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Abstrakt

Predmétem této diplomové prace je vyuZiti poznatkll vicerozmérnych regresnich modelt
v praxi. V prvni Casti jsou popsany teoretické zaklady pro regresni analyzu. Ddle se vénu-

Vs v 2

jeme teorii tvorby modelu a nelinedrnim vicerozmérnym modelim. V dalsi ¢asti prace je
popsén redlny problém. Jde o $itku mezery fezu slitin titanu po pouZziti metody elektojis-
krové fezani dratovou elektrodou (WEDM). Na tomto problému aplikujeme vétSinu teo-
retickych poznatkil a pomoci softwaru Minitab provedeme regresni analyzu. Data budeme
analyzovat z riznych pohledil a vytvoifime nékolik vicerozmérnych regresnich modeld. V

posledni ¢asti shrneme vysledky ziskané regresni analyzou.

Abstract

The subject of this diploma thesis is the use of knowledge of multidimensional regression
models in practice. The first part describes the theoretical basis for regression analysis.
Then further we focus on modeling theory and nonlinear multidimensional models. The
next part describes a real problem. This is the width of kerf of titanium alloy using wire
electrical discharge machining (WEDM). We apply most of the theoretical knowledge to
this problem, and we use regression analysis using Minitab software. We will analyze the
data from different perspectives and create several multidimensional regression models.

In the last part we summarize the results obtained by the regression analysis.
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UvVOD

Pii vyrobé soucdstek je dilezitd presnost. Metoda elektrojiskrového fezani dratovou elek-
trodou neboli WEDM tuto presnost umoZziiuje. Diky této metod€ jsme schopni vyrdbét
slozité tvary z materidlt, které se klasickymi metodami daji jen téZko obrobit. To je velmi
uziteéné v letectvi a mediciné. V té€chto odvétvich vyZadujeme rychlé a efektivni obra-
béni titanovych slitin, které vyzaduji presnost a preciznost. Tak jako v kazdé vyrobé vSak
vyZadujeme spolu s pfesnosti, produktivitou také dspornost.

Pfi obrabéni metodou WEDM vznika pfi odparovani materidlu $itka mezery fezu. Ta
ovlivni kone¢ny rozmér obrdbéné soucdstky, coz zasahuje jak do pfesnosti obrabéni, tak
to dspornosti. Slitiny titanu byvaji velice drahé a my chceme vyridbét ekonomicky. Pii
vEtsi Sifce mezery fezu vznikd veétsi odpad materidlu a dochdzi tak k neefektivni vyrobg.
Sitku mezery fezu nejsme prozatim schopni zcela odstranit. MidZeme se ji viak pokusit
minimalizovat a to sprdvnym nastavenim parametru stroje, ktery provadi obrabéci proces.

Pfi procesu WEDM pomoci CNC stroje nastavujeme parametry gap voltage (1),
pulse on time (1s), pulse off time (us), wire speed (m/min) a dicharge current (A). Po-
kud bychom nalezli zavislost mezi témito parametry a Sitkou mezery fezu a byli bychom
schopni tuto zdvislost popsat, dokdzali bychom pochopit chovéni §itky mezery fezu pii
obrabéni titanovych slitin.

Pro nalezeni a popséni zavislosti nastaveni CNC stroje a Sitky mezery fezu je vhodné
vyuzit vicerozmérné regresni modely. Diky témto modeliim jsme schopni s urcitou pres-
nosti popsat chovani tohoto jevu. Kdyz se podafi nalézt zavislost, miizeme urcit optimalni
nastaveni, které zajisti minimaln{ $itku mezery fezu. Tak dosdhneme ekonomické, efek-
tivni a presné vyroby. Cilem této prace bude nalézt zavislost mezi parametry stroje a
Sitkou mezery fezu a popsat ji vicerozmérnym regresnim modelem. Pokud se zdvislost
podaii nalézt, zjistime, zda se $itka mezery fezu chovd jinak na zacdtku fezu. Pokusime
se také o zjisténi optimalniho nastaveni stroje.

V prvni ¢asti se budeme vénovat teoretickym poznatkiim. Uvedeme jakysi pruiez re-
gresni analyzou. Polozime zdklady regresni analyzy, budeme se vénovat linedrnimu re-
gresnimu modelu, jeho tvorbé a testovani. Pro ziplnéni prehledu si nastinime i nelinedrni
regresni modely.

Dalsi ¢ast vénujeme popisu zkoumaného problému. Abychom pochopili celou pod-
statu, rozebereme stru¢né materidl a metodu obrdbéni, které se v problému vyskytuji.
Dozvime se néco o titanu a o titanovych slitindch, ddle o elektroerozivnich metodach ob-
rabéni a technologii WEDM. Poté prejdeme k popisu méfeni dat, kterd budeme zkoumat.

Nasleduje cast prace, kterd fesi analyzu dat a tvorbu vicerozmérnych regresnich mo-

deli. Provedeme regresni analyzu z nékolika pohledl na data s pomoci softwaru Minitab.
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Vytvoiené modely vyuZzijeme k odpovédim na otdzky, zda existuje a jakd je zdvis-
lost mezi parametry stroje a $ifkou mezery fezu a zda je tato $iftka mezery fezu jind pfi
pocatecni fazi fezu a ve zbylé fazi.

V posledni ¢dsti zhodnotime modely. Zjistime, zda se $ifka mezery fezu chova jinak

na zacatku fezu a nalezneme optimdlni nastaveni CNC stroje.

16



1 TEORETICKA CAST

V této Casti se budeme vénovat teorii regresni analyzy. PoloZime si jeji zdklady. Dale si
popiSeme linedrni regresni model. Mimo jiné budeme studovat tvorbu modelu a nelinearni

regresni modely. Soustiedime se vSak prevdzné na linedrni regresni modely.

1.1 Zaklady regresni analyzy

Definice 1.1. Mé&jme ndhodné veliCiny Y, X, X5, ..., X,,. Nasim cilem je nalézt co nej-
lepsi linearni aproximaci veli¢iny Y pomoci veli¢in Xy, ..., X,,. Pfedpokladejme, Ze na-
hodné velic¢iny Y, X, Xo, ..., X,, maji kone¢né druhé momenty. Linedrni aproximace bude
tvaru

a+ /X +..+8,X,=a+0X, (1.1

kde B = (61, ...0,) a X = (X4, ..., X))

Zda je ndmi zvolend aproximace kvalitni zjistime pomoci stfedni kvadratické chyby
E(Y —a—8X)*[1].
Véta 1.2. M¢&jme regularni matici V' = var X. Pak podle [1] plati nerovnost

EY —a—-8'X)?>varY —cov (Y, X))V 'cov (X,Y).
Rovnost bude platit pravé tehdy, kdyz
B =V 'teov(X,Y), a=EY - BFEX.

Diikaz: Méjme libovolnou ndhodnou veli¢inu Z s rozptylem, ktery je konecny. Pak plati,
7ze EZ% = var Z + (EZ)2. Pokud polozime Z =Y — a — (3’ X, pak dostaneme

EY —a-8X)?>var (Y —a—-3X).

Rovnost je dosazena, jestlize E(Y —a—3'X) = 0, to znamend, 7e o« = EY — 3'EX.
Déle méjme
var (Y —a— 3 X) = var (Y — 3 X)
=var (Y) — B'cov (X,Y) —cov (Y, X)3+ BV
= [B—V cov (X, Y)}/V [B -V 'cov (X,Y)]+varY —cov(Y, X)V 'cov(X,Y)
>varY — cov (Y, X))V 'cov (X,Y)

a rovnosti je dosaZzeno, pravé tehdy, kdyz 8 = V 'cov (X,Y) [1].
Nejlepsi linearni aproximaci ndhodné veliciny Y je tedy veli¢ina V=a+0X,
kde 3 =V lcov (X,Y)aa =EY — BEX [1].
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Definice 1.3. Vzorec

~

EY -Y) =0yx =varY —cov (Y, X)V 'cov (X,Y) (1.2)
udava rezidudlni rozptyl. Po dpravé dostaneme vzorec
oyx =varY — 'V, (1.3)

kde 3 = V'cov (X,Y) [1].

1.2 Linearni regresni model

Definice 1.4. Necht’ Y7, ..., Y,, jsou ndhodné veli¢iny a X = (z;;) je matice danych Cisel

typu n x k, kde k < n. Pfedpokladejme, Ze pro ndhodny vektor Y = (Y7, ..., Y,)’ plati
Y = X3 +e, (1.4)

kde B = (B1, ...Ok)’ je vektor nezndmych parametri a € = (e, ..., €,)’ je ndhodny vektor,
pro ktery plati Ee = 0, var e = ¢02I. Nezndmym parametrem je také o> > 0. Model
uvedeny v rovnici 1.4 se nazyva linedarni regresni model. Model je linedrni, protoZze Y
zavisi na 3 linearné [1].

V kazdém regresnim modelu zahrnujeme vysvétlujici proménné z;;, které jsou pro
model vyznamné. Matice X by méla mit linedrné nezavislé sloupce [1]. V pfipadé, Ze by
matice X méla linedrné zavislé sloupce, linedrni odhad vektoru 3 neexistuje [2]. Dfive
jsme piedpoklddali ¥ < n, takze h(X) = k z toho také vyplyva, ze matice X' X je
reguldrni [1].

Dile plati EY = X B avarY = o021, protoze vektor X 3 je nendhodny [1].

1.2.1 Metoda nejmensich ¢tvercu

Abychom mohli cely model popsat, potfebujeme odhadnout parametry [, ..., 8. Tyto
odhady ziskdme metodou nejmensich Ctverct, jejimz jadrem je podminka minimdlnosti
vyrazu (Y — X 3) (Y — X 3). Odhady téchto parametrti zna¢ime b = (b1, ..., b))’ [1].

Véta 1.5. Odhady parametrt 3y, ..., x metodou nejmensich Ctverci jsou dle [1]:
b= (X'X)"'X'Y. (1.5)
Diikaz: Jelikoz plati X'(Y — X b) = 0, dostdvdme
(Y - XB)(Y - XB) =[(Y - Xb) + (Xb— XB)]'[(Y — Xb) + (Xb— XB)]
=Y -Xb(Y —-Xb)+(b—0B)X'X(b-0)
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> (Y — Xb)(Y — Xb)

Z konstrukce matice X' X plyne jeji pozitivni definitnost. Proto musi rovnost nastat pravé
tehdy, kdyz 3 = b [1].
Definice 1.6. Soustavu linearnich rovnic X’ Xb = X'Y s nezndmou b nazveme sousta-
vou normdlnich rovnic. Nejlepsi aproximaci vektoru Y, vytvofenou linedrni kombinaci
sloupci matice X, je vektor Y = Xb = X (X'X)"' X'Y [1].
Véta 1.7. Jelikoz je na obou strandch soustavy néjaka linearni kombinace fadkt matice
X, je tato soustava linedrnich rovnic vzdy feSitelnd. To v§ak neznamend, Ze feSeni bude
jednoznacné [2].

Oznatme H = X (X'X)"'X'a M = I — H.Ztohoto plyne, 72 Y = HY . Matice
H je projek¢ni matice, je symetrickd a idempotentni, stejné tak matice M je symetricka
a idempotentni [1]. Obé tyto matice jsou ddny jednoznacné [2].
Véta 1.8. Hodnost matice H je k a hodnost matice M je n — k [1].
Dikaz: h(H) = Tr H = Tr X(X'X)"'X' = T X' X(X'X)! = Tr I, = k
ah(M)=n-—k[1].
Definice 1.9. Rozdil Y; — Y; proi = 1, ..., k se nazyva reziduum veliCiny Y; [3].
Definice 1.10. Veli¢inu S, = (Y — V) (Y — Y) nazveme rezidudlni soudet &tvercd [1].
Pro tuto veli¢inu plati S, = Y'MY a S, =Y'Y -/ X'Y [1].
Diikaz:

S.=Y-Y)(Y-Y)=(Y-HY)(Y-HY)=(MY)(MY)=Y'MY =

=YY -YHY =YY -bX'Y

Véta 1.11. Odhad b metodou nejmensich ¢tverct je nejlepSim nestrannym odhadem vek-
toru 3, tzn. Eb = Bavarb = o?(X'X)"' [1, 2].
Diikaz:

Eb=EX'X)' XY = (X'X)"'X'EY = (X'X)'X'XB=0

varb = (X'X)' X' (varY) X (X' X)) = (X' X)"' X' (¢’ T) X (X'X)!

= X'X)!
Véta 1.12. Mé&me ndhodnou veli¢inu s? = (nsfk) Tato ndhodna veliina je nestrannym
odhadem parametru o2 [1].
Diikaz:

Abychom mohli urcit tésnost regresni zavislosti modelu na redlnych datech, musime
zavést koeficient determinace R? a upraveny koeficient determinace R2. Hodnoty blize
jedné znamenaji tésnéjsi regresni zavislost [1].

_ -1 S
R=1-2¢ R=1-—" 2
Sp n—(k—1)— 157

(1.6)
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kde

n

Sr=Y (Vi—V) = anyf — Y2,
=1

i=1

Veskeré pojmy zavedené po tuto Cast nevyzaduji predpoklad normality. V dalSim textu
budeme predpokladat normalitu rezidui, tedy Ze e ~ N(0, 02I). Z tohoto vyplyva, Ze
Y ~ N(X3,0%I) [1].

Véta 1.13. JelikoZ b vznika linedrni transformaci z Y, pak vektor b musi mit také nor-
maln{ rozdéleni, tedy b ~ N[3, 0?(X'X) '] [1].

1.2.2 Intervaly spolehlivosti

V této ¢asti budeme predpokladat, Ze slozky ndhodného vektoru y ~ N (X3, 0%I) vyho-

vuji vztahu
k
By, =) Bas(w) = B'z(w,),
j=1

i =1,..,n, z;(w),...,xx(w) jsou zndmé funkce, w; jsou zndmd pevnd Cisla a funkce
z(w) = (z1(w), ..., zx(w)) je vektorova funkce argumentu w [4].
Nejlepsim nestrannym linedrnim odhadem parametrické funkce 3’x(w) je statistika

b'x(w). Tato statistika ma rozdéleni
N(B'z(w),0*d*(w)),

kde d(w) = [z’ (w)(X’X)~@(w)]"/* [4].

Pro pevné w* je interval

<b'w(w*) — sd(w*)tn_, (1 - %) Wa(w') + sdw ), (1 - %)> (1.7)

intervalem spolehlivosti pro 3’z (w*) s koeficientem spolehlivosti 1 — «. Pro dané w*
prekryva tento interval nezndmou hodnotu B’z (w*) s pfedem danou pravdépodobnosti
1 —al4].

Méme budouci pozorovani
V' =Y(w') = fo(w)+e,

kde e* ~ N (0, 0?) je ndhodna veli¢ina nezdvisld na e = y — X 3. Pro pevné w* dosta-

neme interval

(Vo) = s(1+ )y (1= 5 ) @) + 50+ d(w) P, (1-5)).,

ktery prekryje jednu realizaci ndhodné veliCiny Y* = Y (w*) s pravdépodobnosti 1 — «

[4].
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Plati, ze L(w) < B'xz(w) < U(w). Déle plati vztah
L(w) = b'z(w) — sd(w) [pFpn_p(1 — a)]*/? (1.8)

a obdobné

U(w) = b'z(w) + sd(w) [pFyn_p(1 — )]’ (1.9)

coZ ndm ddva konfiden¢ni pas, tedy pas spolehlivosti, ktery pfekryje nezndmou regresni

funkci s danou pravdépodobnosti. Pfesné odvozeni je uvedeno v [4].

1.2.3 Testovani zakladnich hypotéz

Véta 1.14. Prvky matice (X'X)~! oznatime v;;. Ddle méjme T; = (\b/%i) Pak plati,
zeT; ~t,_pprovsechnai=1,... k [1].
Hypotéza H, : 5; = S, kde i je pevné zvolené &islo. Alternativni hypotéza bude tedy
Hy: B # 67 [1].

Pokud plati

—L
T — 1b: — 57 >t (),

V82

pak hypotézu H, zamitneme na hladiné vyznamnosti « [1].

Hypotéza H, : 2 = 0, kde 7 je pevné zvolené &islo. Alternativni hypotéza bude tedy
Hy : 32 # 0. Tato hypotéza se vyuZivéd nejastéji k otestovani, zda Y zdvisi na i-tém
sloupci matice X . Pokud bychom potvrdili hypotézu H, pak miZeme i-ty sloupec matice
X vypustit a ziskat tak jednodussi model [1].

Pokud potifebujeme testovat vice parametrii najednou. Necht’

. 61 . b Iy \—1 _ vV U
(2) o (2) w2 8)

kde 3, a b; maji p slozek, 3, a b, maji ¢ slozek. Plati, Ze p + ¢ = k. V je matice typu
pxpaW jetypuq X q[1].
Véta 1.15. Zaved 'me statistiku Z, pro kterou plati

1 P
Z = E(% - 52) w 1(b2 - 52) ~ Fq,n—k-

Tuto statistiku vyuZijeme k dal§imu testovani [1].
Hypotéza I, : 3, = () a alternativni hypotéza bude H, : 3, # 35 [1].
Pokud plati

21



1 o
Z = E(bz — BYW by — BY) > Fyi(e),

pak hypotézu H, zamitneme na hladiné vyznamnosti « [1].

Hypotéza H, : 85 = 0 a alternativni hypotéza bude H; : 33 # 0. Touto hypotézou
testujeme, zda Y zdvisi na poslednich ¢ sloupcich matice X. Pokud bychom potvrdili
hypotézu H,, pak mizeme poslednich ¢ sloupcti matice X vypustit [1].

Dal$im testem muze byt pripad, kdy chceme zjisti, zda vSechny parametry jsou nu-

lové.
Hypotéza H : 3 = 0 a alternativni hypotéza bude H; : 3 # 0 [1].
Pokud plati
Y'Y - S.
Z=22"25 B o),
ks? ’

pak hypotézu H, zamitneme na hladin€ vyznamnosti o [1].

V piipadé, ze potfebujeme testovat konkrétni linedrni kombinaci sloZzek vektoru 3
vyuzivdme ndasledujici postup [1].
Véta 1.16. Necht' ¢ = (cy, ..., c;)" je dany nenulovy vektor. Dile Ec'b = ¢/3 [1]. Pak
plati

B cb—cp
Vs (X' X)) te

th—k.

Pomoci statistiky 7" mizeme urcit oboustranny interval spolehlivosti pro ¢/3

<C'b ~ tnk (1 - %) \/820’(X’X)‘16, &b+t (1 - %) \/320’(X’X)—1c> ,
s koeficientem spolehlivosti 1 — « [1].

1.3 Obecny linearni regresni model

Definice 1.17. Obecny linedrni regresni model je ve tvaru

k
Yi = Zﬁjfj(xm s i) F € (1.10)
j=1

kde f1, ..., fx jsou funkce zndmého tvaru proménnych x1, ..., x; a neobsahuji Zddné ne-

zndmé parametry. Cisla Z14, .-, 2; jsou konkrétni hodnoty proménnych x4, ..., x; [3].
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Odhady parametri f, ..., 55 metodou nejmensich ¢tverci spliiuji podminku

n

k
D Ty =D bifi(@s e w)]? = min. (1.11)
j=1

i=1

Tato podminka znamend minimélnost souctu kvadratl ¢tverct rezidui [3].

1.4 Model s nedplnou hodnosti

Ditikazy pro tuto ¢ast jsou uvedeny v [1].
Pokud mé matice X, kterd je tvaru n x k, hodnost mensi nez k, mluvime o modelu
s netiplnou hodnosti [1]. Necht’ plati var Y = oI, kde 0 > 0 je nezndmy parametr [1].

Véta 1.18. Pokud je b feSenim soustavy rovnic
X'Xb=X'Y, (1.12)

pak vyraz
(Y — Xb)(Y — Xb)

nabyvéa vzhledem k b nejmensi hodnoty. Tato hodnota je stejnd pro vSechna b, kterd jsou
feSenim soustavy rovnic vyse [1].
Véta 1.19. Soustavu 1.12 (X' X b = X'Y') mliZeme zapsat ve tvaru

9 v — XbY(Y — Xb) =0, =1,k
b

coZ je ekvivalentni zapis.

Véta 1.20. Parametr 6 = ¢’3 jsme schopni odhadnout pravé tehdy, kdyZ je ¢ néjaka
linearni kombinace fadka matice X [1].

Véta 1.21. Parametr 6 = ¢’3 jsme schopni odhadnout pravé tehdy, kdyZ je 6 néjaka
linearni kombinace slozek vektoru EY [1].

Véta 1.22. Reknéme, e parametr § = ¢’3 miZzeme odhadnout. Pak nejlepsi nestranny
linedrni odhad takovéhoto parametru je 6 = c'b, kde b je libovolné feSeni soustavy
X'Xb = X'Y . Hodnota c’b je stejna pro vSechna feSeni dané soustavy X' Xb = X'Y
[1].

Véta 1.23. Vektor 8 = EY jsme schopni odhadnout vzdy a nejlep$i nestrannym linear-

nim odhadem pro @ je podle [1]
6=X(X'X)"X'Y.

Véta 1.24. Nyni pro rezidudlni soucet ¢tverci S, = (Y — Y'b)' (Y — Y'b) plati dle [1]

S.=Y[I - X(X'X)X'Y. (1.13)

23



Véta 1.25. Méjme Y ~ N(Xf3,02I) a hodnost matice X je r. Pak 2% ~ x2_ a

Se
(n—r)
Véta 1.26. Pokud ma vektor Y normadlni rozdé€leni, pak jsou vektor X'Y a veli¢ina S,

52 = je nestrannym odhadem parametru o2 [1].

nez4vislé a také vektor b a veli¢ina s? jsou nezdvislé [1].

1.5 Regrese se dvéma nezavisle proménnymi

Mémen > 4aY; = By + frx; + Pozi + e, kdei = 1,...,n a x; a 2; jsou dand Cisla

ziskana méfenim. Pak

1 1 z1
1 T2 X9 ,
X = , X'X=1 Sz a2 Sz |,
DI IET A I+
1 z, z,
Y
XY =| Yoy
ZziYi

Odhad parametrti 3; tedy b; vypo&teme podle [1] takto b = (X'X ) X'Y".

1.6 Submodely a jejich testovani

Tato kapitola bude ndzorné vysvétlena na linedrnim modelu se dvéma submodely. Po-
kud bychom méli vétsi pocet submodeld, postup bude analogicky [1]. Dikazy nékterych
tvrzeni nalezneme v [1].
Necht’
Y ~ N(Xa,0?I)

je linedrni model, kde Y = (Y7,...,Y,)" je ndhodny vektor, X je typu n X k, « je
k-rozmérny vektor nezndmych parametr(i, 02 je nezndmy parametr a I je typu n x n.
Vyse uvedeny model oznac¢ime jako model M [1].

Berme v dvahu také modely M7 a M, [1].
M,:Y ~NUB,o*I) (1.14)

My : Y ~ N(T~,o*I), (1.15)

kde U je typu n x ki, vektor 3 ma k; slozek, T je typu n X ko a v mé ky slozek. Ddle
predpokladdme, Ze hodnost matice X je r, hodnost matice U je r; a hodnost matice T je
ro [1].
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Model M je submodelem modelu M, pokud kazdy sloupec matice U patfi do linear-
niho obalu sloupct matice X a zaroveil r > ry [1].

Pokud bude existovat matice K, kterd bude typu k x k; a bude platit, Ze
U=XK

pak prave tehdy bude kazdy sloupec matice U patfit do linedrniho obalu sloupct matice
X [1].

Model M, je submodelem modelu M, pokud kazdy sloupec matice T patii do line-
arniho obalu sloupcti matice U a zdrovei r; > 1o [1].

Pokud bude existovat matice L, kterd bude typu k; x ko a bude platit, Ze
T=UL

pak pravé tehdy bude kazdy sloupec matice T' patfit do linedrniho obalu sloupcti matice
U [1].

Dostavdme tedy T' = UL = X K L. Submodely a modely témét vZdy budeme volit
tak, aby platilo k > k; > ko > 1 [1].

Pokud je M; submodelem modelu M, pak pokud plati pro Y model M, pak plati pro
Y také model M. Pokud plati pro Y model M,, pak plati pro Y také model M 1 model
M [1].

Necht’

p=XX'X)"'X'y o=UU'U)'U'Y +=T(T'T)'TY.

Pak nejlepSim nestrannym linedrnim odhadem EY je fi u modelu M, © u modelu M,
7 u modelu M, [1].

Model M se vybira tak, aby s jistotou popisoval dobtfe chovani Y. Chceme vSak zjis-
tit, zda nemtizeme pouZit jednodussi model M; nebo dokonce az model M, [1]. Tento

vybér budeme provadét na zdklade nésledujici tabulky (Tabulka 1.).

Tabulka 1: Vybér modelu a submodelu. [vlastni zpracovéni]

Vztah mezi vektory Rozsireni nebo redukce
U a f1 se znatelné nelis{ M; se nevyplati rozsifovat na M
U a f1 jsou znatelné odliSné | M nemohu redukovat na M,

7 a U se znatelné nelisi M, se nevyplati rozSifovat na M,

7 a U jsou znatelné odlisSné | M, nemohu redukovat na M,

Mgjme S, = (Y — p)' (Y — fp) as®* = (nS—er) (1]
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Véta 1.27. Pokud pro Y plati model M;, pak ma ndhodnad veliCina

[ A U v)_2 (1.16)
r—r s
rozdéleni F,._,, ,,—, [1].
Pokud plati model Ms, pak ma ndhodna veli¢ina
5 AV (D — ) 1
g 0@ -F1 (1.17)

T — T9 52

rozdéleni Fi_,, ,—, [1].

Véta 1.28. Pro veli¢iny S,, ft, D, T podle [1] plati

Véta 1.29. Pro veli¢iny S,, 1, O, T dle [1] plati déle
Se+(p—0)(p—0)+(0—-7)(0-7)=Y'Y —7'7

1.7 Ovérovani piredpokladi modelu

V této Casti popiSeme zplisoby, kterymi mizeme ovéfovat predpoklady modelt. Pfedpo-
klady modelu jsou stélost rozptylu, nezdvislost pozorovédni a normalita rozdéleni odchy-
lek.

1.7.1 Stalost rozptylu

Pokud médme k dispozici nezdvislé odhady s2, ..., s takové, Ze fis} L% md rozdéleni y* 7.» kde
1 =1, ...,r, pak miZeme vyuZzit klasické testy k ovéfeni hypotez;j o2 =..=0c’[4].

Nésledujici tfi testy miZeme vyuZit v piipadé, Ze alespon pro nékteré hodnoty neza-
visle proménné mame k dispozici opakovand pozorovani [4].

Véta 1.30. Bartlettiv test vyuZziva statistiku

FVns? — S fn 82
B: (szl) nsc Zz‘fllnsl’ (1.18)
kde )
§2 — Zz.flsz
szz ’
St
:1 ’ il
¢ + 3(r—1)
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Pokud plati hypotéza, statistika md rozdéleni x2_,, ale pouze pokud f; > 6,7 = 1,...,7.
Tuto statistiku velice ovlivni poruSeni pfedpokladu o normélnim rozdéleni ndhodnych

veli¢in, z nichZ jsou ureny odhady s? [4].

Véta 1.31. Cochraniiv test je omezen piipadem, kdy f; = ... = f,. VyuZiva statistiku
2
max 871. (1.19)

¢ ZZ=1 312

Tento test je silny, pokud je jeden z rozptyld o2 = ... = 02 vyrazn& v&t3i neZ ostatni [4].

Véta 1.32. Hartleyuav test vyuZiva statistiku

2

‘) (1.20)

i

min; s

Pro tento test musi opét platit f; = ... = f, [4].

Predchozi testy maji rliznd omezeni. Univerzalnim testem muZze byt Goldfeld-Quandtav
test. Testujeme hypotézu stalého rozptylu. Alternativni hypotézou je monotonni zavislost
na zvoleném regresoru x ; [4]. Uspordddme pozorovani tak, aby platilo x1; < ... < xy.
V dal§im kroku vypo&itdme rezidualni rozptyl s? z prvnich ¢ pozorovani a nezavisle roz-
ptyl s2 z poslednich ¢ pozorovdni. Musi platit ¢ > p a zdroveil 2¢ < n. Obvykle byva

voleno ¢g=% [4]. Tento test pracuje se statistikou

=21 (1.21)

kterd ma v pripadé¢ platnosti hypotézy rozdéleni Fi,_, ., [4].

Dal$i moznosti jsou rekurzivni rezidua. Opét musi platit zy; < ... < x,;. Pokud plati
hypotéza, tvoii rezidua r7,...r;_, ndhodny vybér z N(0,0?). Volime ¢ tak, aby platilo
0 < 2¢ < n — p. Necht' 7] obsahuje prvnich g a 73 poslednich ¢ slozek vektoru r*.

PouZijeme statistiku

(1.22)

Pokud hypotéza plati, statistika md rozdéleni I, , [4].
Pokud diky testovani zjistime nestdlost rozptylu, je tfeba model pfeformulovat tak,
abychom doséhli opaku. Nejéastéji se vyuziva vaZena regrese nebo vhodné zvolend trans-

formace [4].
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1.7.2 Nezavislost pozorovani

Tento problém se velice Casto objevuje u dat, kterd vlastné tvofi casovou fadu. Pfedpokla-
dame, Ze v regresni matici je sloupec jednicek, tedy, Ze regresni model obsahuje absolutni

¢len. Mdme ndhodné velic¢iny

}/i = (mz)//g + €i,

kde e; ~ N(0, 0%) a pfipustime zdvislost nahodnych veli¢in ey, ..., e,,. Tyto veli¢iny budou
tvorit autoregresni proces prvniho faddu e; = pe;_1 + €; a teprve ¢; jsou nezavislé veliciny.
Pokud p = 0, dostaneme klasicky normdlni linedrni model [2].

Zda jsou po sobé€ jdouci pozorovani nezavisla ovéfujeme pomoci Durbin-Watsonova

testu. Ten pouziva statistiku

d— Z?z_ll (Uz’+1 - Uz’)2 . u Au

- 1.23
2 iy U u'u (129
kde A je matice
1 -1 0 0 0
-1 2 -1 0 O
A= 0o -1 2 0 01,
0O 0 O -1 1

ktera je symetrickd a pozitivné semidefinitni. Dédle uw = M e a matici M miZeme zapsat
pomoci ortonormalni baze jako M = N N'[2].
M¢éjme hypotézu Hy : p = 0 a pokusme se zjistit, jako rozdéleni m4 statistika d pfi

platnosti této hypotézy [2]. Zavedeme ndhodny vektor

1
U=-Ne~N(0,1I,_,).
o

Poté miiZzeme statistiku d zapsat jako

_U'N'ANU

d U'u

Dale nalezneme spektralni rozklad QAQ’ k matici N’ AN. Matice @Q je ortonormalni

matice fadu n — r a A je diagondlni matice
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A2
A= 0 0 X o o |,
0 0 0 -+ 0 Ay

kde pro prvky plati A\; > Ay > ... > A\, > 0 [2].
Zavedeme ndhodny vektor Z = Q'U, pfi¢emz je jasné, ze Z ~ N(O, I,,_,.). Statis-
tika
|_ZAZ SN
Z7Z S22

=1

(1.24)

kde Citatel obsahuje linedrni kombinaci ndhodnych veli¢in s rozdélenim y? a jmenovatel
ndhodné veli¢iny s rozdélenim 2 . Konstanty )\; zdvisi na ptivodni regresni matici X

[4]. Oznacime vlastni ¢isla matice A jako oy > ... > «,. Plati

o =2 (1 — cos M) . (1.25)

n

Necht' p;, ..., P, jsou pfislusné ortonormélni vektory. Plati o,, = 0 a p,, = nsl.

Jestli je matice X« zcela obecnd a hodnosti p, pak dle [4] plati nerovnosti
)\Z’SOQ', izl,...,n—p

Aizai—f—p, izl,...,n—p.

Jelikoz jsme vSak predpoklddali, Ze regresni funkce obsahuje absolutni ¢len, mizeme

nerovnosti zapsat pouze do jedné
Aizai—f—p—l, 1= 1,...,n—p.
Z téchto nerovnosti podle plyne

n—p 2
Zi:l Qitp-12;

dr = po— = ———
2t 4F 2t 4}

= dy. (1.26)

Statistiky d;, a dyy maji rozdéleni nezavislé na matici X [4].
Momenty rozdéleni statistiky d jsou dle [4]
[ V.
Ed = lel L=\,
(n—p)

23 (N — A)?
(n—p)(n—p+2)

vard =
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Hypotézu nezavislosti zamitneme v piipadé, Ze d < dr(«) a nezamitneme v piipadg,
7e d > dy(a). Pokud vSak hodnota statistiky bude piimo v intervalu (dz(a), dy(«)),
je tieba alespoii priblizné odhadnout kvantil d(«) [4].

Pokud tedy zjistime zdvislost neboli vyznamnou hodnotu statistiky d. MiZeme tuto
zévislost odstranit dle nésledujicich dvah v pfipad¢, Ze odchylky e; nejsou nezavislé,
ale plati e; = pe;_1 + €; s nenulovym p [4].

Zavedeme veliCiny

y: = Yi+1 — PYi, l’;-kj = xi-f—l,j — pl’ij, 7 = 1, e, — 1, j = 1, ceey k’
Plati vztahy

k
Yir1 = Z Tir105 + (pei + €ita),
j=1

k
Yi = Ziﬁmﬂj + €.
j=1

Linedrni kombinaci téchto vztahi dostaneme

k

* * .

Y, = g T B+ €iv1, i=1,..,n—1,
Jj=1

kde jsou Cleny ¢; nezavislé [4]. Nezndmy parametr p miZeme nahradit odhadem

Y i
P= "1 5
Dot U
ktery je zhruba roven hodnot& 1 — £ [4].

Statisticky vyznamnd hodnota d muZe také znamenat, Ze jsme zvolili nespravny tvar

regresni funkce [4].

1.7.3 Normalita rozdéleni odchylek

Normalitu miZeme testovat napiiklad pomoci x? testem dobré shody. K tomuto testu je
vsak potieba velké mnozstvi pozorovani [4].
Klasické testy vyuZzivaji vybérovou Sikmost a Spicatost jako statistiky pro testovani

normality [4]:

o= % Z(@ —e)’/ <% Z(ei - 6)2> ; (1.27)

cy = %Z(ei —e)l/ <% ' (e; — e)2> - 3. (1.28)



M¢jme usporadané hodnoty
ey < - < ey
Dal$im zndmym testem je Shapiro-Wilkiav test. V tomto testu bereme v tvahu statistiku

2
(n/2) n

W = Z ai,n(e(n—i—i—l) - €(z’)) /Z(e(i) - 5)2- (1.29)
i=1 i=1

Takto vlastné porovndvame odhad rozptylu pomoci smérnice pfimky z diagramu norma-
lity s béZnym odhadem, ktery je zaloZen na souctu ¢tvercli odchylek od priméru [4].
Hodnoty a;,, jsou uvedeny v [5]. Tyto konstanty byly odvozeny ze stiednich hodnot
a varian¢ni matice usporddaného vybéru rozsahu n z rozdéleni N (0, 1) [4].
Andersonova-Darlingova statistika také vychazi z usporddaného vybéru. Tato statis-
tika .
A = —n1Y (20 = 1) [In(@(E)) + (1 = B(Em-it1)] —n (1.30)
i=1

pouZiva normované prot€jSky misto veli€in e(;) a P je distribuCni funkce normélniho roz-

déleni N (0, 1) [4]. Hodnoty é(;) vypocitime

€y = P t=1,..,n,
IR R 2
= - i)y g = — iy — €
€= e 0e =) (ew —¢€)

1.8 Multikolinearita

Pro tuto ¢ast budeme predpokladat, Ze n4S model je model s plnou hodnosti [4].
Multikolinearita znamend, Ze sloupce matice X jsou téméf linedrné zavislé. Zazna-

mendme ji pfi numerickém feseni normdlni rovnice, feSeni bude nestabilni. MlzZeme ji

také odhalit pomoci velkych hodnot vybérovych korela¢nich koeficientd mezi regresory.

Multikolinearita zpiisobi malé hodnoty ¢ statistik u jednotlivych odhadi b; [4].

1.8.1 Odhalovani multikolinearity

NiZe uvedeny postup ndim pomiZe nalézt multikolinearitu v modelu. V postupu se vyuziva

¢isla podminénosti, které priblizime jeSté pred postupem nalezeni multikolinearity [6].
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Véta 1.33. Necht
X = PTQ (1.31)

PP=QQ=QQ =1I, (1.32)

je rozklad matice X podle singuldrnich hodnot. Vime, Ze diagonélni prvky matice T’
spliuji nerovnosti

tlz...ztk>0,

coz lze predpokladat diky uplné hodnosti matice X [4].
Méjme sloupce matic P = (py,...,p;) a Q = (qy, ..., q;) [4].

Definice 1.34. Indexem podminénosti budeme oznacovat

ty

=1 (1.33)
J

kde j = 1,..., k [4]. A predpis
(X)) = (1.34)
budeme oznacovat za ¢islo podminénosti matice X [4].

V prvnim kroku postupu zjist ovani multikolinearity je potfeba normovat sloupce re-

gresni matice a to i se sloupcem 1. Pro matici X, kde plat{ |

x|, =1,...k se &islo
podminénosti skoro nelisi od nejmensiho mozného ¢isla podminénosti, kdyZ ménime jed-
5| [6].

V dal$im kroku zjistime singuldrni hodnoty ¢4, ..., t; matice X a vypocitime indexy

notlivé

podminénosti 7y, ..., ng. Zvolime konstantu 7n*, kterd se voli v rozmezi 10 — 30. Uréime,
které indexy podminénosti jsou vySsi nez zvolend konstanta n*. Tim jsme zjistili pocet
téméf linedrnich vztahl mezi sloupci matice X . Pokud by néktery z indexii podminénosti
prekrocil dokonce hodnotu 100, jednd se o silny vztah [6].

Nyni ur¢ime vliv singuldrnich hodnot ¢; (indexd podminénosti 1);) na rozptyl statistiky
bs, s = 1,...,k [6]. Necht

2
varby = o Z (qtﬁ) )
: J

Jj=1

Zavedeme veliciny

2
4sj
tj

_ , (1.35)
s (%)

7Tjs

kde j,s = 1, ..., k. Tyto veli¢iny ndm fikaji, jaky je podil vlivu jednotlivych indext pod-
minénosti na rozptyl bs. Zavislé regresory zjistime podle hodnot 7js, které odpovidaji

indexiim podminénosti vétsim nez n* dle nasledujiciho postupu [6].
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a) Pokud alespon dvé hodnoty 7is, s = 1,..., k, jsou vétsi nez 7*, pak se u nejvétsiho
indexu podminénosti projevila multikolinearita. Konstanta 7* se voli obvykle 0, 5

[6].

b) V piipadé, Ze jsou dva indexy podminénosti velmi blizké, pak hodnoty m;, v obou
fddcich posuzujeme spolecné. Jsou-li to indexy 7;, 7,41, pak namisto m;, budeme

pracovat s hodnotami 75 + m;41,5, s = 1, ..., k [6].
¢) Je-li n€ktery index podstatné vétsi neZ n;, pak né€které hodnoty 7;,, s = 1, ..., k mohou
byt potlateny dominujicim fddkem vétsiho indexu podminénosti [6].

V poslednim kroku odhalovani mulitkolinearity mdme tedy urcené regresory x s, pro
které je n; > n* a ;s > 7*. Pro kaZdy index podminénosti (kazdé€ j) vybereme jediny re-
gresor a pokusime se jej vyjadfit pomoci ostatnich nevybranych. Pfi tom miizeme pouZzit
pomocny linedrni model, ve kterém do matice X zahrneme regresory nevybrané v Zad-
ném fadku s ; > n*. Zavisle proménnd bude pro kazdé n; > n* vybrany regresor. Timto

postupem dokazeme urcit, jak zavisi vynechané regresory na ostatnich [6].

1.8.2 Vychylené odhady

Abychom se vyhnuli velkym rozptylim statistik b;, které jsou zpisobeny multikolinea-
ritou, mizeme vyuzit vychylenych odhadi. Nejcastéji se pouzivaji metody hiebenové
regrese a regrese na hlavnich komponentdch matice X [4]. Dikazy tvrzeni nalezneme
v [4].

Hiebenova regrese vyuziva hfebenového odhadu vektoru 3 tvaru
bs; = (X'X +6I)' X'y, (1.36)
kde 6 > 0 [4]. Tento odhad mizeme také vyjadrit pomoci vektoru b
b; = (X'X +6I) ' X' X(X'X) ' X'y
= (X'X +6I)'X'Xb (1.37)
— [T+ sX'X)"] ",

Odhad bs ma mensi stfedni ¢tvercovou chybu nez b pro dostate¢né malé nenulové ¢ [4].
Metoda regrese na hlavnich komponentich matice X pouZzivd podle [4] vychyleny
odhad

b, = (X/TXT + K/K)_lX;y = (QrTfQ/T + Qk—rQ;g_r)_lQrTrP/ry

_ 2 o\ @\ ,pp
- [(Qr?Qk—r) < o) Ik_r> < Q;}_T )] QTTTPry (138)
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TT_Q o / / -2y / /
= Q O I Q QTTTPry = (Q’I‘T’r‘ Qr + Qk—er—r)QrTTPry
k—r

k
=Q.T,'Ply =) t;'(Py)g;
j=1
kde h(K)=k—rah(X)=r
K = (qr+1> ey qk)>
X, = Zf:l tjqu;'
P = (Pr,Pk—T)7 Q == (Qr?Qk—T)’

T, O
T= .
1.9 Volba vicerozmérného regresniho modelu

Tato ¢ast se zabyva postupy, které ndim pomohou zvolit vhodny regresni model, ktery

bude dostatecné vystihovat na§ problém.

1.9.1 Porovnavani modelu

Cilem regrese je popsat variabilitu zavisle proménné co moznd nejlépe, avSak s pouZi-
tim co moZnd nejmensiho poctu regresoru a tak, aby interpretace byla co nejjednodussi.

Pro porovnavani modell se pouZivaji riiznd kritéria, ty nejpouZivanéjsi popisSeme nize [4].

Rezidualni soucet ¢tvercu
Vypoditejme RSS vmodeluy ~ (X 3,0%I)a RSS,vmodeluy ~ (X3 + Z~,0*I),
ve kterém plati (X, Z) = p+m, kde m je poCet sloupct matice Z [4]. Déle pfedpokla-
dame, Ze
RSS — RSS, = ||d|* =y MZ(Z'MZ)'Z My.

JelikoZje h(X, Z) > h(X),je M Z # Oarozdil RSS—RSS, je tedy skoro jisté kladny.
Z toho vyplyva, Ze rezidudlni soucet ¢tverci je nejmensi pro model obsahujici vS§echny
dostupné regresory. S kazdym ubranim regresoru se hodnota R.SS skoro jisté zvysi [4].
Ta Cast variability zdvisle proménné, kterd neni modelem vysvétlena, je vyjddfena
rezidudlnim souctem ctvercu. Hodnota RSS je zdvisld na méfitku pouzitém pro zdvisle
proménnou. Matici M miZeme zapsat pomoci ortonormélni baze jako M = NN’.

BliZe je tato matice popsdna v kapitole 1.7.2 [4].
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Koeficient determinace R>
Tohle kritérium Ize pouZzit pouze v modelech, kde regresni funkce obsahuje absolutni
¢len. Koeficient determinace miiZzeme vyjadfit
9 RSS RSS

l1l-—— =1 — —— 1.
PR (139

z ¢ehoZ muzeme odvodit, Ze koeficient determinace je klesajici funkci rezidudlniho souctu
¢tvercu. Koeficient determinace je v§ak bezrozmérnou veli¢inou nabyvajici hodnoty z in-

tervalu a (0, 1) a vyjadfuje miru variability zavisle proménné vyjadiené modelem [4].

Rezidualni rozptyl
V modeluy ~ N(XB + Z~,0?I) plati

M Z~|?
E32:02+|| 'YH

n—p

Y

z ¢ehoz miizeme soudit, Ze pokud neni model y ~ N (X 3, 02I) spravny, statistika s? d4
odhad rozptylu 0% vychyleny smérem nahoru. Pokud vsak plati alespofi n&jaky podmodel
modelu y ~ (X3, 0%I), pak je statistika s* nestrannym odhadem rozptylu [4].

Diky témto vlastnostem miiZzeme zavést odhad faddu modelu. Odhad f4du modelu cha-
peme jako odhad nejmensiho poctu regresort, které daji linedrni kombinaci vektor Ey
[4].

Méjme regresni matici s hodnosti j. Nejmensim z rezidudlnich rozptyli modelu je s?.
Chceme nalézt index, od kterého bude posloupnost statistik s?, J =1, ..., kolisat kolem
hodnoty o2. JelikoZ maji statistiky s? nahodny charakter, je takovéto urceni fadu velice
slozité [4].

K ur¢eni fddu modelu se vyjadiime jesté pozdéji.

Nerovnosti

F

P n—p-—m _ 1
RSS, m - m

F<1

Y

kde statistika /' md rozdé€leni £, ,,_,_,,, naznacuji, kdy je vhodné&jsi pouZit podmodel
y ~ N(XB,0%I) oproti sprdvnému modelu y ~ N(X3 + Z~,0%I) vzhledem ke
zvolenému kritériu [4].

Statistiku F' miiZzeme zapsat

_ RSS—RSSyn—p-m (n—p)s’—(n—p—p)si n—p

F —
RSS, m msg ms?2
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kde s, = TLR&. Proto jsou nerovnosti ' < 1 a s? < s2 ekvivalentni, pokud se jednd
—p—m g

o tlohu interpolace V pfipadé extrapolace je omezeni shora v nerovnostech ekvivalentni

s F' < L [4]. Plati tedy s* < 52 a

oM —p—m
5
n—p

2<$2n_p_m+1

<s
SsTss e

Upraveny koeficient determinace
V piipadé€ normdlniho linedrniho modelu miZeme vyjadfit koeficient determinace R?

takto:
0¥ x
R =1-— (1.40)
Oy

kde 6% y je odhad rozptylu 02 metodou maximéln{ vérohodnosti v modeluy ~ N (X3, o

ag2 = vt yl” je podobny odhad rozptylu v modelu y ~ N(v1,0%I). Pokud misto

téchto odhadu pouzijeme jejich nestranné protéjsky, ziskdme upraveny koeficient deter-
minace [4]
_ RSS n-—1 RSSn—1

R=1-— =] - —— . 1.41
lv—Frn—p  TSSn—p (140

Upraveny koeficient miizeme vyjadfit s pouZzitim rezidudlniho rozptylu takto:

_ n—1 n—1
RPf=1—-———s*=1- %, 1.42
e 7SS 44

z &eho? je vidét, Ze jde o klesajici funkci rezidualniho rozptylu s? [4].

Mallowsovo C,,

M¢éjme celkovou ctvercovou chybu statistik ¢;, které jsou brany jako odhady stfed-
nich hodnot Ey; proi = 1,...,n vmodelu y ~ (X8 + Z~, c?I). Tuto chybu mizeme
vyjadrit

po’ + | M Z~|* = ERSS + (2p — n)o?
kde ERSS = (n — p)o® + | M Z~|” [4].

Chybu miZzeme vztidhnout k o

ERSS
r,= + 2p — n,
o?
déale RS
Cp, = +2p—n
53
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miiZeme brat jako odhad I, [4].

Pokud je podmodel y ~ (X 3,0?I) modelu y ~ (X3 + Z~,0?I) platny, pak je
ERSS = (n—p)o*al, = p[4].

Jsme schopni dle [4] vyjadfit také statistiku /" pomoci C), takto

(n—p—m)RSS — (n—p—m)RSS, —mRSS,
RSS,

m(F —1) =

RSS
= 52 _(n_p)ch_p
g

Nerovnost /' < 1 je ekvivalentni s nerovnosti C}, < p a nerovnost F' < % plati, kdyz

Prumérny rozptyl predpovédi

Méjme nové pozorovani Y (x; ) odpovidajici vektordm regresort «; , i = 1, ..., n. Tato
nov4 pozorovani budeme piedpovidat pomocf statistik ¢;, které maji rozptyl o-2h;;. Kazd4
z ndhodnych veli¢in Y (x;) je nezdvisld na y z modelu y ~ (X3, 0%I). Odtud plyne,
Ze rozptyl chyby predpovédi Y (x; ) — ; je

0'2(1 + h”),
coz znadi variabilitu ¢; jako predpovédi pro Y (x;). Primérnd hodnota rozptylu chyby

pfedpovédipro: =1,...,n je

o® Y (14 hy)/n=a*(1+p/n).

i=1

Rozptyl 0% viak nezndme. Mé&jme tedy statistiku
J, = s*(1 +p/n),

kde je neznamy rozptyl nahrazen jeho nestrannym odhadem s%. Odhad ¥adu modelu za-
loZeny na minimalizaci J, pies p neni konzistentni[4].

Konzistentni odhady fadu modelu ziskame pomoci téchto statistik

1
A(p) = 32(1 + Cpn_a)> o€ (07 5) , € > 07 (143)
HQ(p) =Ins*+2cp(Inlnn)/n, ¢ >0, (1.44)
SR(p) =Ins* +plnn/n, (1.45)

které minimalizujeme [4].
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1.9.2 Vybér podmnozin regresoru

M¢jme mimo hodnoty zavisle proménné také hodnoty K potenciondlnich regresorti. My
z nich chceme vybrat k, aby co nejlépe vystihovaly variabilitu zavisle proménné. Predem
vSak nezndme hodnotu k. K porovndvéni riznych podmnoZin vyuZijeme kritéria popsana
diive. Pokud je hodnota K relativné mald, mizeme kritéria spocitat pro vSechny mozné

modely, kterych je 25. Castgji se viak vyuZivaji rizné metody. Ty jednodusii a asto vy-

uZivané si popiSeme nize [4].

Vzestupny vybér regresoru
Zaciname s prazdnou mnoZinou regresort popiipadé s konstantnim regresorem. V kaz-
dém kroku do modelu vloZime regresor, ktery snizi hodnotu rezidudlniho souctu ¢tverct

nejvice. Pro kazdy doposud nezafazeny regresor z ; potiebujeme urcit hodnotu
RSS,; = RSS — || d;|*,

kde je
Idy||* = w'z;(2;Mz;) — 2 ju =y Mz ;(z;Mz ;) — 2 ;My.

Tyto hodnoty potfebujeme urcit, abychom mohli zjistit, ktery regresor bude snizovat hod-
notu rezidudlniho souctu ¢tvercl nejvice [4].

Vime, e plati Mz ; # 0, j = 1,...,m, takze mizeme ||d;|” vyjadfit také jako

(¥ M=z, _ |y -yl (yMz,)?

ld;I” = —
(M=) (2Mzy) |y - g1

Pokud model y ~ (X3, 0%I) obsahuje absolutni ¢len, tzn. plati M1 = 0, pak plati,
ze 1'M z ; = 0. Oznacime si vybérovy koeficient parcidlni korelace vektori y jako 7 .. .,
pak miizeme psat

RSSy; = RSS — |ly — g1[*ry.., 2.

Odtud je vidét, ze vybér zarazeni jednotlivych regresorli podle rezidudlnich soucti je
ekvivalentni s rozhodovanim podle vybérového koeficientu parcidlni korelace [4].

Nejcastéjsim kritériem pro vybér regresoru pro zafazeni do modelu je F' test. Méjme
normdlni model y ~ (X8 + ~vzj,0°I). Pfedpokladame stdle h(X, Z) = p+m. Pokud
plati hypotéza v = 0, pak ma4 statistika

O e e S |
I 7RSS, 1 RSS — ;> 1

rozdéleni £ ,,_,,_;. Takové rozhodovani je ekvivalentni s rozhodovéanim podle reziddlniho
souctu Ctverci nebo podle koeficientu parcidlni korelace. Do modelu zahrneme takovy

novy regresor, jehoZ hodnota [;je maximdlni. V okamzZiku ziskani hodnoty maximalniho

38



Vv,

F}, kterd bude niZsi neZ hodnota F™, proces piiddvani regresorti ukon¢ime. Za [ volime
obvykle konstanty, F* = 2 nebo F* = 4 nebo miZeme hodnotu F™* vypocitat pomoci
hodnoty kvantilové funkce F} ,,_,_1(1 — o*) [4].

Sestupny vybér regresoru

Metoda sestupného vybéru vychdzi naopak z modelu obsahujici v§echny mozné re-
gresory, které postupné vylucujeme. V kazdém kroku vyloucime takovy regresor, ktery
napomdhd k vysvétleni zavisle proménné nejméné. Nejcastéji vylou¢ime regresor na z4-
kladé€ F' testu s hypotézou, Ze dany regresor je nulovy. Regresor, jehoZ hodnota £ testu je
nejmensi, z modelu vyloué¢ime. V okamziku, kdy je hodnota nékterého z nejmensich hod-
not statistiky F' vétsi nez konstanta F**, proces konci. Za F™** volime obvykle konstanty,
F** = 2 nebo F** = 4 nebo mizeme hodnotu F™* vypocitat pomoci hodnoty kvantilové
funkce Fi,,_,(1 — ™) [4].

Krokova regrese

Metoda krokové regrese kombinuje obé predchozi metody. Za¢indme obvykle s kon-
stantnim regresorem. V kazdém kroku provedeme nejprve sestupny vybér a vyloucime
regresory, které 1ze na zdkladé tohoto vybéru vyloucit. Poté pouZijeme vzestupny vybér
a pokusime se zahrnout jeden regresor, ktery lze ptridat. Dile opét postupujeme sestupnou
metodou. Pokud vSak nelze pridat ani vyloucit néjaky regresor, proces ukonc¢ime [4].

Nevyhodou vsech tfi metod popsanych vyse je, Ze ndm daji jediny model. Muze ale
existovat feSeni se stejnymi hodnotami statistik, avSak s jednodussi interpretaci. Z tohoto
divodu se vyuZiva upravend krokova regrese, kdy do modelu zahrneme prednostné né-

které regresory [4].

1.9.3 Transformace zavisle proménné

Nékdy potfebujeme dosdahnout linedrni zdvislosti, stabilniho rozptylu nebo pfiblizné nor-
malniho rozdéleni, k ¢emuz ndm muiiZze pomoci vhodnd transformace zdvisle proménné
nebo regresort [4].

Velké mnoZstvi transformaci kladné zdvisle proménné y miizeme zapsat ve tvaru

N 1
y» =Y T A £, (1.46)

y® =Iny,
které upravuji Tukeyho transformace [7]. Tento tvar je komplikovany, av§ak vyhodou je,

ze funkce 4V je spojitd i v bod& 0 [4]:

lim y® = Iny.
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Necht' pro néjaké \ priblizné plati model
yN ~ N(XB,0%1)

kde y™) je vektor se slozkami y(k)

7

. Tento model plati pfesné¢ pouze pro A = 0 [4].
Hodnota \ je nezndmym parametrem, ktery odhadujeme stejné jako 3 a o pomoci
metody maximalni vérohodnosti [4].

Nahodny vektor y* ma sdruZenou hustotu

(2m0®) " Peap [% Z(yw — ), )2] -

Déle ma ndhodny vektor y hustotu

fly) = (2r0%) " Peap (% > Y - >2> J,

kde J je absolutni hodnota jakobidnu transformace y — y™. Pro A # 0 plati

n 8?/?\_1 n n A-1
J— ;\ _ Hy;\_l _ <H yl> _ -n(/\—1’

kde y je geometricky pramér z y1, ..., y,,. Jakobidn vyjde stejné i pro A = 0 [4].

Déle nalezneme odhady metodou maximdlni vérohodnosti. Méjme hustotu f(y) jako

funkci nezndmych parametr 3, o2, X. Oznacime
1
10,0%,) = ~5 (27 55 3 (0" — @l ) + (A1) In

logaritmem hustoty f(y). Pokud je vyraz

n

S - ) 8)

i=1

minimdlni a hodnoty o2 a \ jsou pevné, funkce (3,02, \) je maximdlni. To znamen4,
Ze regresni koeficienty budeme odhadovat metodou nejmensich ¢tverci. Odhad koefici-
entd B oznatime b Nejdiive viak potfebujeme odhadnout \ [4].

Odhad ) parametru \ ziskdme minimalizaci funkce
RSS.(\) = g**"MRSS,(\),

kde RSS, se vztahuje k modelu M ~ N(X3,,0%I) a 2. Konfiden¢n{ interval pro \
je takovy, kde A splituji

RSS.(\) < RSS.(Neap [x3(1 — ) /n]

40



Podrobné odvozeni je uvedeno v [4].

KdyZ hleddme vhodny tvar zdvislosti, miZeme pouzit i neformalné;j$i postup. Pred-
poklddejme, Ze mame k dispozici jedinou nezdvisle proménnou s kladnymi hodnotami,
k dané zavisle proménné s kladnymi hodnotami [4]. Vybirdme z transformaci typu

-1 -1 -1
oy — Inz, — VT, 2, 2%
) :I;27 €T ) 7\/ﬁ7 ) )

Této radé transformaci se 1ika transformacni Zebiik nebo Zebiik transformaci [2]. SnaZime
se zavislost linearizovat tak, Ze postupujeme po téchto transformacich vzhiiru nebo dola
v jedné nebo druhé proménné. Jakmile se ndm to podaii, snaZime se déle stabilizovat roz-
ptyl soucasnym postupem v obou proménnych. Jaky smér volit pfi vybéru transformace
zachycuje ndsledujici tabulka (Tabulka 2.) [4].

Tabulka 2: Vybér transformace. [vlastni zpracovéni]

Tvar zavislosti Vybér transformace

rostouci, konvexni | postupujeme s x nahoru (k vy$§im mocnindm),

cvv

nebo s y doli (k niz§im mocninam)

cvv

klesajici, konvexni | postupujeme s x doli (k niZ$im mocnindm),

nebo s y doli (k niz§im mocninam)

cvv

rostouci, konkdvni | postupujeme s x dolid (k niZ$§im mocnindm),

nebo s y nahoru (k vy$§im mocnindm)

Vv,

klesajici, konkdvni | postupujeme s x nahoru (k vy$§im mocnindm),

nebo s y nahoru (k vy$§im mocnindm)

Tvar zdvislosti je odhadovan na zédkladé praxe a dat.

1.10 Nelinearni regresni modely

Casto se ndm muZe stit, 7e nejsme schopni popsat vysvétlovanou promé&nnou tak, aby
na parametrech zdvisela linedrné. V takovém pfipadé mluvime o nelinedrnim regresnim
modelu [2].

Dale si predstavime nékolik zndmych nelinedrnich modelt. Tyto modely se vyuZzivaji
pfedevsim pfi analyzovani casovych fad.

1.10.1 Exponencialni regresni funkce

Tento model je velice Casto vyuZivany pro svou jednoduchost [8].

flz;a,B) = ap” (1.47)
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1.10.2 Modifikovany exponencialni trend

flz;0,8,7) = a+ By" (1.48)

Tento model je vyuZivany v situacich, kdy podily sousednich hodnot prvnich diferenci
analyzované fady jsou pfiblizné konstantni [8].
1.10.3 Logisticky trend

Tento trend spadd do skupiny S-kfivek, které jsou symetrické okolo inflexniho bodu [9].

1
flz;a,B,7) = P (1.49)

1.10.4 Gompertzova krivka

Gompertzova kfivka patii mezi S-kfivky, které nejsou symetrické kolem inflexniho bodu

8].
f(zy, B,7) = e (1.50)

1.10.5 Kompartmentovy model

B
a—f

kde z > 0 a «, 3,y jsou neznamé kladné parametry a o # 3 [2].

flzia, 8,7) =7 (7 —e*), (1.51)

1.10.6 Michaelisuv - Mentenuv model

911’

f(;01,05) = Oy + 2 (1.52)
kde x > 0 [2].
Pokud pouZijeme
1 1 6,1
)T e

dostaneme Michaelisiv - Mententv model v linearizovaném tvaru [2].

Mnozstvi nelinedrnich regresni funkci miiZzeme vhodnou transformaci prevést na funkci
linearni v parametrech. Takové modely nazyvame linearizovatelné [4]. Mezi linearizova-
telné funkce mizeme zatadit napiiklad exponencidlni regresni funkci. Tento trend mu-

Zeme linearizovat pomoci logaritmii pfevracenych hodnot [8].
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2 POPIS PROBLEMU

Tato C4st se zabyva popisem problému, ktery budeme zkoumat ddle pomoci regresni ana-
lyzy.

Teoretické poznatky budeme aplikovat na problém vlivu a optimalizace parametra
obrabéni na Sitku fezné spary z titanové slitiny Ti-6Al-4V. Abychom ziskali predstavu
o tomto problému, rozebereme si materidl a metody obrabéni, které tento problém zkouma.
PopiSeme si titan, jeho vlastnosti a slitiny titanu. Déle se zaméfime na ndmi zkoumanou
slitinu titanu Ti-6Al-4V. Rozebereme strucné elektroerozivni metody obrdbéni a zamé-

fime se na technologii WEDM.

2.1 Titan

Titan je vyuZivan od roku 1948, ale objeven byl jiZ koncem 18. stoleti. Tento lehky kov se
vyskytuje ve dvou krystalovych modifikacich, tzv. hexagondlni a-faze a kubicka g-faze
[10].

Obrazek 1: Titan.[11]

Titan a jeho slitiny vyuZivame pfedevSim proto, Ze maji nejveétsi mérnou pevnost ze
vSech kovovych materidli. Dal§i vyhodnou vlastnosti titanovych slitin je korozni odol-
nost. Mezi dalsi specifické vlastnosti titanovych slitin patfi biokompatibilita a odolnost
vici plisobeni zvysenych teplot [12]. Z téchto divodi se tyto materidly vyuZivaji Casto
v letectvi a kosmickém primyslu. Titanové slitiny nahradili slitiny hliniku u nadzvuko-
vych letounti [13]. Diky chemické odolnosti se titan vyuZivd i ve zdravotnictvi a chemic-
kém primyslu [10].

Velkym nedostatkem titanu je obtiznd a ndkladnd vyroba a zpracovdani. Titan reaguje

s plyny pfi teplotdch nad 600°C, coz znamen4, Ze se znehodnocuje. Proto taveni, odlévani
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i svafovani musi byt provadéno v ochranné argonové atmosfére nebo ve vakuu [10].
V nésledujici tabulce (Tabulka 3.) miizeme vidét prehled zdkladnich fyzikéalnich vlast-

nosti titanu.

Tabulka 3: Zikladni fyzikdlni vlastnosti titanu. [14]

Znacka T1
Atomové cislo 22
Skupina 1V.B
Elektronova konfigurace [Ar]|3d?4s*

Oxidacni cisla ve slouceninach | -3 +4

Elektronegativita 1,54

Relativni atomova hmotnost 47,867
Teplota tani 1668°C
Teplota varu 3287°C
Tepelna vodivost 11,4 W/m.K
Koeficient tepelné roztaznosti | 8,41 pm/m.K
Mérny elektricky odpor 420 n 2.m
Hustota 4500 kg/m?

2.2 Slitiny titanu

Existuje vice nez 100 riznych slitin titanu. Komer¢né se vSak vyuZivd pouze cca 25%
z nich. Celkova produkce je tvofena z cca 25% Cistého titanu a cca z 50% slitiny Ti-6Al-
4V. Podle fazového sloZeni délime titanové slitiny na « slitiny, o + [ slitiny a /3 slitiny
[10].

V prvni skuping, tedy v « slitinich se objevuje predevsim hlinik. Nejcastéjsi sliti-
nou této skupiny je Ti-5Ald-2,5Sn [10]. Tyto slitiny se vyuZivaji napiiklad pro lopatky
leteckych motord nebo na nddrze na tekuty dusik [12].

Do druhé skupiny slitin o + 3 patfi pravé zkoumana slitina Ti-6Al1-4V [10]. Tyto
slitiny se vyuzivaji na soucdsti leteckych motort nebo na sportovni naradi, do tenisovych
raket nebo ramu kol [12].

Slitiny (3 jsou nejdrazsi a maji nejvyssi pevnost ze vSech titanovych slitin. Pfikladem
takové slitiny je Ti-10V-2Fe-3Al [10]. Tyto slitiny miZeme najit v kosmickém pramyslu,
energetice, téZebnim a automobilovém pramyslu. Casto jsou vSak vyuZzivédny i pro orto-

pedické implantaty [12].
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2.2.1 Slitina Ti-6Al1-4V

v

Slitina Ti-6Al-4V se oznacuje také jako Grade 5 nebo Ti 6-4. Jde o nejpouzivanéjsi ti-
tanovou slitinu. Vyuziva se hlavné proto, Ze ma vybornou pevnost, je korozné odoln4,
tvaritelnd, obrobitelnd a svaritelnd. Je mozné ji také tepelné zpracovavat. Je stabilni aZ do
400°C [12].

Tuto slitinu vyvinuli védci v padesatych letech pro vyrobu lopatek plynovych turbin.
Dnes ji najdeme nejcastéji v riznych ¢astech letadel a ve vybaveni sonarti a ponorek. Také
zévodni vozy F1 obsahuji tuto slitinu a to jizZ od osmdesétych let [15].

Podle konkrétni aplikace se pak méni presné obsahy jednotlivych prvkid ve sliting.

V tabulce niZe (Tabulka 4.) jsou vSak uvedeny mezni obsahy prvki [16].

Tabulka 4: Mezni obsahy prvkid ve slouceniné Ti-6Al-4V. [16]

Prvek | Obsah prvku [hm.%]
Hlinik 5,75- 6,75
Vanad 3,5-45
Zelezo max 0,25
Kyslik max 0,20
Dusik max 0,05

Vodik max 0,015
Uhlik max 0,08

S rostoucim obsahem dusiku a kysliku se zvySuje pevnost slitiny, naopak kdyZ snizime
obsah dusiku, kysliku a hliniku, dojde ke zlepSeni taznosti a odolnosti vii¢i korozi pod

napétim [16].

2.3 Elektroerozivni metody obrabéni

Elektroerozivni metody obrdbéni, ve zkratce EDM (Electrical Discharge Machining), jsou
technologie obrdbéni, které vyuzivaji tepelnou energii vodivych materiald, kterd vznika
pti elektrickém vyboji mezi elektrodami. Elektrody jsou na nédstroji a obrdbéném materi-
alu [17].

Tyto metody miizeme podle technologickych moznosti délit na:

e hloubeni nebo tvarové elektroerozivni obrdbéni (EDM Sikning),
e dratové fezani (WEDM - Wire Electrical Discharge Machining),
e brouseni (EDG - Electrical Discharge Grinding) [17].
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2.3.1 Princip elektroerozivniho obrabéni

Obribéni touto metodou probihd mezi dvéma elektrodami. Ty jsou ponofeny do dielek-
trické kapaliny, to je kapalina elektricky nevodivd, a oddéleny od sebe jiskrovou mezerou
(0,01 - 0,5 mm). V misté nejsilnéjsiho elektrického napét ového pole vznikne vyboj mezi
elekrodami. Ty umozZiiuji prechod jiskry mezi ndstrojem a obroubkem. V kandle se tvoii
plasmové pasmo, které prudce ohfivd, tavi a C4asténé i odpafuje materidl na povrchu
obroubku. Tlak kovovych par a prinik dielektrika do uzavieného prostoru vymrsti rozta-

veny kov [18]. Tento proces je zndzornén na obrazku niZe (Obréazek 2.).

O — — 0 GRAPHITE OR
; COPPER ELECTRODE
FLUSHING NOZZILE " (CATHODE)
FILTER
| |

Y
DIELECTRIC f \ WORKFIECE
v FLUID (KEROSENE) TANK {AMODE)

Obrazek 2: Proces EDM.[19]

2.4 Elektrojiskrové rezani dratovou elektrodou

Elektrojiskrové fezdni dratovou elektrodou neboli WEDM (Wire electrical discharge ma-
chining je dnes nejrozsifenéjsi metodou elektroerozivniho obrdbéni. Tato metoda vyu-
Ziva tepelny proces a umoznuje presné obrabéni tvarové slozitych dilct s riznou tvrdosti
a s potfebou ostrych hran [20].

Dréatové elektroda je z tenkého drétu, ktery je odvijen z jedné civky na druhou. Tento
drét prochazi ptes vodici dstroji. Tento dratek neboli nastrojova elektroda je zapojena jako
katoda a obrobek se zapojuje jako anoda. Spojeni je tedy pfima polarita [20].

Mezi néstrojovou elektrodou a obrobkem vznikne pracovni mezera a fez poZadova-
ného tvaru a to vlivem elektroeroze. Dratova elektroda musi byt fadné napnutd a vyrov-
nand, aby byl fez co nejpfesnéjsi. Proto se dritové elektrody pred fezem kalibruji v dia-
mantovych privlacich [20].

Pracovni pohyb miZe vykondvat jak horni, tak dolni fezaci hlava nebo i obrobek.
Tento pohyb je vykondvan podle pfedem naprogramované drahy [20].

Obrobek i dratové elektroda jsou ponofeny v dielektrické kapaliné. Ta plsobi jednak
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jako chlazent, ale také vyplavuje drobné Castice vyerodovaného materidlu z fezu [20].

Pii odpafovani erodovaného materidlu vznikd mezera. Sitka této mezery, presnéji
fezné spary zavisi na druhu dratové elektrody, na druhu dielektrické kapaliny, obrdbéném
materidlu a hlavné na nastaveni parametrd stroje. Sitku fezné spary je potieba sledovat,
protoZe ovlivni kone¢ny rozmér obrabéné soucastky [21].

Cely proces WEDM je zndzornén na obrdzku niZe (Obrazek 3.).

SPARK GAP WIRE
WIRE = " DIAMETER

WIRE PULLEY

DE-IOMISED
WATER

SLOT (KERF)

A
MACHINE BED

Obrazek 3: Proces WEDM.[19]

2.5 Prubéh méreni dat

Data [24] byla ziskdna z hranolu slitiny Ti-6Al-4V o tlouStce 18 mm. Na zdkladé ex-
perimentu bylo vyrobeno 33 vzorki z titanové slitiny. Z téchto vzorki byly vytvofeny
metalografické vybrusy pficnych fezt. Byla zde pouzita metoda WEDM. Na téchto pre-
parétech se poté méftila Sitka mezery fezu neboli width of kerf.

Pomoci programu pro obrazovou analyzu byla kazd4 mezera fezu, tedy Sitka mezery

fezu (width of kerf) mefena na 50-ti mistech.

Obrazek 4: 50 méfen{ Sitky mezery jednoho fezu.[24]
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Stroj, ktery provadél proces WEDM, byl CNC stroj MAKINO EU64.

Obréazek 5: CNC stroj MAKINO EU64.[22]

Za dratovou elektrodu byl zvolen PENTA CUT E. Tento drét je tvofen z 60% z médi
a z40% ze zinku. Drat ma pramér 0,25 mm.

Vzorky byly ponofeny do deionizované vody, ktery slouZila jako dielektrické médium
a také odstranila zbytky v mezefe mezi dratovou elektrodou a obrobkem béhem procesu.

Planovany experiment byl zaloZen na 5-ti parametrech WEDM stroje. Tyto parametry
slouzily jako vstupni faktory. Mezi zkoumané parametry CNC stroje patii gap voltage,
wire speed, pulse on time, pulse off time, discharge current.

Pro jednoduchsi manipulaci byly zvoleny zkratky pro vSechny parametry.

WK oo width of kerf je Sitka mezery fezu
GAV ... gap voltage (V)

PON ............... pulse on time (ys)

POFF ............... pulse off time (14.5)

WS wire speed (m/min)

DC ............... discharge current (A)
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3 ANALYZA DAT A TVORBA MODELU

V této Casti budeme analyzovat data a zabyvat se tvorbou regresnich modeli. Data bu-
deme analyzovat z riznych pohledd. VSechny testy budeme provadét za pomoci softwaru
Minitab.

Cilem je vyzkoumat, zda mezi Sitkou mezery fezu a parametry CNC stroje je néjakd
zévislost a popfipadé jakd. Déle vSak chceme zjistit, zda se fez chova jinak na zac4tku nez

zbylé Casti fezu. Proto vytvoiime n€kolik datovych soubort a budeme je analyzovat.

Prvni podcést této kapitoly bude fesit datovy soubor MEAN DATA, kde pro kazdy
vzorek provedeme zprimérovani hodnot padesati méfeni Sitky mezery kazdého fezu. To
znamend, Ze pro 33 fezl ziskdme 33 Sifek mezer fezt. Tuto ¢ast rozebereme podrobné

a vysvétlime na ni postup tvorby modeld, dalsi ¢asti popiSeme méné detailné.

Druh4 podcast se bude zabyvat datovym souborem TOTAL DATA, kde budeme brét
v potaz kazdé méteni Sitky mezery fezu. Pro kazdy vzorek mame 50 méfeni. Ziskdme tak

soubor o velikosti 33x50 vstupti a vystupd.

Dalsi podc¢ast budeme vénovat pouze prvni Casti méfeni Sifek mezer fezu, tedy zaCatku
fezu. Zvolime vzdy prvnich 15 hodnot. Zndzornéno je to na obrazku niZe (Obrazek 6.).
Takovy vybér provedeme pro kazdy jeden fez. Tak ziskdme datovy soubor FIRST DATA
o velikosti 15x33 fadkai.

Obrazek 6: Rozdéleni méfeni Sifek mezery jednoho fezu.[vlastni zpracovani]

V posledni pod¢asti se zaméfime na druhou ¢ast méfeni Sitek mezer fezi. Zde budeme
brat zbylych 35 hodnot. Tim ziskdme datovy soubor SECOND DATA o velikosti 35x33

radka.
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3.1 Analyza a tvorba modelu pro datovy soubor MEAN DATA

Tento datovy soubor obsahuje 33 polozek. Celkem 33 nastaveni parametra stroje a k nim

Y P4

namétené $iftky mezery fezi. Na grafu niZe jsou vykreslend data (Graf 1.). Tento bodovy

NP4

graf zndzornénuje zavislost §itky mezery fezu na péti parametrech CNC stroje.

Vykresleni vystupu v zavislosti na parametrech stroje
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Graf 1: Zavislost WK na ostatnich parametrech.[vlastni zpracovani]

Vykresleni zavislosti WK na ostatnich parametrech v jednom grafu
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Graf 2: Zavislosti WK a parametrti v jednom grafu.[vlastni zpracovani]
JelikoZ se jednd o vicerozmérnou regresi, neni jednoduché odhadnout tvar zavislosti
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z grafu. Na bodovém grafu vyse mizeme vidét vSechny data v jednom grafu (Graf 2.).

Dalsi graf je krabicovy neboli boxplot graf (Graf 3.). Z grafu lze vidét, Ze pouze vy-
stupni, zdvisle proménnd ma odlehlé hodnoty (outliery). Tento jev se zde objevuje, pro-
toZe jde o planovany experiment a volené parametry jiz byly brany v jakychsi mezich a z

hodnot, které byly urceny jako vhodné a smysluplné.

Krabicovy graf vSech proménnych
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Graf 3: Krabicovy graf vSech proménnych.[vlastni zpracovani]

Pro lepsi viditelnost si vykreslime krabicovy graf pouze pro proménnou WK (Graf 4.).
Proménnd WK je vystupni proménnou, neni planovand a proto miiZe obsahovat i odlehlé

hodnoty.

Krabicovy graf proménné WK
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Graf 4: Krabicovy graf proménné WK.[vlastni zpracovani]
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Provedeme test na odlehlé hodnoty proménné WK. Nulova hypotéza je, Ze vSechny
hodnoty dat jsou v porddku a alternativni, Ze mensi nebo vétsi hodnoty dat jsou odlehlé
hodnoty. Test provddime na hladiné vyznamnosti o = 0, 05 opét pomoci Minitabu, jde o

Grubbstv test pro Outliery.

Tabulka 5: Test odlehlych hodnot proménné WK.[vlastni zpracovani]

Variable N Mean StDev Min Max G P
WK 33 354,61 7,55 339,06 371,97 2,30 0,562

Jak mazZeme vidét (Tabulka 5.), P — hodnota je vyssi néz hladina vyznamnosti a.
Proto miiZzeme prijmout nulovou hypotézu. To znamend, Ze podle tohoto testu proménna
nemd zadné odlehlé hodnoty.

S pomoci softwatu Minitab nyni vytvofime vicerozmérny regresni model. Zvolime
podminku, Ze chceme vSechny parametry stroje do modelu zahrnout, poZzadujeme také
konstantni ¢len. Ddle umoznime, aby se v modelu objevili jakékoliv kombinace kazdych

dvou parametrti (Obrazek 7.).

Terms included in every model: GAV; PON; POFF: WS: DC

Candidate terms: GAV; PON; POFF; WS; DC; GAV*GAV; PON*PON; POFF*POFF;
WS*WS; DC*DC; GAV*PON; GAV*POFF; GAV*WS; GAV*DC; PON*PQFF; PON*WS; PON*DC;
POFF*WS; POFF*DC; WS*DC

Obrazek 7: Proménné a jejich kombinace zahrnuté v modelu.[vlastni zpracovani]

Z povahy problému jsou vSechny vstupni i vystupni proménné spojité a ne diskrétni.
Tuto informaci také v softwaru nastavujeme.

Pro tvorbu modelu volime krokovou metodu regrese. Ta bude tedy zacinat se vSemi
parametry a s konstantou. Postupné provede v kazdém kroku zestupny vybér a poté vze-
stupny. Priddvat i odebirat z modelu proménné budeme pfi o = 0, 1.

Krokova regrese probéhla v sedmi krocich. Jak je vidét z nize uvedeného (Tabulka
6.), vysledny model ma nejvyssi koeficient determinace R*. Mallowsovo C, md nejblize
poctu regresord a konstanté, je jich 12 a C, je velmi blizko této hodnoté. V takovém
pripadé podmodel iplného modelu je platny.

Pridanim kazdé z proménnych, které software do modelu pfidal se vZdy adjungovany

koeficient determinace zvysil. Dand proménna tedy model zlepSila.
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Tabulka 6: Postupné kroky tvorby modelu.[vlastni zpracovéni]

Stepwise Selection of Terms

-——Step 1-—- —-—-Step 2—— —-——=Step 3-—- -——Step 4-——-
Coef p Coef P Coef p Coef P
Constant 291,17 352,8 425,1 521,5
GAV 0,0430 0,651 00,0430 0,611 0,0430 0,578 0,0430 0,534
PON 2,773 0,000 -4,87 0,082 -4,87 0,058 -4,87 0,036
POFF - 0,153 - 0,109 - 0,081 - 0,054
0,1384 0,1384 0,1384 0,1384
WS 0,314 0,509 0,314 0,458 -5,71 0,028 -5,71 0,016
DC 1,331 0,000 -0,707 0,340 -3,12 0,014 -9,64 0,001
PON*DC 0,2547 0,008 0,2547 0,004 00,2547 0,002
W5*DC 0,2007 0,020 0,2007 0,011
DC*DC 0,1088 0,013
POFF*DC
GAV*DC
GAV*POFF
5 33,9895 3,5404 3,2337 2,8934
2 4 1 5
E-sq 76,46% 82,15% 85, 68% 88,99%
E-sg(adj) 72,10% 78,03% 81,67% 85,32%
E-sq (pred) 57,59% 64,95% 69,84% 74,33%
Mallows’ Cp 59,80 42,27 32,15 22,78
————— Step 5-~--- -—-——-Step &6-——-—- —-————-5Step T-————
Coef P Coef P Coef P
Constant 555,0 602,1 571,5
GRV 0,0430 0,509 -0,743 0,067 -0,233 0,562
PON -4,87 0,027 -4,87 0,019 -4,87 0,013
POFF -0,975 0,027 -0,975 0,019 -0,210 0,680
W5 -5,71 0,011 -5,71 0,007 -5,71 0,004
DC -10,76 0,000 -12,33 0,000 -12,33 0,000
PON*DC 0,2547 0,001 0,2547 0,001 0,2547 0,000
WS*DC 0,2007 0,007 0,2007 0,005 0,2007 0,003
DC*DC 0,1088 0,009 0,1088 0,006 0,1088 0,003
POFF*DC 0,0279 0,052 0,0279 0,039 0,0279 0,027
GAV*DC 0,0262 0,051 0,0262 0,037
GRAV*POFF -0,01275 0,042
S 2,71704 2,54358 2,35357
R-sq 90,70% 92,20% 93,63%
E-sqg(adj) 87,06% 88, 66% 90,29%
R-sq (pred) 76,55% 79,87% 86,15%
Mallows’ Cp 18,92 15,76 12,87
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Pfi testu vyznamnosti modelu P — hodnota vychazi mensi nez 0,001 a aby vztah
existoval, je potfeba, aby tato hodnota byla niZsi nez je zvolend «, takze v tomto pripadé
vztah existuje a je vyznamny.

Spolu s vicerozmérnou regresni analyzou provadime v softwaru také analyzu rozptylu
(Tabulka 7.).

Tabulka 7: Analyza rozptylu.[vlastni zpracovani]

Source DF Adj 55 Adj M5 F-Value P-Value

Regression 11 1708,99 155,363 28,05 0,000
GAV 1 1,64 1,642 0,30 0,592
PON 1 41,14 41,143 7,43 0,013
POFF 1 0,97 0,972 0,18 0,680
WS 1 56,53 56,528 10,20 0,004
DC 1 157,34 157,343 28,40 0,000
DC*DC 1 60,49 60,493 10,92 0,003
GAV*POFF 1 26,01 26,010 4,70 0,042
GAV*DC 1 27,46 27,458 4,96 0,037
PON*DC 1 103,84 103,836 18,75 0,000
POFF*DC 1 31,14 31,136 5,62 0,027
WS*DC 1 64,48 64,481 11,64 0,003

Error 21 116,33 5,539
Lack-of-Fit | 15 102,94 6,863 3,08 0,086
Pure Error 6 13,39 2,231

Total 32 1825,31

AZ na dvé P — hodnoty jsou vSechny niZsi neZ je zvolend a.. To znamen4, Ze mezi
témito proménnymi a zdvisle proménnou Sitkou mezery fezu existuje vyznamny vztah.
Jelikoz v§ak mdme podminku zahrnout vSechny parametry, musime akceptovat i dva pa-
rametry s vy$s$i P — hodnotou.

Nyni si ukdZeme jakési shrnuti modelu (Tabulka 8.).

Tabulka 8: Hodnoty shrnujici vhodnost modelu.[vlastni zpracovéni]

S E-sq R-sg(adj) R-sg(pred)

2,35357 93, 63% 90,29% 86,15%

S nam fik4, Ze smérodatnd odchylka dat oproti modelu je pfiblizné 2,35. Tuto hod-
notu bychom mohli pouZit pfi porovndvani modeld. Model s niZ$i hodnotou bude 1épe

vystihovat problém, bude presnéjsi.
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Hodnota R? uddvé kolik procent problému je vysvétlovano timto modelem. Tedy

93,63% dat je popsano timto modelem. Toto ¢islo je velmi dobré.

0% 100%
Low T I High
R-sq = 93.63%

Obréazek 8: Koeficient determinace modelu.[vlastni zpracovéni]

R?(adj) vyuzivdme pii porovndvani modeld s riznym po&tem proménnych.

Hodnota R?(pred) iika, jak dobi'e bude model predikovat $itky mezery fezl pro nova

pozorovéni. Model vykazuje tuto hodnotu ve vysi 86,15%, coz je vyborné.

Nyni si rozebereme tabulku (Tabulka 9.) s koeficienty regresniho modelu pro vSechny

zahrnuté proménné. Tyto koeficienty jsou uvedeny v prvnim sloupci (Tabulka 9.).

Hodnota SE Coef z tabulky (Tabulka 9.) udava presnost odhadu koeficientt. Jedna

Vv,

se o standardni chybu, ¢im mensi je, tim piesnéjsi je odhad.

Dalsi vyuzivanou hodnotou je P—hodnota (Tabulka 9.). Tu potfebujeme pfi testovani,
zda je dany koeficient modelu vyznamné riizny od 0, jde o test statistické vyznamnosti
regresniho koeficientu. Opét aZ na dva parametry je to v pofadku a jelikoZ tyto parametry

GAV a POFF musi byt v modelu zahrnuty, tento nedostatek nebudeme fesit.

Tabulka 9: Koeficienty regresniho modelu.[vlastni zpracovéni]

Term Coef 5SE Coef T-Value P-Value VIF
Constant 571,5 48,9 11,69 0,000

GAV -0,233 0,428 -0,54 0,592 59,50
PON -4,87 1,79 -2,73 0,013 41,50
EQFF -0,210 0,502 -0,42 0,680 82,00
Ws -5,71 1,79 -3,19 0,004 41,50
DC -12,33 2,31 -5,33 0,000 434,80
DC*DC 0,1088 0,0329 3,30 0,003 317,80
GAV*POFF -0,01275 0,00588 -2,17 0,042 59,50
GAV*DC 0,0262 0,0118 2,23 0,037 82,00
PON*DC 0,25b47 0,0588 4,33 0,000 59,50
EQOFF*DC 0,0279 0,0118 2,37 0,027 59,50
WS*DC 0,2007 0,0588 3,41 0,003 82,00
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Nyni miZeme zapsat vysledny model, ktery jsme ziskali vicerozmérnou regresi (Ob-
razek 9.).

WK = 571,5 - 0,233 GAV - 4,87 PON - 0,210 POFF - 5,71 WS
- 12,33 DC + 0,1088 DC*DC - 0,01275 GAV*POFF
+ 0,0262 GAV*DC + 0,2547 PON*DC + 0,0279 POFF*DC
+ 0,2007 WS*DC

Obrazek 9: Vysledna rovnice popisujici model.[vlastni zpracovéni]

Pro model jsme vypocitali Durbin-Watsonovu statistiku. Ta vysla 1,49071, cozZ je hod-

nota vysokd a blizkd dvéma, proto nés netrapi autokorelace.

DalSim predpokladem, ktery po modelu poZadujeme je normalita rezidui (Graf 5.).
Pomoci Shapiro-Wilkova testu jsem ziskali P — hodnotu vyssi neZ o. Hypotézu o normal-
nim rozdéleni tedy nezamitdme. Rezidua modelu maji tedy pfiblizné¢ normalni rozdéleni.

Grafické znidzornéni tohoto rozdé€leni je na nasledujicim grafu (Graf 5.).

Graf rozdéleni rezidui
Normalni rozdéleni

99
Mean  -7,92363E-14

StDev 1.907
a5 N 33
RJ 0,970
1) P-Value 0,076
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Graf 5: Test rozdéleni rezidui pro nd§ model.[vlastni zpracovani]

NP

Nasledujici graf zobrazuje rezidua v zavislosti na ziskanych hodnotich §itky mezery
fezu (Graf 6.).
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Rezidua a ziskané hodnoty
(response is WK)
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Graf 6: Rezidua v zdvislosti na ziskanych hodnotach.[vlastni zpracovéni]

V grafu (Graf 6.) byl zaznacCen Cervené jeden bod, ktery ma velké reziduum. Dané
pozorovani zjistime i pomoci softwaru. PrestoZe jsme na zaCatku provadéli test na nale-
zeni odlehlych hodnot, nasli jsme ted’ néjaké (Tabulka 10.). Proto pozorovani s vysokymi

hodnotami rezidui provéfime znovu a jinak.

Tabulka 10: Odlehla pozorovéni.[vlastni zpracovani]

Cbs WE Fit Resid Std Resid
2 348,48 354,51 -6,03 -2,74

Provedeme odstranéni tohoto pozorovani a vypocitdme regresni model znovu. Pokud
v modelu dojde ke zlepSeni, pozorovani do modelu jiZ nevratime. V nasem modelu doslo
ke zlepSeni vSech parametrd, ale objevilo se dalsi pozorovani s velkym reziduem. Pro-
ces odstranéni byl proveden jesté jednou, odstranény byly tedy celkem 3 pozorovani s
velkymi rezidui.

Vysledny model mé nejlepsi hodnoty a neobsahuje Zadnéd odlehld pozorovéni. Vy-

sledny model vznikal v téchto krocich (Tabulka 11., 12.).
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Tabulka 11: Kroky tvorby modelu - 1.¢ast.[vlastni zpracovani]

————— step -—————--—--5tep 2-—————-—-—-——-Step 3-————————-Step 4——
Coef P Coef P Coef P Coef P
Constant 292,5 353,86 425,9 507,6
GAV 0,0662 0,481 0,0662 0,411 0,0662 0,35 0,058 0,369
PON 2,773 0 -4,87 0,06l -4,87 0,035 -4,87 0,022
POFF -0,1845 0,057 -0,1845 0,029 -0,1845 0,014 -0,1764 0,011
WS 0,314 0,49 0,314 0,421 -5,71 0,015 -5,71 0,009
DC 1,331 0 -0,707 0,302 -3,12 0,007 -8,65 0,002
PON*DC 0,2547 0,005 0,2547 0,002 0,2547 0,001
WS*DC 0,2008 0,01 0,2007 0,006
DC*DC 0,0922 0,027
POFF*DC
GAV*DC
GAV*POFF
WS*WS
PON*PON
GAV*WS
5 3,80771 3,25798 2,85761 2,59718
R-sq 80, 35% 86,21% 89,86% 92,00%
R-sqg(adj) 76,26% 82,02% 86,63% 88,95%
R-3q (pred) 6l,37% 69,50% 75,12% 17,41%
Mallows’ Cp 186,49 127,47 91,58 71,24
————— step 5-~-~—-—~- --——-5tep 6-—~—--———-5tep 7--—-———-—-5tep §-———--
Coef P Coef P Coef P Coef P
Constant 541,1 588,2 557, 6 537,6
GAV 0,058 0,322 -0,7248 0,034 -0,218 0,509 -0,216 0,466
PON -4,87 0,013 -4,87 0,006 -4,87 0,002 -4,87 0,001
POFF -1,013 0,01 -1,013 0,005 -0,248 0,522 -0,25 0,471
WS -5,71 0,005 -5,71 0,002 -5,71 0,001 6,41 0,241
DC -9,76 0 -11,33 0 -11,33 0 -14,83 0
PON*DC 0,2547 0 0,2547 0 0,2547 0 0,2547 0
WS*DC 0,2007 0,003 0,2007 0,001 0,2007 0 0,2007 0
DC*DC 0,0922 0,0le 0,0922 0,008 0,0922 0,003 0,1504 0
POFF*DC 0,0279 0,028 0,0279 0,015 0,0279 0,006 0,0279 0,003
GAV*DC 0,0262 0,021 10,0262 0,009 0,0262 0,004
GRAV*POFF -0,0128 0,01 -0,0128 0,005
WS*WS -0,505 0,031
PON*PON
GAV*WS
5 2,3507 2,09081 1,78027 1,5905
R-3q 93,76% 95,31% 9¢,78% 97,57%
R-sq(adj) 90,95% 92,84% 94,81% 95,86%
R-sq (pred) 79,80% 83,46% 90, 42% 90,15%
Mallows’ Cp 54,95 40,81 27,53 21,27
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Tabulka 12: Kroky tvorby modelu - 2.¢ast.[vlastni zpracovani]

—————— Step 9————--———-5Step 10-——--
Coef P Coef P

Constant 506,4 477, 8
GAV -0,217 0,391 0,26 0,346
PON -13, 64 0,001 -13,64 0
POFF -0,249 0,402 -0,249 0,32
WS 11,92 0,028 14,31 0,004
DC -12,62 0 -12,62 0
PON*DC 0,2547 0 0,2547 0
WS*DC 0,2007 0 0,2007 0
DC*DC 0,1137 0,003 0,1137 0,001
POFF*DC 0,0279 0,001 o0,0279 0
GRV*DC 0,0262 0,001 0,0262 0
GAV*POFF -0,0128 0,002 -0,0128 0
WS*WS -0,735 0,002 -0,735 0,001
PON*PON 0,548 0,015 0,548 0,005
GAV*WS -0,0398 0,013
S 1,3549 1,13312
R-3qgq 98, 34% 98, 91%
R-3q(adj) 96, 99% 97,90%
R-sq(pred) 91,71% 95, 70%
Mallows’ Cp 15,26 11,32

Tento model vznikal tedy 10 krokti. V modelu se opravdu vSechny hodnoty zlepsily. I
hodnoty koeficienti determinace stouply. Tento model vysvétluje nds problém dokonce z
98,91% (Tabulka 13.).

Tabulka 13: Hodnoty shrnujici vhodnost modelu.[vlastni zpracovéni]

S R-sqg R-sg(adj) R-sg(pred)

1,13312 98,91% 97,90% 95,70%
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Dadle si opét uvedeme analyzu rozptylu pro nové vznikly model (Tabulka 14.). Az
na dvé P — hodnoty jsou vSechny nizsi nez je zvolend «. Mezi t€émito proménnymi a
zavisle proménnou existuje vyznamny vztah. Nasi podminkou je vSak zahrnout vSech 5

Vv s

parametrd stroje, musime akceptovat i parametry GAV a POFF s vyssi P — hodnotou.

Tabulka 14: Analyza rozptylu.[vlastni zpracovéni]

Source DF Adj S5 Adj M5 F-Value P-Value
4 1751,58 125,113 97,44 0,000
1 1,21 1,214 0,95 0,346
1 29,92 29,923 23,31 0,000
1 1,36 1,361 1,06 0,320
1 14,80 14,803 11,53 0,004
1 69,53 69,534 54,16 0,000
1 13,63 13,633 10,62 0,005
WS*WS 1 24,50 24,496 19,08 0,001
1
1
1
1
1
1
1

Regression 1
GAV
PON
POFF
WS
DC
PON*PON

DC*DC 22,92 22,917 17,85 0,001
GRAV*POFF 26,01 26,010 20,26 0,000
GAV*WS 10,11 10,112 7,88 0,013
GAV*DC 27,46 27,458 21,38 0,000
PON*DC 103,84 103,836 80,87 0,000
POFF*DC 31,14 31,136 24,25 0,000
WS*DC 64,48 64,4381 50,22 0,000
Error 15 19,26 1,284
Lack-of-Fit 10 11,59 1,159 0,76 0,670
FPure Error 5 7,67 1,533
Total 29 1770,84

Koeficienty tohoto modelu jsme také prepocitali. AZ na dva koeficienty jsou vSechny
statisticky vyznamné. U GAV a POFF jsou P — hodnoty jsou vyssi nezZ zvolend « a proto
nezamitime hypotézu, Ze jsou tyto koeficienty nulové. Tyto koeficienty vSak z modelu

nemuzeme vynechat (Tabulka 15.).
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Tabulka 15: Koeficienty modelu.[vlastni zpracovéni]

Term Coef SE Coef T-Value P-Value VIF
Constant 477,8 28,5 16,74 0,000

GAV 0,260 0,267 0,97 0,346 54,32
PON -13,64 2,82 -4,83 0,000 447,48
EOFF -0,249 0,242 -1,03 0,320 77,35
WS 14,31 4,21 3,40 0,004 995, 45
DC -12,62 1,72 -7,36 0,000 1031,45
EON*EPON 0,548 0,168 3,26 0,005 408,51
WS*WS -0,735 0,168 -4,37 0,001 915,99
DC*DC 0,1137 0,0269 4,22 0,001 915,99
GRV*POFF -0,01275 0,00283 -4,50 0,000 56,24
GAV*WS -0,0398 0,0142 -2,81 0,013 79,67
GRV*DC 0,02620 0,00567 4,62 0,000 79,67
PON*DC 0,2547 0,0283 8,99 0,000 59,50
POFF*DC 0,02750 0,00567 4,92 0,000 57,17
WS*DC 0,2007 0,0283 7,09 0,000 82,00

Vysledny model ma tvar (Obréazek 10.):

WK = 477,8 + 0,260 GAV - 13,64 PON - 0,249 POFF

+ 14,31 WS - 12,62 DC + 0,548 PON*PON
0,735 WS*WS + 0,1137 DC*DC

0,01275 GAV*POFF - 0,0398 GAV*WS
0,02620 GAV*DC + 00,2547 PON*DC
0,02790 POFF*DC + 0,2007 WS*DC

+ +

Obrézek 10: Vysledny vztah popisujici model - MEAN.[vlastni zpracovéni]

Durbin-Watsonova statistika v tomto modelu vysla 1,87592, coz je opét blizké dvéma

a tim padem nen{ problém s autokorelaci.

Normalitu opét otestujeme Shapiro-Wilkovym testem (Graf 7.). Opét je P — hodnota

vyS$§i nez zvolend hladina vyznamnosti a nezamitame tedy hypotézu, Ze rezidua maji nor-

malni rozdéleni.
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Graf rozdéleni rezidui
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Graf 7: Test rozdéleni rezidui pro nd$ model.[vlastni zpracovani]

Nyni vykreslime zavislost rezidui na vystupnich hodnotédch (Graf 8.).
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Graf 8: Rezidua v zdvislosti na ziskanych hodnotach.[vlastni zpracovéni]

Tento model spliiuje vSechny predpoklady a nejlépe vystihuje vztah mezery §itky fezu

na nastaveni CNC stroje.
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3.2 Analyza a tvorba modelu pro datovy soubor TOTAL DATA

Tento datovy soubor obsahuje 1650 poloZek, nastaveni parametrt stroje a pro né Sitku
mezery fezu. Na grafu niZe jsou data v bodovém grafu, ktery zndzornénuje zavislost Sirky

mezery fezu na naSich péti parametrech CNC stroje (Graf 9.).

Vykresleni vystupu v zavislosti na parametrech stroje

6 8 10 10 12 14
500 ; ; . ‘ ;
: : H H H
380 . H
370 | 3 . .
.
.
360
x
=
350 -
340 - H
3 H
330 ] ] L
. . HEH
.e . ..
320
50 60 70 30 40 50 25 30 35
GAV PON POFF WS DC

Graf 9: Zavislost WK na ostatnich parametrech.[vlastni zpracovani]

Vykreslime jesté jeden bodovy graf, kde budou veskera data v jednom grafu (Graf 10.).

Vykresleni zavislosti WK na ostatnich parametrech v jednom grafu
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Graf 10: Zavislosti WK a parametri v jednom grafu.[vlastni zpracovani]

Nasledujicim grafem je krabicovy graf pouze pro proménnou WK (Graf 11.). Jak
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jsme jiz uvadéli v predchozi ¢asti, nastaveni CNC stroje, tedy naSich 5 parametri nebude
vykazovat zndmky odlehlych hodnot, jelikoZ se jednd o pldnovany experiment, proto se

podivdme pouze na proménnou WK.

Krabicovy graf proménné WK
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Graf 11: Krabicovy graf proménné WK.[vlastni zpracovani]

Provedeme test na odlehlé hodnoty proménné WK. Nulova hypotéza je, Ze vSechny

hodnoty dat jsou v porddku a alternativni, Ze mensi nebo vétsi hodnoty dat jsou odlehlé

hodnoty.
Tabulka 16: Test odlehlych hodnot proménné WK.[vlastni zpracovani]
Variable N Mean StDev Min Max G P
WK le50 354,49 8,79 324,12 383,%0 3,45 0,854

Miizeme pfijmout nulovou hypotézu. To znamend, Ze podle tohoto testu proménna

s v 2

nemd zadné odlehlé hodnoty na hladiné vyznamnosti a=0,05 (Tabulka 16.).

S pomoci Minitabu vytvofime vicerozmérny regresni model obdobnym zplsobem
jako v predchozi ¢asti. VyuZijeme opét krokovou regresi s hladinou vyznamnosti o = 0, 1.
Krokovd regrese probéhla v 11 krocich a ziskali jsme diky ni rovnici pro vysledny model

(Obrazek 11.).
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WK = 523,6 + 0,243 GAV - 17,30 PON + 1,481 POFF + 8,80 WS - 14,84 DC
+ 0,777 PON*PON - 0,02115 POFF*POFF - 0,505 WS*WS + 0,1505 DC*DC
- 0,01275 GAV*POFF - 0,03970 GAV*WS + 0,02620 GAV*DC
+ 0,2547 PON*DC + 0,02791 POFF*DC + 00,2008 WS*DC

Obréazek 11: Vysledny vztah popisujici model - TOTAL.[vlastni zpracovéni]

Vsechny koeficienty zahrnuté v modelu jsou statisticky vyznamné na hladiné vyznam-

nosti o aZ na koeficient u proménné GAYV, tu v§ak v modelu vyZadujeme (Tabulka 17.).

Tabulka 17: Koeficienty modelu.[vlastni zpracovéni]

Term Coef SE Coef T-Value P-Value VIF
Constant 523,6 17,7 29,57 0,000

GV 0,243 0,163 1,49 0,136 100,00
PON -17,30 1,79 -9,65 0,000 484,28
POFF 1,481 0,373 3,97 0,000 524,78
WS 8,80 2,68 3,29 0,001 1078,24
DC -14,84 1,09 -13,64 0,000 1114,24
PON*PON 0,777 0,107 7,25 0,000 445,92
POFF*PQFF -0,02115 0,00429 -4,93 0,000 445,92
WS*WS -0,505 0,107 -4,71 0,000 999,39
DC*DC 0,1505 0,0171 8,78 0,000 999,39
GV*POFF -0,01275 0,00173 =-7,37 0,000 59,50
GV*WS -0,03970 0,00864 -4,59 0,000 82,00
GV*DC 0,02620 0,00346 7,58 0,000 82,00
PON*DC 0,2547 0,0173 14,73 0,000 59,50
POFF*DC 0,02791 0,00346 8,07 0,000 59,50
WS*DC 0,2008 0,0173 11,62 0,000 82,00

Model vystihuje nas problém z 69,36% (Tabulka 18.).

Tabulka 18: Hodnoty shrnujici vhodnost modelu.[vlastni zpracovani]

S R-sqg R-3g(adj) R-sg(pred)

4,89010 69,36% 69,08% 68,78%

Pfi tvorbé modelu bylo odhaleno 88 odlehlych pozorovani. Postupné byla kazda od-
lehla hodnota odstranéna a model prepocitin. Odstranéni vSak u zadného pozorovani ne-

zlepsilo hodnoty modelu vyznamné.
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3.3 Analyza a tvorba modelu pro datovy soubor FIRST PART DATA

Tento datovy soubor obsahuje 495 polozZzek. Tento datovy soubor v§ak zkoumd, jak se
chova fez na zacatku. Proto jsme z celkového datového souboru vzali pouze pocatecni
méteni. Na grafu niZe jsou vykreslend data (Graf 12.). Tento bodovy graf zndzornénuje

zavislost §ifky mezery fezu na naSich péti parametrech CNC stroje.

Vykresleni vystupu v zavislosti na parametrech stroje
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Graf 12: Z4vislost WK na ostatnich parametrech.[vlastni zpracovéni]

Na bodovém grafu nize miZeme vidét vSechny data v jednom grafu (Graf 13.).

Vykresleni zavislosti WK na ostatnich parametrech v jednom grafu
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Graf 13: Zavislosti WK a parametrti v jednom grafu.[vlastni zpracovéni]

Dalsi graf (Graf 14.) je krabicovy graf pro proménnou WK a mizZzeme z néj vidét, ze
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vystupni, zavisle proménnd ma odlehlé hodnoty (outliery).

Krabicovy graf proménné WK
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Graf 14: Krabicovy graf proménné WK.[vlastni zpracovéni]

Pro jistotu provedeme test na odlehlé hodnoty proménné WK. Nulova hypotéza je, Ze
vSechny hodnoty dat jsou v pofddku a alternativni, Ze mens$i nebo vétsi hodnoty dat jsou
odlehlé hodnoty.

Tabulka 19: Test odlehlych hodnot proménné WK.[vlastni zpracovani]

Variable N Mean StDev Min Max G P
WK 495 354,23 9,02 324,12 379,91 3,34 0,393

P-hodnota je vyssi néz hladina vyznamnosti «. Proto mtizeme pfijmout nulovou hy-
potézu a tedy podle tohoto testu proménnd nemd Zadné odlehlé hodnoty.

S pomoci Minitabu vytvofime vicerozmérny regresni model obdobnym zptisobem,
jakym jsme vytvafeli pfedchozi modely. Postup tvorby modelu nebudeme vysvétlovat de-
tailn€ jako tomu bylo pfi prvnim datovém souboru MEAN DATA. Po 11 krocich krokové

regrese jsme ziskali ndsledujici model (Obréazek 12.).

WK = 471,0 + 0,510 GAV - 17,44 PON + 3,417 POFF + 0,75 WS
10,94 DC + 0,935 PON*PON - 0,03829 POFF*POFF

+ 0,0774 DC*DC - 0,01616 GAV*POFF - 00,0942 GAV*WS
+ 0,04372 GAV*DC + 0,1854 PON*DC - 0,0325 POFF*WS
+ 0,02773 POFF*DC + 0,1981 WS*DC

Obréazek 12: Vysledny vztah popisujici model- FIRST.[vlastni zpracovéni]
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Koeficienty modelu tedy jsou (Tabulka 20.):

Tabulka 20: Koeficienty modelu.[vlastni zpracovéni]

Term Coef S5SE Coef T-Value P-Value VIF
Constant 471,0 31,0 15,22 0,000

GAV 0,510 0,298 1,71 0,088 100,00
PON -17,44 3,14 -5,55 0,000 444,19
POFF 3,417 0,683 5,00 0,000 525,19
WS 0,75 1,49 0,50 0,617 100,00
DC -10,954 1,91 -5,74 0,000 1024,05
PON*PON 0,935 0,187 5,00 0,000 405,55
POFF*POFF -0,03829 0,00747 -5,12 0,000 405,55
DC*DC 0,0774 0,0299 2,59 0,010 908,91
GAV*POFF -0,01lele 0,0031e -5,11 0,000 59,50
GAV*WS -0,0942 0,0158 -5,96 0,000 82,00
GAV*DC 0,04372 0,00632 6,92 0,000 82,00
PON*DC 0,1854 0,031e 5,87 0,000 59,50
POFF*WS -0,0325 0,0158 -2,06 0,040 59,50
POFF*DC 0,02773 0,00632 4,39 0,000 59,50
WS*DC 0,1981 0,031e 6,27 0,000 82,00

Vsechny tyto koeficienty jsou statisticky vyznamné aZ na koeficient u proménné WS.

Vv s

Jeho P — hodnota je vyssi neZz zvolend hladina «.. Parametr WS je v modelu vyZadovan

a proto tento nedostatek zanedbame.

Jak miZeme vidét nize (Tabulka 21.), model vysvétluje nas problém ze 71,45%.

Tabulka 21: Hodnoty shrnujici vhodnost modelu.[vlastni zpracovéni]

S F-sqg R-sg(adj) R-sg(pred)
4,89551 71,45% 70,56% 69,51%

Pfi tvorbé modelu bylo vS§ak odhaleno 27 pozorovani, které vykazuji zndmky velkych
rezidui. Kazd4 z téchto hodnot byla postupné odstranéna z dat a bylo zjist' ovédno, zda to
zlepsi vlastnosti modelu. Kazdou z 27 hodnot jsme otestovali a pii odstranéni Zadné z nich
nedoslo k vyraznému zlepSeni. Pfi odstranéni dokonce vSech 27 pozorovani se model také

vyrazné nevylepsi. Proto tato pozorovani v modelu zanechdme i pres velka rezidua.
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3.4 Analyza a tvorba modelu pro datovy soubor SECOND PART
DATA

Tento datovy soubor obsahuje 1155 poloZek. Jde o zkoumani konce fezu. Na grafu niZe
(Graf 15.) jsou data v bodovém grafu, ktery zndzornénuje zavislost $itky mezery fezu na

naSich péti parametrech CNC stroje.

Vykresleni vystupu v zavislosti na parametrech stroje
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Graf 15: Zavislost WK na ostatnich parametrech.[vlastni zpracovéni]

Vykreslime opét bodovy graf (Graf 16.), kde budou vSechny data v jednom grafu.

Vykresleni zavislosti WK na ostatnich parametrech v jednom grafu
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Graf 16: Zavislosti WK a parametri v jednom grafu.[vlastni zpracovani]
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Vykreslime krabicovy graf (Graf 17.) pouze pro proménnou WK, opét vidime, Ze mo-

hou existovat néjaka odlehld pozorovani.

Krabicovy graf proménné WK
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Graf 17: Krabicovy graf proménné WK.[vlastni zpracovéni]

Pro jistotu provedeme test na odlehlé hodnoty proménné WK. Nulov4 hypotéza je, Ze
vSechny hodnoty dat jsou v pofddku a alternativni, Ze mensi nebo vétsi hodnoty dat jsou
odlehlé hodnoty.

Tabulka 22: Test odlehlych hodnot proménné WK.[vlastni zpracovani]

Variakle N Mean StDev Min Max G P
WK 1155 354,60 8,70 333,01 383,90 3,37 0,849

Jak mizZeme vidét z tabulky (Tabulka 22.), P — hodnota je vy$$i néz hladina vyznam-
nosti «, takze miZeme prijmout nulovou hypotézu. Podle tohoto testu proménnd nema

7adné odlehlé hodnoty na hladiné vyznamnosti o = 0, 05.

Opét vytvofime vicerozmérny regresni model s vyuZitim Minitabu. Vysledny model
(Obrézek 13.) byl nalezen po 10 krocich.

WK = 556,1 - 0,067 GAV - 16,86 PON + 0,894 POFF + 9,93 WS
- 16,28 DC + 0,686 PON*PON- 0,01475 POFF*POFF - 0,643 WS*WS
+ 0,1781 DC*DC - 0,01129 GAV*POFF + 0,01870 GAV*DC
+ 0,2844 PON*DC + 0,02799 POFF*DC + 0,2020 WS*DC

Obrézek 13: Vysledny vztah popisujici model - SECOND.[vlastni zpracovani]
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Tento model vystihuje nas problém ze 70,78% (Tabulka 23.).

Tabulka 23: Hodnoty shrnujici vhodnost modelu.[vlastni zpracovani]

5 R-sq BR-sg(adj) R-sg(pred)
4,72976 70,78% 70,42% 70,06%

Koeficienty tohoto modelu jsou (Tabulka 24.):

Tabulka 24: Koeficienty modelu.[vlastni zpracovéni]

Term Coef B35E Coef T-Value P-Value VIF
Constant 556,1 19,2 29,02 0,000

GAV -0,0867 0,145 -0,46 0,643 59,50
PON -16, 86 2,07 -8,13 0,000 484,28
POFF 0,894 0,432 2,07 0,039 524,78
WS 9,93 3,04 3,27 0,001 1037,74
DC -16,28 1,26 -12,94 0,000 1114,24
PON*PON 0,686 0,124 5,53 0,000 445,92
POFF*POFF -0,01475 0,00496 -2,98 0,003 445,92
WS*WS -0,643 0,124 -5,19 0,000 999,39
DC*DC 0,1781 0,0198 8,98 0,000 999,39
GAV*POFF -0,0112% 0,00200 -5,65 0,000 59,50
GAV*DC 0,01870 0,00400 4,68 0,000 82,00
PON*DC 0,2844 0,0200 14,23 0,000 59,50
POFF*DC 0,027%9% 0,00400 7,00 0,000 59,50
WS*DC 0,2020 0,0200 10,11 0,000 82,00

Vsechny tyto koeficienty jsou statisticky vyznamné, kromé koeficientu u proménné
GAV, ten vSak v modelu pozadujeme. Ostatni P — hodnoty jsou niZsi nez je zvolena
hladina vyznamnosti a.

Pfi tvorbé modelu bylo odhaleno 57 pozorovani s vysokou hodnotou rezidua. Kazdé
z téchto pozorovani bylo postupné odebrano z modelu, ten se v§ak odebranim vyznamné

nezlepsil.
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4 ZAVERECNE ZHODNOCENI MODELU

V této Casti se pokusime modely jakymsi zplisobem zhodnotit a porovnat modely dato-
vych souborit FIRST DATA a SECOND DATA. Chceme totiz zjistit, zda se Sitka mezery
fezu v prvni ¢asti fezu odliSuje od druhé ¢ésti fezu.

V tabulce (Tabulka 25.) miZeme vidét vypsané vSechny regresni koeficienty modela

vytvorenych pro v§echny datové soubory.

Tabulka 25: Koeficienty v§ech modeld.[vlastni zpracovéni]

MEAN DATA TOTAL DATA FIRST DATA SECOND DATA
Term Coef Coef Coef Coef
Constant 477,8 523,6 471 55¢,1
GAV 0,26 0,243 0,51 -0,0867
PON -13,64 -17,3 -17,44 -16,86
POFF -0,245 1,481 3,417 0,894
WS 14,31 6,8 0,75 9,93
DC -12,62 -14,84 -10, 54 -16,28
PON*PON 0,548 0,777 0,935 0,686
POFF*POFF - -0,02115 -0,03829 -0,01475
WS*WS -0,735% -0,505 - -0,643
DC*DC 0,1137 0,1505 0,0774 0,1781
GAV*PQFF -0,01275 -0,01275 -0,01616 -0,01129
GRAV*WS -0,036%8 -0,0357 -0,00542 -
GAV*DC 0,0262 0,0262 0,04372 0,0187
PON*DC 0,2547 0,2547 0,1854 0,2844
POFEF*DC 0,0279 0,02791 -0,0325 0,02799
POFF*WS - - 0,02773 -
WS*DC 0,2007 0,2008 0,1581 0,202

Z4dny z modeld neobsahuje stejné béaze. Z tohoto diivodu nemizeme modely porov-
navat pomoci testli shody dvou modelt. KdyZ se vSak i pfesto podivame na koeficienty
vSech modelq, tak az na proménnou WS jsou hodnoty koeficientii u v§ech modell velice
podobné.

Modely miizeme porovnat pomoci stfedni kvadratické chyby, popiipadé koeficientu
determinace, ale to ndm pouze fikd, ktery z modeld je vhodnéjsi. Nase modely jsou vSak
tvofeny vZdy z jiného datového souboru a proto by toto porovnani nebylo vhodné pro

zjist ovani, zda se Sitka mezeru fezu na zaCdtku fezu chova jinak nezZ na zbytku fezu.

Diky koeficientu determinace ale vime, Ze model pro MEAN DATA nejlépe vysti-

huje nas problém. Tento datovy soubor byl v§ak upravovan, hodnoty byly zprimérovany,
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coz zkresluje skute¢nost. Model pro datovy soubor TOTAL DATA mnohem lépe zachy-

cuje redlnou situaci. Tento soubor je také vétsi nez datovy soubor MEAN DATA.

Tabulka 26: Shrnujici hodnoty v8ech modelii.[vlastni zpracovani]

MEAN DATA TOTAL DATA FIRST DATA SECOND DATA
R-sqg 98, 91% 69, 36% 71,45% 70,78%
R-sqg(adj) 97,90% ©9,08% 70,56% 70,42%
R-sg (pred) 95, 70% 68, 78% 69,51% 70,06%
S 1,13312 4,8901 4,89551 4,72976
velikost
datového
souboru 33 1650 495 1155

Jak je vidét z tabulky (Tabulka 26.), v§echny modely popisuji data z vice nez 65%.
Modely miZeme také vyuZit pro predikci hodnot, jejich predikéni procento je také vysoké
a presahuje 65% ve vsech piipadech. Pokud to bude tfeba, je mozné do modelu zadat na-
staveni CNC stroje a predikovat tak $itku mezery fezu, kterd vznikne s timto nastavenim.
Modely pro TOTAL, FIRST a SECOND DATA maji hodnoty koeficienti determinace

a stfednich kvadratickych chyb velice vyrovnané.

4.1 Porovnani modeli pro FIRST a SECOND DATA

Jednim z cila je zjistit, zda se Sitka mezery fezu na zaCdtku fezu chovd jinak, neZ na
zbylé Casti fezu. Proto vezmeme modely vytvofené pro obé ¢asti fezu, tu pocatecni a zby-
lou, jde o datové soubory FIRST a SECOND DATA. Do téchto modelt vloZime datovy
soubor MEAN DATA, tedy naméfend data planovaného experimentu, celkem 33 kombi-
naci hodnot parametrti CNC stroje a nechdme modelem vypocitat hodnotu Sitky mezery
fezu pro kazdou z kombinaci nastaveni CNC stroje. Vypoctené sitky mezery fezu od sebe
odecteme. Pro tyto rozdily vytvofime model, kde zahrneme vSech 5 parametrd nastaveni
CNC stroje. Na tomto modelu poté otestujeme hypotézu, zda jsou regresni koeficienty
vSechny nulové a primér rozdilu také. Pokud by to tak bylo, modely se chovaji stejné.
Hodnoty WK pro kazdé z 33 kombinaci nastaveni vySly pro model FIRST znatelné

vvvvvvv

stejnd nastaveni neZ model SECOND a to vzdy.

Pro rozdil §ifek mezer fezii byl nalezen jednoduchy model obsahujici pouze parame-
try CNC stroje a ne jejich kombinace s koeficienty, které jsou uvedeny v tabulce nize
(Tabulka 27.). Pfi testovani celého modelu jsme ziskali P — hodnotu = 0,072 a hypo-

tézu nulovosti vSech koeficientii a nulovéhé priméru nemiiZeme zamitnout, protoze je
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P — hodnota vys$si nez zvolena o = 0,05. Modely se tedy chovaji stejné, pouze Sirka

mezery fezu je na zacatku mensi.

Tabulka 27: Koeficienty modelu pro rozdil WK.[vlastni zpracovéni]

Term coef SE Coef T-Value P-Value VIF
Constant -0,49 6,75 -0,07 0,942

GRV 0,0024 0,0569 0,04 0,%67 1,00
ECN 0,434 0,285 1,52 0,139 1,00
PCQFF -0,0502 00,0569 -0,88 0,386 1,00
WS -0,817 0,285 -2,87 0,008 1,00
DC -0,050 0,114 -0,44 0,664 1,00

Pokud se vSak podivame na testy jednotlivych koeficienti (Tabulka 27.), hypotézu o
nulovosti proménné WS musime zamitnout.

To znamend, Ze podle vytvorenych modell je Sifka mezery fezu na zac¢dtku obvykle
mensi neZ na zbylé ¢asti fezu. CNC stroj tedy zpocatku vytvari mensi §itku mezery fezu,

tvori se tedy mensi odpad a soucdstka ma v tomto misté vétsi rozmér.

4.2 Optimalni nastaveni parametru stroje

Dalsim cilem préce je nalézt optimélni parametry nastaveni CNC stroje pti procesu WEDM,
které zajisti nejnizs$i hodnoty WK, tedy Sitky mezery fezu. Takové optimélni nastaveni
budeme hledat pomoci modeld vytvofenych na datovych souborech MEAN a TOTAL
DATA.

Oba tyto modely predikuji nejmensi hodnoty §ifky mezery fezu pro nastaveni v ta-
bulce niZe (Tabulka 28.). V tabulce je uvedena i konkrétni predikovand hodnota Sitky

mezery fezu pro dané nastaveni.

Tabulka 28: Optimdln{ nastaveni CNC stroje.[vlastni zpracovani]

‘ GAV PON POFF WS DC MIN WK
MEAN 70 6 50 14 25 304, 65
TOTAL 70 6 50 14 25 338, 93

Pomoci grafu nejvétsiho vlivu na Sitku mezery fezu (Graf 18.) zjistime, které parame-

try nastaveni CNC stroje ovliviiuji §itku mezery fezu nejvice.
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Nejvétsi vliv na WK
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Graf 18: Vliv nastaveni CNC stroje na WK.[vlastni zpracovani]

Tento graf byl ziskan z datového souboru TOTAL DATA, ale vypocet byl proveden
pro vSechny datové soubory a u vSech je vysledek stejny. Jak je z grafu (Graf 18.) vidét,
parametry PON a DC jsou nejvlivnéjSimi parametry. Ty nejvice ovlivni §itku mezery fezu.

Bylo by tedy dobré zaméfit se na nejlepsi nastaveni téchto dvou parametru.

Obrysovy a povrchovy graf (Grafy 19., 20.) zndzorfuji rizné kombinace nastaveni
parametri DC a PON a hodnotu §itky mezery fezu WK pfi takovém nastaveni. Z téchto

grafii se da také urcit nejoptimalné;jsi nastaveni.

Obrysovy graf pro hodnoty WK v zavislosti na DC a PON
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Graf 19: Obrysovy graf kombinaci nastaveni DC a PON.[vlastni zpracovéni]
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Prostorovy povrchovy graf WK v zavislosti na PON a DC

Hold Values
GAV 70
POFF 50
Wws 14
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Graf 20: Povrchovy graf kombinaci nastaveni DC a PON.[vlastni zpracovani]

Optimdlni nastavent je opét stejné jako pii predchozim zjisténi (Tabulka 28.). Hodnoty
DC = 25 a PON = 6 nastavené na CNC stroji by mély zajistit nejménsi Sitku mezery
fezu obrabéné soucdstky pii procesu WEDM.
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ZAVER

Cilem této prace bylo popsat teoretické zdklady pro regresni analyzu, tvorbu vicerozmér-
ného regresniho modelu a nelinedrni regresni modely. Ddle uvést redlny proces, na kte-
rém se bude aplikovat regresni analyza. Nésledné je cilem vyhodnotit vysledky ziskané
regresni analyzou.

V této diplomové prici je uveden souhrn pro pochopeni regresni analyzy. Prvni ka-
pitola obsahuje teoretické zdklady nad rdmec pouzitych v dalSich kapitoldch. Jsou zde
uvedeny i metody, které nebyly déle vyuzZity. Teoretickd ¢4st slouzi k jakémusi souhrn-
nému uceleni poznatkii o vicerozmérné regresni analyze.

Druh4 kapitola je vénovéna elektroerozivnim metoddm obrdbéni, technologii WEDM
a titanu a jeho slitindm. Nasledné je nastinéno ziskani dat pro tuto prici. Jednd se o méfreni
Sitky mezery fezu pfi riznych nastavenich CNC stroje, ktery provadi proces WEDM na
titanovych slitindch Ti-6Al-4V.

Treti kapitola popisuje tvorbu jednotlivych vicerozmérnych regresnich modeli. Byly
vytvoreny celkem CEtyfi datové soubory, které popisuji vZdy urcity piipad. MEAN DATA
soubor popisuje zjednoduseny problém, TOTAL DATA bere v tivahu nejvice dat a je tak
nejblize k realité, soubor FIRST DATA popisuje zacatek fezu CNC stroje a SECOND
DATA zbylou cast fezu. Pro kazdy datovy soubor se podafilo nalézt model popisujici
zavislost Sitky mezery fezu na nastaveni CNC stroje s pfesnosti vétSi neZ 65%. Tvorba
vicerozmérného regresniho modelu je popsdna podrobné na prvnim souboru a déle je
uvedena pouze zkricené. K této regresni analyze bylo vyuzito softwaru Minitab.

Posledni, ¢tvrtd kapitola obsahuje zdvére¢né zhodnoceni modeld a ziskanych vysledk.
Nalezli jsme zédvislost mezi Sifkou mezery fezu a nastavenim CNC stroje pfi technologii
WEDM. Diky této zdvislosti jsme zjistili, Ze Sitka mezery fezu je jind pfi pocatecni fazi
fezu nez na zbytku fezu. Toto zjisténi mize byt vyuZito pro tpravu procesu WEDM a vy-
roba tak muze byt zpresnéna. UrCili jsme parametry procesu WEDM, tedy CNC stroje,
které maji nejvétsi vliv na Sitku mezery fezu. Zjistili jsme také optimdlni nastaveni CNC
stroje, které zajisti nejmensi Sitku mezery fezu a tak nejefektivnéjsi a nejpresnéjsi vyrobu
soucdstek z titanovych slitin.

Stanovenych cilii této diplomové prace bylo tedy dosazeno. Prace miize dédle poslouZit
i jako metodicky ndstroj pro ndvrhy vicerozmérnych regresnich modelti obdobného typu

a k uceleni poznatki tykajicich se regresni analyzy.
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SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK

WEDM

EDM
EDG
CNC
Ti-6Al-4V
WK

GAV

PON
POFF

WS

DC

elektroerojiskrové fezani dratovou elektrodou/ wire electrical discharge
machining

elektroerozivni obrabéni / electrical discharge machining
elektroerozivni brouseni / electrical discharge grinding
pocitatové Cislicové fizeni / computer numerical controlled
titanova slitina Grade 5

Sitka mezery fezu / width of kerf

gap voltage (V)

pulse on time (jus)

pulse off time (us)

wire speed (m/min)

discharge current (A)
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