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- Normalita dat: vysvetlovana nahodna veliCina Y ma normalni
rozdeleni
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Regression Analysis - Linear model: ¥ = a + b*=X
Reqresni analgza - Linedrni regrese

Dependent variable (24vislé promZnnd): Doba opravy|
Independent variable (Nezawvisle proménna): Pocet kalkulatoru

Estimate Standard Error T Statistic P-Value
Parameter Odhad Smérodatnd odchylka
Intercept (absolutni &len, b#) -2,32215 2 ,56435 -0,905549 90,3786
Slope {(smérnice, b1) 14,7383 8,519257 28,3834 68,0000
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Testovani vyznamnosti regresniho modelu:
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K tomu se pouziva metoda ANOVA s testovou statistikou
ST

k-1
F = P

n—k
ktera ma F-rozdeleni s k-1 a n-k stupni volnosti.

n
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Priklad 2.4.2 Zavislost mezi teplotou 6 a rychlosti posuvu v v prikladu
2.4.1. lze povazovat za regresni zdvislost ve tvaru 0 = a.v®.€, kde a a 3 jsou
regresni koeficienty a € je nahodnd veli¢ina se stredni hodnotou 1. Provedeme-
li transformact Y = [n6, X = Ilnv,a = lna,e = Ineab = 3, dostaneme
Y =a+ bX + e, tedy linearni vztah.

Podobné jako v predchozim prikladu lze linearizovat 1 jiné modely, napr.

logaritmicky, tj. Y = In(a + 3.X), reciproky ¥ = — +}3_ + a dalsi.
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Metoda nejmensich ¢tvercu

Model linearni regrese lze pouzit 1 v nékterych pripadech, kdy zavislost
mez1 velicinami X a Y neni linearni. Jsou to pripady, kdy lze provést tak-
zvanou linearizaci modelu. Vhodnou transformaci prevedeme nelinearni
zavislost na linearni a pouzijeme linearni regresni model. Pfitom vsak musime
byt velmi opatrni, nebot vse, co bylo odvozeno pro linearni regresni model
za predpokladu normality chybového ¢lenu € plati pouze pro "linearizovany
model”, nikoli pro model puvodni, a to opét za predpokladu, Zze nahodna
veli¢ina, odpovidajici transformovanému chybovému ¢lenu v linearizovaném
modelu, ma normalni rozdéleni.

Priklad 2.4.2 Zavislost mezi teplotou 6 a rychlosti posuvu v v prikladu
2.4.1. lze povazovat za regresni zdvislost ve tvaru @ = a.v.€, kde a a 3 jsou
regresni koeficienty a € je nahodnd veli¢ina se stredni hodnotou 1. Provedeme-
li transformaci ¥ = [nf, X = Ilnv,a = Ina,e = Ilneab = 3, dostaneme
Y =a+ bX + e, tedy linedarni vztah.

Podobné jako v predchozim prikladu lze linearizovat 1 Jiné modely, napf.
logaritmicky, tj. Y = In(a + 5.X), reciproky Y = 5 + a dalsi.




2.4. Regresni analyza

Regresni model experimentu
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