita
Jackknife rezidua
Predikovana rezidua
Parcialni regresni grafy
Parcialni rezidualni grafy

Predikovana rezidua

Cookova vzdalenost
Atkinsonova vzdalenost
Normalizovana rezidua
Andrewsuv graf
Predikovana rezidua
Jackknife rezidua
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Protokol

Nazev ulohy

Nézev ulohy z dialogového panelu.

Hladina vyznamnosti

Kvantil t(1-alfa/2,n-m)
Kvantil F(1-alfa,m,n-m)
Absolutni ¢len

Pocet platnych radkt
Pocet parametrQ

Metoda
Sloupce pro vypocet
Transformace

Hodnota a zadana v dialogovém panelu, kterd se pouziva pro vypocet
intervald spolehlivosti a vSechny testy.

Kvantil t-rozdéleni.

Kvantil F-rozdéleni.

Obsahuje model absolutni ¢len?

Pocet tadkt s platnymi hodnotami v§ech proménnych.

Pocet nezavisle proménnych v modelu véetné absolutniho ¢lenu a
transformovanych proménnych, napt. pocet parametri polynomu 3.
stupné je 4.

Zvolena metoda vypoctu.

Seznam proménnych pouzitych v regresi.

Zvoleny typ transformace.

Zakladni analyza

Charakteristiky
proménnych
Proménna
Primér
Smér.Odch.
Kor.vs.Y
Vyznamnost

Nézev proménné.

Aritmeticky primér proménné.

Smérodatna odchylka proménné.

Parovy korela¢ni koeficient mezi nezéavisle a zavisle proménnou.
p-hodnota testu vyznamnosti korela¢niho koeficientu.




Parové korelace (Xi, Xj)

Pérové korelacni koeficienty mezi vSemi dvojicemi nezavisle
proménnych.

Indikace
multikolinearity

Promeénna

Vlas. ¢isla kor. m.
Podminénost kappa

V|1 faktor

Vicenas. kor.

Nézev proménné, zde mé vyznam pouze pro posledni sloupec
(Vicenas. kor.), vlastni ¢isla nelze jednoznacné ptitadit k jednotlivym
proménnym.

Vlastni Cisla korela¢ni matice nezavisle proménné.

Index (Cislo) podminénosti k je pomér nejvétsiho a nejmensiho
vlastniho ¢isla. Maximalni hodnota kmax > 1000 se povazuje za
indikaci silné multikolinearity.

Faktor vzrustu rozptylu v disledku multikolinearity, hodnoty VIF >
10 se povazuji za indikaci silné¢ multikolinearity.

Vicenasobny korelacni koeficient mezi danou proménnou a vSemi
ostatnimi nezavisle proménnymi.

Analyza rozptylu

Primér Y
Zdroj

Celkova variabilita
Variabilita vysvétlena
modelem

Rezidualni variabilita
Hodnota kritéria F

Kvantil F (1-alfa, m-1, n-
m)
Pravdépodobnost

Zaveér

Aritmeticky pramér nezavisle proménné.

Zdroj variability, ktera je vyjadiena jako soucet ¢tverct, primérny
ctverec a rozptyl.

Variabilita zavisle proménné pro model Y = pramér(Y).

[Celkova variabilita] — [rezidualni variabilita].

Variabilita rezidui, kterd neni vysvétlend modelem.

Vypocitana testacni statistika pro dany model. Je-li vétsi nez kvantil F,
Ize model povazovat za statisticky vyznamny, tedy lepsi nez model
Y=y.

Kvantil F-rozdéleni.

p-hodnota testu, je-1i mensi nez zadana hladina vyznamnosti, je model
povazovan za vyznamny.
Verbalné vyjadiena vyznamnost modelu.

Odhady parametri

Proménna

Odhad
Smér.Odch.
Zaver
Pravdépodobnost

Spodni mez

Horni mez

Néazev proménné.

Odhad regresniho koeficientu ptislusejiciho dané proménné.
Smeérodatna odchylka regresniho koeficientu.

Verbalni zavér testu statistické vyznamnosti regresniho koeficientu.
p-hodnota testu, je-li mensi neZ zadana hladina vyznamnosti, je
koeficient povazovan za vyznamny.

Spodni mez intervalu spolehlivosti regresniho koeficientu na dané
hladin€ vyznamnosti.

Horni mez intervalu spolehlivosti regresniho koeficientu na dané
hlading vyznamnosti. Obsahuje-li interval spolehlivosti nulu, je
koeficient statisticky nevyznamny.

Statistické
charakteristiky regrese

Vicenasobny korela¢ni
koeficient R

Vicenasobny korela¢ni koeficient vyjadiuje relativni tésnost prolozeni
(nikoli kvalitu modelu). Korela¢ni koeficient vzdy roste (resp.
neklesd) s poctem proménnych!



Koeficient determinace
RN2

Predikovany korela¢ni
koeficient Rp

Stredni kvadraticka
chyba predikce MEP

Akaikeho informacni
kritérium

Ctverec vicenasobného korela¢niho koeficientu.

Predikovany korela¢ni koeficient je citlivéjsi na vybocujici hodnoty
nez klasicky koeficient.

Chyba predikce i-té hodnoty zavisle proménné spocitana regresi

s vyloucenim i-tého bodu. Citliva na vybocujici hodnoty a
multikolinearitu, dalezita mira kvality regrese.

AIC, kritérium kvality regrese vychdzejici z rezidudlniho souctu
¢tverci penalizovaného poctem promeénnych.

Analyza klasickych
rezidui

Index

Y naméiené

Y vypocitané

Smér. odch. Y

Reziduum

Reziduum [%Y]

Vahy

Rezidualni soucet ¢tverci

Pramér absolutnich
rezidui

Rezidualni smér.
odchylka
Rezidudlni rozptyl
Sikmost rezidui
Spicatost rezidui

Zadana hodnota zavisle proménné.

Predikovana hodnota zavisle proménné.

Odhad smérodatné odchylky predikce v i-tém bod¢.

Rozdil zadané a predikované hodnoty zavisle proménné v i-tém bodé.
Relativni reziduum, reziduum délené hodnotou zavisle proménné.
Véha i-tého méfeni zadana uzivatelem.

Soucet ¢tverct rezidui. S rostoucim poctem proménnych vzdy klesa
(resp. neroste).

Primér absolutnich hodnot rezidui

Smérodatna odchylka rezidui.
Rozptyl rezidui

Sikmost rezidui
Spicatost rezidui

Testovani regresniho
tripletu

Fisher-Snedecorav test
vyznamnosti modelu
Hodnota kritéria F
Kvantil F (1-alfa, m-1, n-
m)

Pravdépodobnost

Zaver

Scottovo kritérium
multikolinearity
Hodnota kritéria SC
Zaver

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

Zaver

Testuje, zda pouzity model je lepsi, nez prosty pramér zavisle
proménné (tedy "zadny model").

Vypocitana testacni statistika.

Piislusny kvantil F-rozdéleni.

p-hodnota testu, je-li mensi nez zadana hladina vyznamnosti, je model
statistiky vyznamny.
Verbalni zavér testu.

Testuje, zda mezi nezavisle proménnymi neni piili§ velik4 kolinearita
("zavislost"), ktera miize velmi vyrazné zvysit rozptyly parametrti.
Vypocitana testacni statistika.

Verbalni zavér testu.

Testuje konstantnost rozptylu chyb. Je-li pfitomna heteroskedasticita,
je nutno uvazovat o pouziti vhodnych vah.

Vypocitana testacni statistika.

Ptislu$ny kvantil Xz-rozdéleni.

p-hodnota testu, je-li mensi nez zadana hladina vyznamnosti, je model
statistiky vyznamny.

Verbalni zavér testu.



Jarque-Berriiv test
normality

Hodnota kritéria JB
Kvantil Chi*2(1-alfa,2)
Pravdépodobnost

Zaveér

Walduv test autokorelace
Hodnota kritéria WA
Kvantil Chi*2(1-alfa,1)
Pravdépodobnost

Zaver

Durbin-Watsontv test
autokorelace

Hodnota kritéria DW
Zaveér

Znaménkovy test rezidui
Hodnota kritéria Sg
Kvantil N(1-alfa/2)
Pravdépodobnost

Zaveér

Testuje normalitu rozdéleni chyb pomoci rozdéleni rezidui.

Vypocitana testacni statistika.

Ptislusny kvantil y-rozdéleni.

p-hodnota testu, je-li mensi nez zadana hladina vyznamnosti, je model
statistiky vyznamny.

Verbalni zavér testu.

Testuje pritomnost autokorelace chyb na zéklad¢ vypocitanych
rezidui.

Vypocitana testacni statistika.

Ptislusny kvantil Xz-rozdéleni.

p-hodnota testu, je-li mensi nez zadana hladina vyznamnosti, je model
statistiky vyznamny.

Verbalni zavér testu.

Testuje ptitomnost autokorelace chyb na zakladé vypocitanych
rezidui.

Vypocitana testacni statistika.

Verbalni zavér testu.

Neparametricky ovéfuje pfitomnost zavislosti, které nejsou postihnuty
modelem.

Vypocitana testacni statistika.

Ptislusny kvantil normalniho rozdéleni.

p-hodnota testu, je-li mensi nez zadana hladina vyznamnosti, je model
statistiky vyznamny.

Verbalni zavér testu.

Indikace vlivnych dat

A. Analyza rezidui
Index
Standardni

Jackknife

Predikované

Diag(Hii)

Diag(H*ii)

Cookova vzdal.

B. Analyza vlivu
Index

Klasické reziduum délené svoji smérodatnou odchylkou 1/s;.sqrt(1-
Hii), n¢kdy nazyvano studentizované, S; je rezidualni smérodatna
odchylka.

Jackknife reziduum, jako Standardni, misto S je pro i-ty bod pouzita
smérodatna odchylka ziskana vynechanim i-t¢ho bodu. Toto reziduum
citlivéji indikuje vybocujici body.

Predikované reziduum, rozdil i-t¢ hodnoty nezavisle proménné od
modelu ziskaného po vynechani i-t¢ho bodu. Toto reziduum citlivéji
indikuje vybocujici body.

Diagonalni prvky projekéni matice, velké hodnoty naznacuji velky
vliv daného bodu na regresi. Soucet H;; je roven poctu parametri.
P1ili$ vlivné body jsou zvyraznény Cervene.

Diagonalni prvky projekéni matice rozsifené o zavisle proménnou,
velké hodnoty naznacuji velky vliv daného bodu na regresi. Soucet
H'ii je roven poctu parametrt + 1. Ptili§ vlivné body jsou zvyraznény
cervené.

Cookova vzdalenost je mirou vlivu i-tého bodu na hodnoty regresnich
koeficienti. Ptili§ vlivné body jsou zvyraznény Cerveng.



Atkinsonova vzdal. | Atkinsonova modifikace Cookovy vzdalenosti (1985), ve vétsing
ptipadl poskytuje podobné vysledky. Prili§ vlivné body jsou
zvyraznény cervenc.

Andrews-Pregibon st. | Andrews-Pregibon statistika je mirou vlivu jednotlivych bodt na
rozptyl parametrii (objem konfiden¢niho elipsoidu parametri). Piilis
vlivné body jsou zvyraznény Cerveng.

Vliv na Y~ | Relativni vliv jednotlivych bodi na predikei. Piili§ vlivné body jsou
zvyraznény cerveng.

Vliv na parametry LD(b) | Relativni vliv na hodnoty parametri. Ptili§ vlivné body jsou
zvyraznény cervenc.

Vliv na rozptyl LD(S) | Relativni vliv na rozptyl rezidui. Ptili$ vlivné body jsou zvyraznény
cervené.

Celkovy vliv LD(b,s) | Souhrnny vliv na parametry a rozptyl. Prilis vlivné body jsou
zvyraznény cerveng.

Predikce

Hodnota prediktoru | Hodnoty vSech nezavisle proménnych, pii polynomické, Tayloroveé,

nebo uzivatelské transformaci hodnoty vsech transformovanych

proménnych. Absolutni ¢len je reprezentovan sloupcem jedniéek.
Predikce | Hodnota zavisle proménné vypocitana z modelu.

Spodni mez | Spodni mez intervalu spolehlivosti predikce pro zadanou hladinu

vyznamnosti d.

Horni mez | Horni mez intervalu spolehlivosti predikce pro zadanou hladinu

vyznamnosti o.

Protokol pro Stepwise regresi

Metoda Stepwise-All (angl. all possible subsets regression) je ur¢ena k nalezeni nejvhodnéjsiho
modelu na zakladé¢ dat pomoci tii kritérii: F-statistiky, Akaikeho kritéria, nebo MEP (stfedni
kvadraticka chyba predikce). Tato metoda pocita regrese pro vsechny mozné kombinace danych
nezavisle proménnych a vysledky shrnuje do protokolu a do zvlastniho datového listu oznaceného
StepAll, ktery se automaticky pfida do datového okna a slouzi k nalezeni optimalniho modelu. Protokol
obsahuje odstavec s pouzitymi proménnymi a odstavec s hodnotami kritérii pro kazdy model.
V tabulce pouZitych proménnych je kazdé proménné ptifazeno jedno pismeno abecedy a Cislo, které se
pak pouZziji pii identifikaci proménnych v tabulce hodnoceni modelu. Nejlepsi modely 1ze pak nalézt
bud’ setfidénim fadkd podle zvoleného kritéria (pfed tfidénim je nutné oznacit vSechny sloupce
v datovém listu StepAll), nebo oznacenim bodi s nejlepsi hodnotou kritéria ve zvoleném grafu, viz
konec nasledujiciho odstavce Grafy. Nejlep$im modelim odpovidaji nejvyssi hodnoty fis, nejnizsi
pouze jeden s absolutné nejlepsi hodnotou kritéria. Kazdé ze tii kritérii dava obvykle mirné odlisné
vysledky, je tfeba uvazit povahu kritéria: fis je klasické F-kritérium, které porovnava statistickou
vyznamnost modelti, Akaikeho kritérium AIC = n.In(RSC/n) + 2.m porovnava rezidualni soucet &tverci
penalizovany poctem parametr a 1ze jej chépat jako miru informa¢niho zisku, stfedni predikovana
chyba MEP porovnava predikéni schopnost modelu. Univerzalni pojem ,nejlepsiho” modelu
neexistuje. Pfi volbé modelu je vzdy vyhodné vyuzit dalSich znalosti a védomosti o povaze dat a
vztahll mezi nimi.

Vybrané sloupce | Proménné uvazované jako kandidaty pro regresni model. Kazdé
proménné je piifazeno pismeno a ¢islo pro snadnou orientaci ve druhé
casti tabulky.

Hodnoceni modelt | Kopie této tabulky se uklada do piidaného datového listu, kde 1ze
provadét tiidéni a oznacovani fadkid ve spojeni s grafy. V okné



Protokol tyto operace provadét nelze. Ve sloupcich jsou uvedeny
hodnoty jednotlivych kritérii fis, AIC a MEP a pro orientaci rovnéz
rezidualni soucet ¢tvercti RSC. K nalezeni nejlepSich hodnot
zvoleného kritéria 1ze vyuzit funkce tfidéni (Menu — QCEXxpert —
Tridéni nebo oznaceni boda s pomoci grafii. Pozor: RSC neni
kritérium kvality modelu! Je vzdy nejmensi pro maximalni pocet
proménnych.

Grafy

Regresni kiivka
] Regresni kiivka - Polynom Pokud je vybrano vice nezavisle proménnych, tento graf se
10 nekresli. Je-1i v datech pouze jedna nezavisle proménna,
:: ’ predstavuje graf pribéh regresniho modelu. Cervené je
Ny vyznacen pas spolehlivosti modelu na zadané hladiné
3 vyznamnosti. Je nutné mit na paméti, ze pas spolehlivosti
51 : predikce, zvlasté mimo interval dat, je realny pouze pokud
N x zvoleny model odpovida skute¢nosti. Vhodnym

zmenSenim méfitka (zoom) Ize ziskat detail, nebo naopak
prab¢h i mimo interval méfenych dat.

Rezidua

e ardtere

104

-predikce - Polynom

Graf vyjadiujici té€snost prolozeni. Na ose X jsou
vypocitané hodnoty zavisle proménné, na ose Y jsou
namétené hodnoty. Svislé vzdalenost bodu od piimky
odpovida reziduu.

Predkc:
1

Graf normovanych rezidui, na ose X je hodnota zavisle
proménné. vodorovna ptimka odpovida priméru rezidui.
V ptipadé€ nevazené metody nejmensSich ¢tvercl je pramér
rezidui roven nule.

0.4 e U,

ED:(E*E Ahs. regidua - Palynom
1.4 *
1.2
1.04 .
0.8 .
0.6 N

0.24s . . . b

Dol * ML

Ikt
1

a0

Absolutni hodnoty rezidui, na ose X je potfadi bodu.
Vodorovna ptimka odpovida primérné absolutni chybg.
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Ctverce rezidui - Polynom
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Druhé4 mocnina hodnoty rezidui, na ose X je potfadi bodu.
Vodorovna ptimka odpovida primérné (stfedni)
kvadratické chybg.

Q-rerida

24

Q-2 graf rezidui - Polynom

Q-Q graf pro posouzeni normality rezidui. Pfimka
odpovida normalnimu (Gaussovu) rozdéleni rezidui. Je
nutno brat v ivahu, Ze metoda nejmensich ¢tverci uméle
zvySuje normalitu (tzv. supernormalita). V pfipadé
pochybnosti se doporucuje vyhodnotit tento grafi pro
n¢kterou robustni metodu.

Etq  Autokorelace rezidui - Polynom Grafické posouzeni autokorelace rezidui prvniho fadu, na
. ose X je i-té reziduum, na ose Y je (i—1) reziduum. "Mrak"
1 bodt s kladnou smérnici, naznacuje pozitivni autokorelaci,
n klesajici trend negativni autokorelaci. Autokorelace
" MRS T rezidui nemusi nutné¢ dokazovat autokorelaci chyb, nebot’
L e . autokorelace vypocitanych rezidui je vzdy nenulova.
-1 . , 2
-1 1] 1 2
;] Heteroskedasticita - Folmom Grafické posouzeni heteroskedasticity (nekonstantnosti
3 rozptylu). Tvar vysece, resp. trojuhelniku naznacuje
2 . pfitomnost heteroskedasticity.
1 . N *s .. - %
0 * t:‘ ,,,.. . P oL .
1 . e ..
il
-3 ML
1 2 3 4 ] fi 7 g
a1 Jackkniferezidua - Polynom Jackknife rezidua (viz Protokol) daleko citlivéji indikuji
44 vybocujici méteni, nez klasicka rezidua. V ptfitomnosti
3' vétsiho poctu blizkych vybocujicich hodnot v§ak mohou
N L. . selhat.
- a . 5
04 - .. - " * .-.'.H..
_1 _. *y .. . ..
Bl *
-3 — . . 2
1] 10 20 3a 40 a0
#r21  Predikovana rezidua - Polynom Predikovana rezidua jsou rovnéz velmi citlivym
. indikatorem vybocujicich bodl. V pfitomnosti vétsiho
" . poctu blizkych vybocujicich hodnot v§ak mohou selhat.
i - ...o.. _ . *s ... - - L
-1 .
-2 . i
a0 10 20 30 40 a0




Parcidlni grafy

g Paran g gt V2 - Pelynom Parcialni regresni graf vyjadfuje zavislost zavisle
: proménné na zvolené jediné nezédvisle proménné
N s eliminaci vlivu ostatnich nezavisle proménnych.

Smérnice piimky odpovida pfislusnému regresnimu
koeficientu. Tésnost prolozeni souvisi s vyznamnosti
daného koeficientu.

Parciélni rezidualni graf, modifikace parcialniho
regresniho grafu, nelinearni tvar boda indikuje pfitomnost
nelinedrni zavislosti, kterou je mozné popsat napiiklad
piidanim vyssi mocniny ptislusné proménné.
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Vlivna data

P e . o TN . Ty T ;
ngol  Frojekenimatice H- Pohmom Diagonalni prvky projekéni matice H=X(X'X) X', které
0.50] vyjadiuji miru vlivu jednotlivych dat na regresi (X je
0.404 matice nezavisle proménnych). Body nad vodorovnou
0304 h pfimkou se povazuji za siln€ vlivné.

0.204
0101 w w
0.00 A
0 10 20 30 40 50
R Predikce rezidui - Polynom Graf predikce rezidui Grafické srovnani skute¢nych a
predikovanych rezidui. Vyraznéjsi odchylka od ptimky
" indikuje vybocujici hodnotu. Tento graf je velmi citlivy na
o jednotlivé vybocujici hodnoty, Spatné indikuje skupiny
> vybocujicich hodnot.
-1 .
-2 . : : =
-2 -1 a 1 2
Con] Pregihonilv graf- Sheets Graf pro spolecné posouzeni vybocujicich bodia a vlivnych
: bodi. Body nad niZsi (€ernou) pfimkou se povazuji za
0301 vlivné, nad vyssi (Cervenou) ptimkou za siln€ vlivné nebo
020] vybocujici a je tfeba jim v€novat pozornost.
0104
oo —E% .. . . e e
o0 040 020 030 040 050 060
] Williarmsy graf- Polynam Williamsuv graf slouzi k indikaci vlivnych i vybocujicich
o bodl. Body vpravo od svislé piimky jsou siln€ vlivné,
A body nad vodorovnou pfimkou jsou siln¢€ vybocujici.
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Benp MeCulloh-Meterdy graf - Polynom McCulloh-Meteruv graf je dalsi alternativou k indikaci
2 vlivnych a vybocujicich bodl. Body vpravo od svislé
i: piimky jsou siln€ vlivné, body nad vodorovnou piimkou
2 T jsou siln€ vybocujici. Body nad Sikmou (¢ervenou)
4 I _—_—__7—_‘—‘—-—.__ wr . v 7 NN . 4
2 z‘! Tt . piimkou jsou podezielé vybocujici nebo vlivné.
4 Rt
64 *
-8 * T 1 Lt
-5 4 ] 2 -1
ot L-R graf - Folynom L-R graf je dalsi alternativou k indikaci vlivnych bodu.

Hyperbolické ktivky jsou linie stejného vlivu. Podle
polohy bodu vici tftem kiivkam lze data rozdé¢lit na slabé
vlivnd, vlivna a siln€ vlivna. Tento graf je vhodny pro
mensi rozsahy dat.

fr.  Cookovazdalenost- Folynom Cookova vzdalenost vyjadiuje vliv dat na velikost (nikoli
o rozptyl) odhadovanych parametrti.
070
0.
0.0
0.0
0304
03
0.10 * .
am et e ey b . Tniex
o o ZI:I Cll:l L] Si]
Aty Akinsonova vzdalenost - Polynom Atkinsonova vzdalenost je dal$i diagnostikou k posouzeni
. vlivu jednotlivych dat. Je modifikaci Cookovy
3 . vzdalenosti, ve vétsing ptipadl poskytuje podobné
N ) vysledky. Data nad vodorovnou ptfimkou se povazuji za
siln€ vlivna.
0 S o e * . .."':...H.... Tnikest
a 10 20 k] 40 a0
(51 oo vadslenost - Feynem Graf vérohodnostni vzdalenosti vyjadiuje vliv
I jednotlivych dat na parametry (fialova), predikci (zelend) a
o) parametry i predikci (modrd).
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Rankitové grafy

Q-Rezidia
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0-0, Normalizowana rezidua - Polynom

Q-Q graf normovanych rezidui pro posouzeni normality
rezidui, ptimka odpovidé normalnimu rozdéleni rezidui.



Q-Rezia

@-01, Predikovand rezidua - Palynaom

el el o R o o

L8]

Q-Q graf predikovanych rezidui pro posouzeni normality,
pfimka odpovida normélnimu rozd¢leni predikovanych
rezidui.

Q-Rezia

Q-3, Jack-Knife
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Q-Q graf jackknife rezidui pro posouzeni normality,
piimka odpovida normalnimu rozd¢leni jackknife rezidui.

epwise regresi:
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Stepwise All-fis

Tento graf je generovan v metodé Stepwise a slouzi k
identifikaci nejlepSich modeld pro dana data. Na ose X je
pocet proménnych v modelu, na ose Y je hodnota F-
kritéria vyznamnosti modelu. Nejlepsi modely z hlediska
F-kritéria maji nejvyssi hodnoty F. K identifikaci se
pouzije moznosti interaktivniho oznaceni nejvyse lezicich
bodu a nalezeni odpovidajicich modeli v datovém listu

‘ i Stepwise-All. Doporuéuje se oznacit vice bodu a pak zvolit
modely na zéklad¢ dalSich znalosti.
san] Stepwise All-aic Tento graf je generovan v metodé Stepwise a slouzi k
ol | i i identifikaci nejlepsich modelt pro dané data. Na ose X je
P pocet proménnych v modelu, na ose Y je hodnota
2y g I i AL Akaikeho kritéria AIC. Nejlepsi modely z hlediska AIC
210 . maji nejnizsi hodnoty. K identifikaci se pouzije moznosti
ooy ¢ | i I interaktivniho oznaceni nejniZe lezicich bodl a nalezeni
ol s odpovidajicich modelt v datovém listu Stepwise-All.
10 20 30 40 S0 60 7O 30 80

Doporucuje se oznacit vice bodl a pak zvolit modely na
zékladé dalSich znalosti. Pfitomnost oddélenych pést je
zpusobena pfitomnosti proménné, nebo kombinace
proménnych s velkou vyznamnosti.
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Tento graf je generovan v metodé Stepwise a slouzi k
identifikaci nejlepsich modelti pro dana data. Na ose X je
pocet proménnych v modelu, na ose Y je hodnota stfedni
kvadratické chyby predikce (MEP). Nejlepsi modely z
hlediska MEP maji nejnizs§i hodnoty. K identifikaci se
pouzije moznosti interaktivniho oznaceni nejnize lezicich
bodi a nalezeni odpovidajicich modela v datovém listu
Stepwise-All. Doporucuje se oznacit vice bodu a pak zvolit
modely na zékladé€ dalSich znalosti.




