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Motivace

V predchozim jsme zkoumali jednotlivé jevy (statistické znaky) izolovang; zabyvali
jsme se tzv. jednorozmé&rnymi soubory, tj. soubory popisujicimi pouze jeden
statisticky znak a nezajimaly nas jeho vazby a vztahy k jinym jeviim. V redlném
sv&té (v pFirodg, spoletnosti, ekonomice,...) se oviem jevy nachdzeji ve vice nebo
méné sloZitych vzdjemnych vztazich — navzajem na sobé zavisi a podmifiuji se.
Proto se statistickd analyza nemiiZe omezit pouze na zkoumani izolovanych jevi,
ale musi se také zabyvat analyzou jejich vzajemnych vztahl. Tato analyza se da
obecné rozdélit na dvé &asti: regresni a korelalni.
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Uloha regresni analyzy

Hlavni dlohou regresni analyzy je provést predikci né&jaké zavisle proménné
nahodné veli¢iny Y na zaklad& informace, kterou poskytuji mé&feni néjakych jinych
ndhodnych veli¢in, feknéme X1, ..., X. Veli¢inam Xy, ..., X} se potom Fika
nezavisle proménné nebo téZ doprovodné proménné, nebo také kovariaty.
Mé&Feni nezavislych promé&nnych jsou pro experimentatora snaze dostupné nez
mé&Feni zavisle prom&nné Y.

Predikce spotivd v nalezeni n&jaké funkce ¢(Xy, ..., Xy), kterd vhodn& aproximuje
zavisle promé&nnou Y. Kvalita predikce se obvykle posuzuje pomoci tzv. st¥edni
kvadratické chyby predikce E[Y — ¢(Xy, ..., X;)]?. Za optimalni se povaZuje
volba takové predikéni funkce ¢, kterd uvedenou stfedni kvadratickou chybu
minimalizuje.
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Uloha korelac¢ni analyzy

Vedle priib&hu sledované zavislosti Y na Xy, ..., X} dané funkci g je také tfeba se
zaméFit na méfeni t&snosti tohoto vztahu, tedy je nutné zavést néjaké miry
velikosti statistické vazby (zavislosti) zavisle prom&nné Y na nezdvisle promé&nnych
X1,..., X s ohledem na vybranou funkci g a pfipadné také s ohledem na
zavislosti mezi ndhodnymi veli¢inami Xj, ..., Xj. Tato problematika je hlavn{
tlohou korelagni analyzy. K tomuto Gelu byly zkonstruovany riizné koeficienty,
které nabyvaji hodnot od 0 do 1 (resp. od —1 do 1). Cim je takovy koeficient
blizsi 1 (resp. —1), tim je zavislost mezi danymi dv&ma veli¢inami siln&jsi a &m je
bliz& 0, tim je slabsi.

Korelaéni analyza vé&tSinou pfirozen& navazuje na regresni analyzu. Nejprve pomoci
regresni analyzy najdeme né&jaky model zavislosti v datech. Poté pomoci korela¢ni
analyzy zkoumame vhodnost tohoto modelu.
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Optimalni volba predikéni funkce g

Véta 1

Necht Y, X, ..., Xy jsou ndhodné veli¢iny. Oznaéme X = (X1, ...,Xy)" a necht
EY? < 0. Pak pro kaZdou méFitelnou funkci

g:RF 5 R

plati
E(Y —g(X))? > E[Y — E(Y|X)?

a rovnost v uvedené nerovnosti nastava pravé kdy?

P(g(X) = E(Y|X)) = 1.
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Podminéna st¥edni hodnota

= (Y,X)" ...sdruz. hustota f(y,x); X a Y ... margin. hustoty fx(x), fy(v).
Oznatme Mx = {x € R: fx(x) > 0}, My = {y € R: fy(y) > 0}.
Pak podminéna distribuéni funkce je v tomto p¥ipadé definovana vztahem

7 (t,x
f fx(x pro x € My,
—00

0 pro x € R\ My
a podminéna hustota je rovna

F(ylx) =

fyx)
flyl = K09 POX NN
0 pro x € R\ My.

PoloZme

h(x) =E(Y|X =x) = /]Rde(y'x) B /Ry;(Xy(l’;)

Pak nahodnou veli¢inu

pro Vx € Mx.

E(Y|X) = h(X)
nazveme podminénou stfedni hodnotou.
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Vlastnosti

@ Necht Y1, Y5, X jsou ndhodné veli¢iny a ag,aq,a, jsou redlné konstanty, pak
pokud stfedni hodnoty EY7, EY; existuji, plati

E(ag +a1Y1 +a2Y2|X) = ag + a1E(Y1|X) + axE(Y2]X).
@ Necht X, Y jsou ndhodné veliginy a stfedni hodnota EY existuje, pak

E[E(Y|X)] = EY.
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Podminény rozptyl

Definujeme také podminény rozptyl nahodné veli¢iny Y pfi daném X vztahem
2
D(Y|X) = E{[Y - E(Y|X)]* X} .

Plati
DY = E[D(Y|X)] + D [E(Y|X)]. (1)
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Korelaé¢ni koeficient

Definice 2

Pearsoniiv koeficient korelace nihodnych veli¢in X, Y (které jsou aspoii
intervalového charakteru) je definovan vztahem

_ Xy /D(X). /DY) > 0
R(X,Y) = { VDX)y/D(Y) pro vD(X), vD(Y) >0,
0

jinak,

kde C(X,Y) = E[(X — EX)(Y — EY)] je kovariance nihodnych veli¢in X a Y.

P¥ipomeneme jeho vlastnosti:

o R(X,X) =1

o R(X,Y) = R(Y,X)

e R(a+bX,c+dY) =sgn(bd)R(X,Y)

e —1 <R(X,Y) <1 arovnosti je dosazeno tehdy a jen tehdy, kdyZ existujf
redlné konstanty a,b, kde b # 0 tak, 2e P(Y = a+ bX) = 1, p¥itemz
R(X,Y)=1prob>0aR(X,Y)=—1prob<0.

Z t&chto vlastnosti plyne, Ze R(X,Y) je vhodnou mirou t&snosti linearniho vztahu
nahodnych veli¢in X, Y.
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Vlastnosti

Véta 3
Mé&jme nahodnou velicinu Y s kone¢nym a nenulovym rozptylem a ndhodny vektor
X = (Xj,...,Xx)". Potom pro libovolnou méFitelnou funkci
. ]Rk
g:R*" =R
takovou, Ze existuje korelacni koeficient R(Y,g(X)) plati

DIE(Y[X)]

IR(Y,g(X))| < R(Y,E(Y|X)) = DY

a rovnost nastdvd v pFipadé, Ze DIE(Y|X)] # 0 pravé kdyZ ¢(X) je linedrni funkci
E(Y|X) skoro vsude vzhledem k P. V p¥ipadé, Ze D[E(Y|X)] = 0 nastdvs rovnost
pfi libovolné volbé funkce g.
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Vlastnosti

Vysledky uvedené v pfedchozich dvou v&tach ukazuji velky vyznam podminéné
stfedni hodnoty E(Y|X) v regresni a korela¢ni analyze.
(1) Z prvni v&ty plyne, Ze nejlepsi predikci ndhodné veliginy Y pomoci ndhodnych
veli¢in Xq,..., Xk, kterd minimalizuje stfedni kvadratickou chybu
E(Y — g(X))?, dostaneme, kdy? polozime

g(X) = E(Y|X).

V této souvislosti potom nejlepsi prediktor ¢(X) = E(Y|X) nazyvame
regresni funkci ndhodné veli¢iny Y na ndhodnych veli¢indch X, ..., X}.

(2) Z druhé vty plyne, Ze regresni funkce E(Y|X) je prediktor, ktery ma ze viech
moznych prediktort g(X) nejvétsi korelaéni koeficient s predikovanou
ndhodnou veli¢inou Y. To znamend, Ze regresni funkce E(Y|X) je optimalnim
prediktorem v tom smyslu, Ze m3 maximaln{ statistickou vazbu (mé&fenou
korela&nim koeficientem) s predikovanou ndhodnou veli¢inou Y.
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Korela¢ni pomér

Definice 4

Még&jme ndhodnou veliinu Y s konegnym a nenulovym rozptylem a ndhodny vektor
X = (Xy,...,Xi)". Potom &islo

» _ DIE(YX))]
UY\X - DY
nazyvame korelaénim pomérem nihodné veli¢iny Y na ndhodném vektoru

X = (Xj,...,Xt), nebo téz korelatnim pomé&rem nihodné veli¢iny Y
2 p ayr g Sy oy D
na nahodnych veli¢indch Xy, ..., X} a pak jej téZ znadime MY1xy,
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Poznamky

(1) Z predchozich vét plyne, Ze
P = [ROY, E(Y[X))]
a tedy pro korelaéni pomér plati nerovnost
0< ’7%/|x =1
(2) Po vydé&leni rovnosti (1) rozptylem DY a jednoduché tpravé dostaneme
| EYEOX?
DY Y| X*
Oznatme symbolem (712(|X stfedni kvadratickou chybu predikce, kdyZ
prediktorem je regresni funkce E(Y|X), tj.

oyix = E(Y = E(Y|X))?,
pak diky pfedchozimu mame

2
2 O-Y\X
Myix =1 — ——.
Y|X DY
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Interpretace

Z tohoto vztahu plyne velice nazorna interpretace korelaénim poméru ﬂ%\X'
(a) Je-li stfedni kvadratickd chyba predikce ai‘x =0, tedy v pFipadé idealni
predikce, je korelagni pom&r 1732{|X =1.

(b) V druhém krajnim p¥ipad&, kdyZ stfedni kvadratickd chyba predikce je rovna
DY, tj. (7%|X = DY, pak je 17%/|X = 0 a vyuZiti informace, kterou o ndhodné
veli¢ing Y poskytuje ndhodny vektor X, nep¥inasi Zadné zmenseni chyby
predikce.

Tedy korelani pomé&r 77%/|x poskytuje miru presnosti predikce a je velice uZiteny
p¥i srovnavani riiznych vektorl doprovodnych proménnych.
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Graficky

Y

regresni ptimka Y = E(Y|X)
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Prakticky vypocet

Navod 5

P¥i praktickych vypoctech se pFislusné rozptyly odhaduji vyb&rovymi rozptyly.
Odhadnuty korelaéni pomér ’732/\x se pak nazyvd index determinace.

Necht tedy mame realizace y1, ..., Yyn a jejich predikované hodnoty 1, ..., {n.
Koeficient determinace md tvar

kde

Il

i

Il
)
Il
i

Jan Kolatek (P¥F MU) M5VMO5 Statistické modelovani 16 / 43



Priklad

Priklad 1

P¥i laboratornim pokusu bylo ziskano nasledujicich 8 vysledki méFeni

1 2 3 4 5 6 7 8
x; 22840 28170 28367 3,5288 4,1031 4,4262 45211 4,9446
y;i 43046 63235 3,7082 7,6835 7,0239 8,7973 10,2961 8,4979

Zvoleny model nam predikoval tyto hodnoty

¥ = (4,2614;5,3352;5,3750; 6,7694;7,9264;8,5774;,8,7685;9,6217).

Uréete index determinace a interpretujte ho.
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Reseni

Reseni UkdZeme oba zplsoby vypoctu. Vypoéteme nejprve ptislusné vybérové

8 8
rozptyly: § = 7,079, s2 = g b (9: —7,079)* = 3,283, s> = g 'Zl(yi — )%=
1= 1=

8
1,131, 2 =} Zl (yi —7,079)% = 4,414.
1=
Podle definice je

2
sS 3,283
ID=-Y=""""=0,74
2 4,414 0,7438
nebo )
Eaps 1,131
D=1- Y =1_~ = (,7438.
5% 4,414

Vysledek Ize interpretovat tak, Ze 74,38% celkové variability je vysvétleno
zvolenym modelem.
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Analyza zavislosti

Vypotet podminéné stfedni hodnoty E(Y|X) vyZaduje znalost sdruzeného
rozdé&leni ndhodného vektoru Z = (Y, X3,...,X})’, coz &ini hlavni poti%, nebot v
praktickych situacich nebyva sdruzené rozd&leni vektoru Z = (Y, Xy, ..., Xi)’
znamé. Proto se, pokud to prakticka situace dovoli, uvaZzuji pouze linearni
modely typu

§(X) =PBo+p1Xi+---+ BiXx = Bo+ BX,

jestlize oznatime B = (B1, ..., Br). Uloha predikce se pak redukuje na nalezeni
neznamych koeficientli By, ..., Bk, které minimalizuji stfedni kvadratickou chybu
této predikce, tj.

(Bo,...,Bx) = argmin E(Y —co—c1 X3 —--- — i Xp)?

(Co,...,Ck)IGRk+1

Oznaéme Y = Bo + B'X nejlepi linedrni predikci ndhodné veliginy Y. Stredni
kvadratickou chybu nejlepsi linearni predikce ozna&ime tentokrat

ovx = E(Y — Bo — BX)?
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Koeficient mnohonasobné korelace

Definice 6

Pearsoniiv korelagni koeficient R(Y, ?) ozna¢ime py.x a budeme jej nazyvat
koeficientem mnohonasobné korelace ndhodné veli¢iny Y na ndhodném vektoru
X = (X1,...,Xk)" (nebo téZ na ndhodnych veli¢inich Xy, ..., X} a pak budeme
podrobngji psat py.(x,,..x,))-

Definice 7 (Korelagni matice)

Necht X = (X1,...,Xy) aY = (Y1,...,Yn) jsou ndhodné vektory. Potom
matici

R<X11Y1) R(Xl,Ym)
R(X,Y) = : : = (R(X:,Y))) i=1,..n
R(Xn, Y1) -+ R(Xu Ym) j=1,m

nazyvame korela&ni matici ndhodnych vektorii X a Y.
Déle matici R(X,X) budeme zna&it R(X) a budeme ji nazyvat korela&ni matici
nahodného vektoru X.

v
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Vlastnosti

Véta 8

Koeficient mnohondsobné korelace py.x ma nasledujici vlastnosti
(1) Koeficient mnohondsobné korelace py.x je vZdy nezaporny.

(2) Pomoci regresnich koeficientii Bo, B1, - - -, Bk j&j Ize vyjadFit ve tvaru

., _ BDXB
Py.x DY

(3) Pomoci korelatnich matic jej Ize vyjadFit ve tvaru
2 -1
pyx = R(Y, X)(R(X))""R(X, Y)
(4) Pomoci rezidudiniho rozptylu linedrni predikce jej Ize vyjadFit ve tvaru

2
P2=1— Iy.x
Y-X DY
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Poznamka

@ Vzorec

(Bo.B1, - -

~

, Ze je

@ Vzorec

Py.x = R(Y,X)(R(X))'R(X, Y)

k dispozici korela¢ni koeficienty mezi nahodnymi veli¢inami Y, Xy, ..

© Identity

Pyx—l_

o2
YXa

2 szf\x
Tyx =1— by

je vhodny pro vypocet koeficientu mnohonasobné

k dispozici vektor regresnich koeficientd

se vyuZiva v pripadé, Ze jsou

X

ukazuji, Ze korela&ni pomér

’7%/|x je roven kvadrdtu koeficientu mnohonasobné korelace P%-x v pfipadg, Ze

teoretickd regresni funkce g(X) = E(Y|X) je linedrni funkci promé&nnych

Xy, ...

predikce, je interpretace koeficientu mnohondsobné korelace stejna jako je
interpretace korela¢niho pomé&ru v obecném p¥ipadé.
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Pokracovani

@ Podle uvaddénych vzorcil Ize koeficient mnohondsobné korelace py.x poditat i
v pfipadg, kdy podmingng stfedni hodnota E(Y|X) nenf linedrni. V tomto
pfipad& potom diky vztahu (dokdzaném ve V&té 1)

E(Y — po— B'X)* > E[Y — E(Y|X))?

—2 —
=0y.x =0

snadno vidime, Ze
2 2
0<pyx <myx =<1
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Vlastnosti

Véta 9
Pro libovolny nenulovy vektor ¢ = (ci,...,cx) € R* acy € R plati
0% x > R*(Y,co +'X),

tj. koeficient mnohondsobné korelace je maximalini korelaéni koeficient mezi
nahodnou veli¢inou Y a libovolnou linedrni funkci cg + ¢’X ndhodného vektoru X.

y

Dusledek 10

Pro libovolnéj =1, ...,k plati
Prx = (Y, X)),

tj. absolutni hodnota libovolného korelagniho koeficientu mezi nahodnou veli¢inou
Y a libovolnou z ndhodnych veli¢in Xy, ..., X je nejvySe rovna koeficientu
mnohondsobné korelace mezi ndhodnou velic¢inou Y a ndhodnym vektorem
X=(Xy,..., X))
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Prakticky
Definice 11

Mg&jme nahodny vyb&r rozsahu 1 s vektory X; = (;l> X = (;") kde
1 n

proi=1,...,n jsou ndhodné vektory Y; typu p x 1 a Z; typu g x 1, pficemz
p+q=k
Definujme vybérové kovarianéni matice

Z) = (S;j)  (typupxq),

1

n
Syz=:7 Y. (Yi—Y)(Z; -
=

kde

Y1 Z
. n
Yi = a 7 = % E 7=
kv i=1
Yy Z,

a vybérovou korelaéni matici

Y=

=
1=

Il
-

1

S;
Rzy = (rjj) = (\@\]/5) :
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Prakticky

Definice 12

Mé&jme nahodné vektory <§1> PR (32") kde Y; jsou ndhodné veli¢iny a
1 n

X; (i=1,---,n) jsou ndhodné vektory typu p x 1.
Jestlize matice Rxx je reguldrni, pak vybé&rovy koeficient mnohonasobné
korelace je definovan vztahem:

2 =il
ryx = RYXRXXRXY‘

Navod 13 (prakticky vypotet)

V praxi se vétSinou vybérovy koeficient mnohondsobné korelace pocitda pomoci
néjakého software. Hledani inverzni matice R;Ql( miZe byt obecné sloZity proces,
proto jesté uvedeme alternativni vypolet. PoloZme Z = (Y,X) a R = Ryz. Pak

det(R)

@-le—m-
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Priklad

Priklad 2

Zjistujeme zdvislost koncentrace ozénu® (promé&nnd Y) ve spodnich vrstvach
atmosféry na meteorologickych podminkdch, které jsou popsdny intenzitou
slune&niho zd¥eni (X1 ), rychlosti vétru (X;) a teploté vzduchu (X3). NaméFend
data uddva nasledujici tabulka.

Y X X, X3

1 23 148 8,00 82
2 21 191 14,90 77
3 37 284 20,70 72
4 20 37 9,20 65
5 12 120 11,50 73
6 13 137 10,30 76
7 135 269 4,10 84
8 49 248 9,20 85
9 32 236 9,20 81
10 64 175 4,60 83

Viypocltéte vybérovy koeficient mnohondsobné korelace.

a¢ast datového souboru airquality implementovaného v jazyce R
Jan Kolétek (PFF MU) M5VMO05 Statistické modelovani
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Regeni Ryx = (0,55;—0,51;0,54).

1,00 0,19 0,60
Ryx = (0,19 1,00 —0,52
0,60 —0,52 1,00

Jeji inverze je tvaru

3,29 -2,25 -3,13
Ryy=[-225 291 285
—3,13 2,85 4,34

a celkové dostavame r%.X = RYXR;Ql(RXy =0,8557.
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Reseni

Pokud bychom pouZili druhy zplsob uvedeny v Navodu 17, je tfeba vypolitat

matici R, kterou lze z prede$lého vyjadFit R = < ,1 RYX). tj.
Ryx Rxx

1,00 0,55 —-0,51 0,54
0,55 1,00 0,19 0,60

R= -0,51 0,19 1,00 —0,52
0,54 0,60 —0,52 1,00
Pak det(R 0,032
t ,
Ry =1 SR — 0,8557.

~det(Rxx) = 0,22

Hodnota tohoto koeficientu poukazuje na do jisté miry velkou linedrni zdvislost
proménné Y na ostatnich prom&nnych. Tato hodnota je v8ak zna&né& ovlivnéna
také korelacemi promé&nnych Xj, X» a X3 mezi sebou. P¥i pohledu na prvky
matice Rxx vidime, Ze je nap¥. vyznamna korelace mezi intenzitou slune¢niho
zéfeni (X1) a teplotou vzduchu (X3). Pro vyloueni t&chto vlivl je t¥eba spotitat
parcidlni korela&ni koeficienty — viz déle.
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Parcialni korela¢ni koeficient

Budeme uvaZzovat ndhodné veli¢iny
Y,Z,Xq,..., X

Motivaci k zavedeni tohoto korelagniho koeficientu je fakt, Ze korela&ni koeficient
R(Y,Z) mezi ndhodnou veli¢inou Y a Z miiZe byt dosti vysoky proto, Ze obg
nihodné veliginy jsou siln& z3vislé na ndhodném vektoru X = (Xy,..., X})".
Zajima ndas proto, jaka by byla korelace mezi Y a Z p¥i vylou€enf vlivu, ktery je
zplsoben ndhodnym vektorem X.

Toto odstranéni vlivu ndahodného vektoru X Ize uskutecnit tak, Ze se sleduje
korelace mezi Y a Z p¥i pevnych hodnotach ndahodného vektoru X.

ProtoZe v praktickych situacich neni moZné usporadani experimentu takovym
zplisobem, aby byla provedena eliminace vlivu nahodného vektoru X, je tfeba ji
provést pomoci vhodného matematického modelu. Obdobné jako v p¥ipadé
koeficientu mnohondsobné korelace se omezime pouze na linedrni vztahy.
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Definice

Oznaéme Y a Z nejlepsi linedrni predikce nahodnych veli¢in Y a Z pomocfi
nahodného vektoru X. Korelaci o&isté€nou od vlivu ndhodného vektoru X
dostaneme, budeme-li potitat korelaci R(Y — Y, Z — Z).

Definice 14

Necht existuje korelagni koeficient R(Y — Y, Z — Z). Potom jej budeme nazyvat
parcialnim korelaénim koeficientem nahodnych veli¢in Y a Z p¥i pevném X a
budeme jej znadit R R

oy,z.X = R(Y -Y,Z- Z).
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Vlastnosti

Véta 15
Pro parcidlni korelaéni koeficient nahodnych veli¢in Y a Z pFi pevném X plati

_1
2

przx = [R(Y,2) = RO, X)(RO) TRX2)] [(1-phx) (1- P )]

Z hodnoty korela&niho koeficientu R(Y, Z) nelze usuzovat na velikost parcidlniho
korelagniho koeficientu py z.x. Tyto dva koeficienty se od sebe mohou dosti
odliSovat, mohou mit i riizné znaménko a v p¥ipadé, Ze jeden z nich je roven nule,
miZe byt druhy rzny od nuly a podobné. Jejich vztah je tedy odlisny od vztahu
R(Y,X;) a py.x, ktery dévd Disledek 15.
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Prakticky

Definice 16
Yl Yn

Még&jme ndhodné vektory | Z1 | ,- -, | Zn |, kde Y;, Z; jsou ndhodné veli¢iny a
Xq X

X; (i=1,---,n) jsou ndhodné vektory typu p x 1.
Pak vybérovy parcidlni korelaéni koeficient je definovan vztahem

, _ vz = YxIZx
Y,ZX = - —
\/(1 —¥x) (1=72x)

kde r%/z je vybé&rovy kogficient korelace ndhodnych veli¢in Y, Z a r%,,x, r%,x jsou
pFislugné vyb&rové koeficienty mnohondsobné korelace.
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Prakticky

Navod 17

V praxi se pro vypolet parcidalniho korelaniho koeficientu pouZiva nasledujiciho
postupu. PoloZme W = (Y,Z,X) a R = Ryw. Pak

det(R12))
\/det(R(ll) ) det(R(zz) )

kde R ;) je submatice, kterd vznikne z R vynechanim i-tého Fadku a j-tého
sloupce.

ry,z.X =
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Priklad

Priklad 3
Na datech z PFikladu 2 vypoctéte parcidlni korelalni koeficient ty x, .(x, x5)- J

Regeni P¥ipomefime matici R, kters byla tvaru

1,00 0,55 -0,51 0,54
0,55 1,00 0,19 0,60
-0,51 0,19 1,00 -0,52
0,54 0,60 -0,52 1,00

R =
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Reseni
P¥islusné submatice jsou

1,00 0,19 0,60
Rapy = (019 1,00 —0,52],
0,60 —0,52 1,00

0,55 0,19 0,60
Rap = [-0,51 1,00 -0,52],
0,54 —0,52 1,00

1,00 —0,51 0,54
Ry = (—0,51 1,00 —0,52
0,54 —0,52 1,00

Po dosazeni dostdvame
02827
YX(XeXs) T 59950 - 0, 4654

Vysledek |ze interpretovat jako velikost linedrni zavislosti 0zénu na intenzité
sluneéniho za¥eni s vylou€enim vlivu rychlosti vétru a teploty vzduchu. Podobné by
Slo zkoumat ostatni vazby mezi prom&nnymi.
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Ulohy k procvi¢eni

Pfiklad 1

V tabulce jsou uvedeny vysledky méFeni (x;,y;) a predikované hodnoty
9, i=1,...,10

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9

10

x; 1,60 1,86 221 229 338 342 362 365 3,76
y; 324 312 381 512 628 715 733 781 808
;i 298 354 431 448 685 694 737 744 7,68

4,27
8,43
8,79

Urcete index determinace a interpretujte ho.

[ID = 0.95532]
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Ulohy k procvi¢eni

Priklad 2

Béhem 14-ti dni byla méFena poledni teplota vzduchu. K predikci teploty byly
pouZity dva modely — model A a model B. Namé&Fené hodnoty a predikované

hodnoty obou modelii jsou uvedeny v nasledujici tabulce.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Yi 0,35 -1,54 0,47 -0,50 -1,99 -2,17 -1,86 -1,37 -1,88 -2,30 -2,13 -2,12 -1,76 -1,06
f/lA -0,62 -0,75 -0,87 -0,99 -1,11 -1,24 -1,36 -1,48 -1,60 -1,73 -1,85 -1,97 -2,09 -2,22
y? -0,17 -0,35 -0,52 -0,70 -0,87 -1,05 -1,22 -1,39 -1,57 -1,74 -1,92 -2,09 -2,27 -2,44

Na zdkladé indexu determinace rozhodnéte, ktery z modelii je lepsi.

[ID4 = 0,31; IDg = 0,24]

Priklad 3

Na datech ze Cvi¢eni 2 byla predikovdna hodnota poledni teploty vzduchu v 15.
den. Model A tuto hodnotu odhad! 9{*5 = —2,34, predikce pomoci modelu B byla
3}’135 = —2,61. Ve skuteCnosti byla namérena hodnota y15 = —1,34. Na novych

datech opét porovnejte oba modely pomoci indexu determinace.

[ID4 = 0,22; IDg = 0,09]
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Ulohy k procvi¢eni

Ptiklad 4

Zjistujeme zdvislost spotteby paliva osobnich automobili® (promé&nnd Y, po&et
mil/galon) na viastnostech motoru, které jsou popsany objemem vilci (X1,
kubické palce), vykonem (Xy, po&et koni), hmotnosti vozidla (X3, kilolibry) a
zrychlenim (X4, po&et sekund na 1/4 mile). NaméFend data udavd tabulka na
dalsi strané.
Viypoctéte zavislost spotfeby paliva osobnich automobili na objemu valcd, vykonu,
hmotnosti a zrychlenim vozidla.

[ry.x =0,934]

9¢ast datového souboru mtcars implementovaného v jazyce R
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Model (r.v. 1974) Y X1 X5 X3 Xy
Mazda RX4 Wag 21,00 160,00 110,00 2,88 17,02

Datsun 710 22,80 108,00 93,00 2,32 18,61
Hornet 4 Drive 21,40 258,00 110,00 3,21 19,44
Valiant 18,10 225,00 105,00 3,46 20,22
Merc 280C 17,80 167,60 123,00 3,44 18,90
Cadillac Fleetwood 10,40 472,00 205,00 5,25 17,98
AMC Javelin 15,20 304,00 150,00 3,44 17,30
Fiat X1-9 27,30 79,00 66,00 1,94 18,90
Porsche 914-2 26,00 120,30 91,00 2,14 16,70

Ford Pantera L 15,80 351,00 264,00 3,17 14,50
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Ulohy k procvi¢eni

Priklad 5

V rdmci biometrického vyzkumu byl na jednotlivych stromech zjistovan vztah mezi
veli¢inami objem (Y, m3), vy&etni tloustka (X1, cm), vyska (Xo, m) a délka zelené

koruny (X3, m). NaméFené hodnoty jsou uvedeny v tabulce na dalsi strané.
Vysetrete koreladni zdvislost objemu na tloustce, vysce a délce zelené koruny.

2
fryx =0, 9634]1
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Strom Y Xq Xo X3

1 0,013 8 98 3,6
2 0,021 8 102 36
3 0,012 7 94 3,0
4 0,000 7 78 14
5 0,065 12 112 46
6 0,071 12 12,0 51
7 0,102 13 135 69
8 0,048 10 12,1 4,6
9 0,049 11 108 473
10 0,011 7 89 39
11 0,017 8 93 35
12 0,069 11 12,0 4.8
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l]lohy k procvi¢eni

Priklad 6
Na datech ze Cviceni 4 vypoctéte parcialni korelacni koeficienty 1y x,.(x, X;X,):
Y, X5 (X1, X3, Xa) 1Y X5-(X1, X0, Xa) 7YXy (X1, X2, X3)-

[y %, (32,35, %5) = 023195 1y x,.(x, %5, %) = —0,5219; 1y x;.(x,, %, %,) = —0,7405;
rY,X4'(X1,X2,X3) == _0,0736]

P¥iklad 7

Na datech ze Cviceni 5 vypoctéte vsechny parcialni korelani koeficienty. J

[rYle_(X2/X3) = O, 8558, rY,XZ‘(X1,X3) = O, 1938, TY/XS'(XerZ) = 0, 2974,
X0, %-(v,%3) = 0,1248; Ty, x5 (v,%,) = —0,225 Tx, x,.(v,x;) = 0,6161]
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