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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva vyhodnocenim namétenych dat pomoci regresni analyzy,
pricemz jsou pro vyhodnoceni vyuzivany prvky umélé inteligence. V teoretické Casti této
prace jsou popsany zakladni principy statistického vyhodnocovani dat, fungovani

neuronovych siti, jazykovy model ChatGPT a problematika méteni robotickych pazi.

Prakticka ¢ast této prace je zamétena na vyhodnoceni naméienych dat a nasledny trénink
jazykového modelu ChatGPT, ktery nasledné€ poslouzi i béznym uzivatelim bez jakychkoliv

znalosti statistiky jako pomocnik pfi provadéni regresnich analyz.

Kli¢ova slova: regresni analyza, uméla inteligence, statistické zpracovani dat, jazykovy

model ChatGPT

ABSTRACT

This thesis deals with the evaluation of measured data by means of regression analysis using
artificial intelligence elements. The theoretical part of this thesis describes the basic
principles of statistical data evaluation, the operation of neural networks, the ChatGPT

language model and the problem of measuring robotic arms.

The practical part of this thesis is focused on the evaluation of measured data and subsequent
training of the ChatGPT language model, which will then serve as an aid to ordinary users

without any knowledge of statistics in performing regression analyses.

Keywords: regression analysis, artificial intelligence, statistical data processing, ChatGPT

language model
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UvVOD

Technologicky pokrok a automatizace v mnohych primyslovych odvétvich maji za
nasledek stale vysSs$i naroky na zpracovani a vyhodnoceni dat. Modernizace vyrobnich
procest zpusobila, ze vyrobni systémy generuji obrovské mnozstvi dat a informaci, jejichz
spravna interpretace byva zasadni pro zajisténi pfesnosti a optimalizace vyrobnich procesu.
Ve vyrobnim primyslu hraje kli¢ovou roli nejen vyroba, ale i méieni a analyza jednotlivych

procesu, diky které je mozné v€asné identifikovat odchylky ¢i chyby.

S ptichodem prvnich neuronovych siti se dynamicky rozvijeji technologie umeélé
inteligence, které se stavaji kazdodennimi pomocniky pii feSeni komplexnich tloh a
problémi. Velmi revolucni se v této oblasti stala spole¢nost OpenAl s jejim jazykovym
modelem ChatGPT, ktery pfedstavuje zcela novou dimenzi pfi feSeni jakéhokoliv problému
vcetné vyuziti pro statistickou analyzu dat. Tento jazykovy model umoziuje uzivatelim
provadét nejriznéjsi datové analyzy vcetné¢ vyhodnoceni naméfenych dat a jejich

zpracovani.

Diplomové prace ma za cil zpracovat naméfend data z hlediska regresni analyzy a na
zaklad¢ téchto poznatkil vycvicit jazykovy model spolecnosti OpenAl — ChatGPT 4o tak,
aby data zpracoval a vyhodnotil stejnym zplsobem. Vysledkem cel¢ prace bude
optimalizovany prompt — program, diky kterému bude moZzné provést regresni analyzu bez
hlubsich znalosti statistiky. Hlavni vyhodou této metody je rychlost, efektivita a uspora
penéz, protoze uzivatel k vyhodnoceni potifebuje pouze internet a pifedplacenou verzi

ChatGPT 4o.
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I

TEORETICKA CAST
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1 MERENI VYROBNICH STROJU

Meéfeni je nezbytnou soucasti mnoha rtznych odvétvi od primyslu az po védecky
vyzkum, protoZze umoziuje porovnavani a kontrolu kvality. Méfeni vyrobnich stroji hraje
vyznamnou roli v pramyslu piedevsim kvuli pozadavkiim, jako pfesnost, opakovatelnost a

efektivita, které jsou na vyrobni stroje kladeny. [1], [2], [3]

1.1 Meéreni jako pojem

Véda zabyvajici se méfenim se nazyva metrologie. Méfeni jako takové je zkoumani a
porovnavani namétenych ¢iselnych hodnot s obecné ptijatelnou hodnotou, ovS§em nemusi se
jednat vyhradn€ o porovnavani naméfenych hodnot. Do metrologie spadaji 1 souvisejici
procesy, kterymi muze byt kalibrace méficich pfistroji, standardizace a uréovani nejistot
méfeni. Podle povahy a ti¢elu méfené veliCiny je mozné metrologii rozdé€lit do nasledujicich

odvétvi.

1.1.1 Fundamentalni metrologie

W

Fundamentalni metrologie stanovuje zakladni principy meéfeni, soustavu meéficich
jednotek, urcuje etalony a soustavy fyzikédlnich konstant. Toto odvétvi metrologie je

zodpovédné za udrzovani mezinarodnich standard métend.

1.1.2 Technicka metrologie

V nékterych piipadech je technickd metrologie oznacovand i jako primyslova
metrologie jejimZ ukolem je prakticka aplikace méficich technik ve vyrobé. Predevsim se
jedna o kalibraci pfistrojii a sledovani jejich ptesnosti. V primyslu méa obrovsky vyznam,
protoze zajist'uje, Ze vyroba probihd ve stanovenych tolerancich, ¢im napomaha ke zvySeni

efektivity a sniZzeni zmetkovitosti.

1.1.3 Legalni metrologie

Pod legalni metrologii spada méfeni v oblasti obchodu, bezpecnosti a ochrany
spotiebitele. Cilem tohoto odvétvi metrologie je zajistit, aby vSechna méfici zatfizeni
spliiovala pozadavky na piesnost a nedochazelo k neshodam, které by mohly vést ke snizeni
davéry spotiebitelti. Jednou z oblasti miize byt napi. vazeni produktii v maloobchod¢, nebo

méfeni objemu natankovaného paliva na ¢erpacich stanicich.
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1.1.4 VSeobecna metrologie

Vseobecna metrologie zahrnuje zbylé méfici aktivity, které pfimo nespadaji do vyse
zminénych oblasti metrologie. Zabyva se predev§im obecnym principem méteni, nejistotami
meieni, metodologii metrologickych procesii a jinymi principy spojenymi s metrologii. [1],

[2]

1.2 Mé¥Fici principy a postupy

Meéieni vyrobnich stroji je jednim ze zasadnich aspektii v oblasti primyslu, protoze ma
vliv na pfesnost, opakovatelnost a optimalni vykon vyrobniho prostiedi. K zméfeni piesnosti

vyrobnich strojii je mozné vyuzit rizné metody, které 1ze rozdélit na ptimé a neptimé.

Mezi pifimé méfici metody Ize zahrnout takové techniky, které méti konkrétni fyzikalni
veli€iny, jako jsou rizné délky nebo Gihly. U téchto metod neni nutné provadét dalsi prevod
¢i transformace vysledku. Do pfimych méticich metod Ize zatradit méfeni pomoci laser
interferometru a optickych snimacti. Obrovskou vyhodou uvedenych technik je vysoka

presnost. [4], [5]

U neptimych metod méteni se vysledky odvozuji od sekundarnich parametrti. Pokud
bychom chtéli vyhodnotit odchylku polohy robota, je mozné vyuzit snimace sily nebo
tenzometry, které porovnaji skutecné odchylky od pfedem definovanych trajektorii.
Nevyhodou nepiimych metod je nutnost zpracovani dat a pfevod tdaji ze senzort do hodnot

polohy. [5], [6]

1.3 Geometricka presnost pri polohovani

Geometrickd piesnost pfi polohovani zajiStuje pfesné definovany pohyb stroje ¢i
nastroje v pfedem definovaném soutfadnicovém systému. V dneSnim primyslu hraje
pfesnost pii polohovani zasadni roli pro zajisténi kvality a konzistence vyrobnich procest.
Mezi hlavni faktory ovliviiujici geometrickou pfesnost 1ze zatadit kinematické chyby,

montazni odchylky, mechanické opotiebeni a jiné vnéjsi vlivy. [3]

1.3.1 Kinematické chyby

Kinematické chyby jsou spojené s pohybem robota a vyskytuji se jako nasledek
nedokonalosti v jeho konstrukei ¢i montdzi. Tyto chyby zplisobuji odchylky mezi skutecné
urazenou a teoretickou vzdalenosti, coz miiZze vést k chybnému polohovéni, jehoz nasledky

mohou negativné ovlivnit vyrobu. [3], [4]
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1.3.2 Mechanické opotiebeni

Mechanické opotitebeni je spojeno s nepietrzitym provozem vyrobnich strojl.
Postupem c¢asu dochazi u strojti vlivem opakovatelnosti k degradaci mechanickych soucasti

a naslednému vzniku vuli, které mohou negativné ovlivnit vyrobu. [4], [5]
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2 LASERY

Lasery jsou zafizeni, ktera preménuji elektrickou, chemickou, nebo nekoherentni
optickou energii na koherentni optické zatfeni. Ke svému fungovani vyuzivaji zesileni svétla
pomoci stimulované emise zareni. Koherence laserového zafeni muze byt prostorova i
spektralni, coz znamend, ze je svétlo uspotadiano smérové i frekvencné. Prostorova
koherence ovliviiuje predevSim smér svételného paprsku a spektralni koherence ma za
nasledek Cistotu barvy zéafreni. Kazdé laserové zatfizeni obsahuje atomarni nebo molekularni
zesilovaci médium, které je umisténo v optickém rezonatoru ¢i dutin€. Princip fungovani
spociva v oscilaci atoml nebo molekul v zesilovacim médiu na optickych frekvencich
vlivem elektrické nebo optické energie. K oscilaci dochdzi za extrémné vysokych
frekvencich. Vysoce vykonné lasery s uzkou ¢arovou Sitkou dosahuji Sitky spektralni ¢ary
ptiblizné kolem 300 MHz. Nizkovykonné¢ lasery s tizkou ¢arovou Sitkou mohou dosahovat
ptiblizné 100 kHz a u stabilizovanych laser se jedna o 1 kHz a méné. Lasery s izkou
carovou Sitkou se taktéz oznacuji jako laserové oscilatory a nachdzeji vyuziti zejména ve

spektroskopii nebo metrologii. [7] [8]

2.1 Druhy laseru

V dnes$ni dobé existuje velké mnozstvi riznych druhii laserovych zatfizeni. Kazdé
laserové zatizeni funguje na trochu jiném principu oproti ostatnim zafizenim a z tohoto
diivodu Ize lasery roztiidit podle riznych charakteristik. NejcastejSim kritériem, podle které
lze lasery rozdélit, je aktivni prostfedi. Dle aktivniho prostfedi je moZné rozliSit lasery

plynové, barvivové (dye lasery), pevnolatkoveé, polovodicové a dalsi. [7]

2.1.1 Lasery plynové HeNe

Helium-neonové lasery jsou jednim z nejzname¢jSich druhi plynovych laserti. Aktivni
prostiedi téchto laserii je tvofeno plynnou smeési hélia a neonu s tlakem okolo 400 Pa.
K elektrickému vyboji dochéazi v trubici, kterda ma dve elektrody. Princip fungovani je
zalozen na excitaci atoml hélia, u kterych dochdzi k pfenosu excitacni energie na atomy
neonu, ¢imz dochdzi k laserovému piechodu. Vykon plynovych laserit HeNe se pohybuje

v fadu nékolika desetin az stovek miliwatti a pracuje predevsim kontinualné. [8]
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2.2 Interference svétla

Interference svétla je fyzikalni jev, pii kterém dochazi ke stfetnuti, nebo prolnuti dvou
a vice svételnych vin, coz nasledn¢ vede ke vzniku konstruktivni nebo destruktivni
interference. Rozhodnuti, zda se ve vysledku bude jednat o konstruktivni nebo destruktivni
interferenci zavisi na jejich fdzovém rozdilu. V disledku odrazi vznikd pii pouziti
monochromatického svétla interferencni signal. Vyslany signdl ma oproti odrazenému
signalu vyssi posun a nizsi kontrast. Hlavni vyhodou uziti bilého svétla je jeho kratka
koherencni délka. Takto kratka koheren¢ni délka ma za nasledek, ze k interferenci dochazi
pouze pii malém optickém rozdilu drah. Tento fyzikalni jev nachazi uplatnéni predevsim

v optickych pfistrojich, spektroskopii, metrologii a holografii. [9], [10], [11]

2.3 Interferometrie

Interferometrie je méfici metoda, kterd nachédzi uplatnéni v mnoha oblastech napf.
v automobilovém, leteckém nebo lodnim pramyslu. Vyhodou bezkontaktni méfici techniky
oproti jinym technikdm je zachovéani ptivodnich vzorkt, protoze béhem méteni nedochazi
k jejich poskozeni. Princip interferometrie je zalozen na interferenci svétla, které slouzi
k pfesnému urceni vzdalenosti pomoci zmén v optické draze paprskl. Plivodni paprsek je
rozdelen na dva svazky s rozdilnymi optickymi drahami a ve vysledku je opét spojen.
Vyslednd interference vytvaii interferencni obrazec, diky kterému je moZné urcit presné
vzdalenosti s piesnosti na nanometry. Tohoto principu vyuziva i Michelsoniiv interferometr,

ktery je vice rozebran v nasledujici kapitole. [7], [9]

2.4 Laserovy interferometr

Interferometr je zatizeni vyuzivajici principu interference svétla k pfesnému méteni
s presnosti nanometr. Jak bylo popséno vyse, funguje na principu interferometrie, kdy
dochdzi k rozdéleni jednoho paprsku do dvou a naslednému porovnani jejich optickych drah.

Kazdy interferometr je slozen z nékolika zadsadnich komponenti, které zajist'uji jeho funkci.

e Zdroj koherentniho zatfeni — zdrojem koherentniho zéafeni je nejcastéji laserova

Jo 4

hlava, ktera vytvafi stabilni svételny paprsek.

e Polopropustné zrcadlo slouzi k rozdé€leni paprsku z laserové hlavy do dvou —

4

meéficiho a referen¢niho. M¢éfici paprsek je sméfovan na méfeny objekt, odkud
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se za pomoci linearniho odrazece odrdzi zpét do detektoru a referencni paprsek

zUstava uvnitf systému, pricemz je jeho optické draha konstantni.

e Detektor — v detektoru dochazi k opétovnému spojeni obou paprski a
vyhodnoceni rozdili mezi nimi. Naslednou analyzou interferen¢niho obrazce je

mozné vyhodnotit rozdily v optickych drahéch. [9]

2.4.1 Michelsonuv interferometr

Michelsontiv interferometr je optické zafizeni na bazi LCI — nizko-koherentni
spektrometrie schopné v disperznim prostiedi pomoci fazového sklonu méfit na urovni
nanometri. Princip jeho fungovani je zaloZzen na interferenci svétla. Konkrétné u
Michelsonova interferometru dochazi k rozdéleni jednoho svételného paprsku, ktery vychazi
z laserové hlavy pomoci polopropustného zrcadla do dvou (méfticiho a referen¢niho). Méfici
paprsek je zaméfen na métfeny objekt a odrazi se zpét do detektoru, zatimco referencni
paprsek slouzi pro vzajemné porovnani optickych drah. Rozdil ve zméné délky optické drahy
je mozné zpozorovat pomoci interferenéniho obrazce. Michelsonliv interferometr v dnesni
dob¢ nachazi predevsim diky své presnosti uplatnéni v mnoha odvétvich od vyuziti
v automobilovém primyslu az po vesmirny pramysl a vyvoj. Jednim z ptikladi maze byt

vyuziti na palubé druzice ICON, kde slouZzi k méteni termosférickych vétra. [7], [12], [13]

4

zdroj

stinitko

Obrazek 1. Princip fungovani Michelsonova interferometru [8]
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3 NEURONOVE SITE

Neuronové sité predstavuji zasadni pokrok v oblasti um¢lé inteligence. Funguji na
podobném principu, jako lidska mysl. Diky svym jedine¢nym vypocetnim vlastnostem
nachazi vyuziti téméef ve vSech odvétvich od vyrobniho primyslu az po usnadnéni
administrativni ¢innosti. Podobné jako biologické neurony dokaZou rozpoznat vzorce a
vztahy mezi jednotlivymi daty, které by byly tradi¢nimi metodami nerozpoznatelné. Jejich
univerzalni vyuziti a neustaly vyvoj miize mit v budoucnu obrovsky dopad na technologie a

vyzkum. [14], [15], [16]

3.1 Architektura neuronovych siti

Neuronové sit€¢ jsou vypocetni modely inspirované procesy, odehravajicimi se
v lidském mozku. Skladaji se ze vzajemné propojenych prvkii — neuront. Cilem
neuronovych siti je identifikovat vzajemné spojitosti v datech, které umoziuji napft.
rozpoznavat prvky nachazejici se na obrdzcich a vytvaret prediktivni analyzy. [14], [16],

[17]

Vstupni Skryta vrstva Vystupni

vrstva O\vrstva

O—=0 e

S

Obrazek 2. Architektura neuronovych siti

Vstup1 —»
Vstup2 —»
Vstup 3 —

Vstup4 —»

3.1.1 Neuron

Neuron — nékdy nazyvan jako uzel, je zdkladni stavebni jednotkou kazdé sité a jeho
¢innost spociva v identifikovani vzorcli a vztahl v datech pomoci matematickych funkci.
KaZzdy neuron v siti zpracovava vstupni data, kterym nasledné ptifadi rizné vahy a zkreslent,
¢imz vznika vystup. Neurony jsou vzajemné sefazeny do vrstev, v nichZ probihd zpracovani

vstupnich dat a vznika vystup, ktery je ptenesen do dalsi vrstvy. [17], [18], [19]
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3.1.2 Vrstvy neuronové sité
Podle uspotadani a pozice, kde se vrstva nachazi, je mozné rozlisit:
e vstupni vrstvu;
e skrytou vrstvu;
e vystupni vrstvu.

Vstupni (prvni) vrstva ptijima nezpracovand data z vnéjsiho prostedi. Kazdy uzel nebo
neuron v této vrstveé reprezentuje vlastnost vstupnich dat, kterymi mohou byt urcité hodnoty
¢1 intenzity pixeldl v piipad¢ obrazkili. Prvni vrstva pienese tyto vlastnosti vstupnich dat do

dalsi vrstvy bez provadéni jakychkoliv vypoctl a Uprav.

Ve skrytych vrstvach dochazi k vypoctim pomoci matematickych funkci, zkresleni a
pfifazeni riznych vah. Tento vystup nasledné piechazi do dalsi vrstvy, ktera provadi totozné
operace. Cim vice skrytych vrstev neuronova sit’ obsahuje, tim lépe dokaze Fesit slozit&jsi
problémy. Cely tento koncept 1ze nastinit na nasledujicim ptikladu s neuronovou siti slouzici
k rozpoznévani jednotlivych prvkl na obrazku tzv. CNN — , Konvolu¢ni neuronové site*.
Pocatecni skryté vrstvy umoziuji siti detekovat jednoduché vzory, kterymi mohou byt
pfechody mezi svétlymi a tmavymi oblastmi a hranami objektl. Oproti tomu hlubsi vrstvy

uz dokaZou rozpoznat sloZité vzory.

Ukolem vystupni vrstvy neuronové sité je transformovat naucené vlastnosti do koneéné
piedpovédi. V pripadé¢ klasifika¢nich tloh odpovida kazdy neuron pouze jedné vystupni
tfid&, pficemz model pro kazdou tfidu vypisuje hodnoty, které urcuji konecnou predpovéd'.
Pocet neurontl je shodny s poctem cilovych tfid. U regresnich tloh je v mnoha piipadech ve
vystupni vrstvé obsaZen pouze jeden neuron, ktery pifedpovidé relevantni spojitou hodnotu

pro dany problém. [14], [17], [18], [20]

3.1.3 Feedforward neural network

Feedforward neural network (FNN) v pfekladu dopfednd neuronova sit’ je jednou ze
zakladnich typi neuronovych siti a vyuziva se k vytvoteni a nauceni pokrocilejsich siti. Tato
sit’ pfevadi data, kterd mohou proudit pouze jednim smérem, ze vstupu na vystup bez
zacykleni ¢i smycek. I kdyz se jedna o jednu z nejjednodussich struktur, miize obsahovat
velké mnozZstvi skrytych vrstev a spojeni mezi t€émito vrstvami mize byt slozité. Doptednou
neuronovou sit’ lze vyuzit pro rtzné ulohy, kterymi mohou byt regresni analyzy,

rozpoznavani obrazka nebo klasifikace. [17], [21]
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3.1.4 Recurrent neural network

Recurrent neural network (RNN) v ¢eském jazyce rekurentni neuronova sit’ zpracovava
predpovédi sekvencnich dat nebo ¢asovych tad. Prikladem vyuziti zminéné sit¢ mohou byt
akciové a jiné finan¢ni trhy, kdy na zéklad¢ dat z minulosti dokéze predikovat budouci
chovani. Tento typ siti se taktéz vyuziva pti piekladech, kde dochazi ke zméné slovosledu
v zavislosti na pfechodu z jednoho jazyka do druhého. Oproti dopfedné neuronové siti
mohou data vramci skrytych vrstev putovat ve smyckach a kruzich (vracet se
z nasledujiciho uzlu zpét do predchoziho). V nékterych ptipadech zahrnuji tyto sité i
specialni skryté vrstvy tzv. kontextové vrstvy, které maji za tkol poskytovat zpétnou vazbu

a zpresnovat vystup. [17], [21]

3.1.5 Convolutional neural network

Convolutional neural networks (CNN) neboli konvolu¢ni neuronova sit’ je inspirovana
na zaklad¢ biologickych procesti a pouziva se pro klasifikaci obrazu a detekci objektt.
Konvoluéni neuronové sité jsou navrzeny tak, aby pracovali s mfizkovymi vstupy, které maji
silné¢ prostorové zavislosti v urCitych oblastech miizky. NejbéznéjSim piikladem dat
strukturovanych do mfizky je 2D obrazek. Uvedena data vykazuji prostorové zavislosti,
protoze piilehla prostorova mista v obrazcich maji velmi Casto podobné zbarvené pixely.
Oproti pfedchozim typtm siti se 1isi ve struktuie jednotlivych vrstev. V ramci této sité je
kazda z vrstev trojrozmérna. Diky trojrozmeérnosti vrstev je mozné zachytit rizné barvy,
které vytvareji obraz. Z toho diivodu u konvolu¢ni neuronové sité vznika zavislost zalozena
na prostorovych vzdalenostech. Hlavni vyhodou pii vyuZivani téchto neuronovych siti je, Ze
kromé vyuZiti pro rozpoznavani obrazovych dat dokaZzou taktéZ zpracovat vSechna Casova,

prostorova a ¢asoprostorova data. [17], [18]

3.2 Uceni neuronovych siti

Uceni neuronovych siti probiha upravou jednotlivych wvah. V jednovrstvych
neuronovych sitich je ueni relativné snadny proces, protoZze pifedpovidana chyba (ztratova
funkce) mize byt vypoctena jako pfima funkéni zavislost jednotlivych vah, avsak u
vicevrstvych siti nastava problém v tom, ze je ztratova funkce pocitana z vah v predchozich
vrstvach. Uceni tedy probiha tak, ze dochazi k porovnani vypoctené (predpovidané) hodnoty

se skute¢nymi vstupy a nasledné se neuronova sit' snazi chybu minimalizovat. Jednim
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z principt, jak toho co nejefektivnéji dosdhnout, je backpropagation, jenz se hojné vyuziva

u modernich neuronovych siti, které pracuji se slozitymi vzorci, daty nebo vztahy.

3.2.1 Princip backpropagation

Nekteré neuronové sit€¢ napt. FFN — dopfedné neuronové sité zpracovavaji data pouze
jednim smérem (od vstupu po vystup). B€hem priichodu dat jsou jim v jednotlivych vrstvach
za pomoci neuronil ptidélovany rtizné vahy, které se predavaji do dalsi vrstvy a ta s nimi
pracuje. Na vystupu jednotlivé vahy utvori urCitou funkci, a ta je nasledné porovnana se
skute¢nymi hodnotami a dojde k vypocteni chyby, ktera miize byt vyuzita pro dalsi apravy

vah neuronové sité.

Backpropagation funguje na zcela odliSném zptsobu. Chybovy signal, vznikajici
upravou jednotlivych vah, miize proudit obéma sméry tedy od vstupu po vystup i opacné.
Diky tomu je mozné kazdy vypocet chyby, ke kterému dojde v nésledujici vrstvé odeslat
zpét do vrstvy predchozi, upravit vahu a znovu jej zpracovat. Neuronova sit' nasledné
porovnava, jak zména vah ovlivituje celkovou chybu, kterou se snazi minimalizovat. Proces
se opakuje n€kolikrat behem tréninkovych cykli a postupné zlepsuje schopnost sité vytvaret
pfesné piedpovédi. Tento proces vSak miiZze byt velmi citlivy na pocate¢ni podminky,
rychlost uéeni i hloubku sité. U rozsahlejsich siti mize dochazet k tzv. explodujicimu nebo
mizejicimu gradientu, kdy jsou vypoctené vahy prili§ velké, nebo naopak malé, coz mize
branit efektivnimu uceni. Problém muze byt vyfeSen pomoci riznych technik napf.
davkovou normalizaci, adaptivni rychlosti u¢eni nebo strategiemi pro inicializaci vah. [17],

[18], [22]
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4 CHATGPT

ChatGPT je jazykovy model vytvoieny spole¢nosti OpenAl. Zkratka GPT znamena
Generative Pre-trained Transformer neboli Generativni predtrénovany transformator. Jedna
se o rozsahly jazykovy model fungujici na principu neuronové sité. Zminény jazykovy
model rozumi lidskym textim, dokaze je vyhodnotit a vést smysluplné konverzace. Diky

témto jedine¢nym dovednostem se ChatGPT stal nedilnou soucésti firem 1 jednotlivci.

4.1 Spolecnost OpenAl

Spole¢nost OpenAl byla zaloZzena koncem roku 2015 jako neziskova organizace
fungujici pod pravni klasifikaci 501(c)(3). Jejim cilem bylo naprogramovat bezpecnou a
prospéSnou umélou inteligenci, ktera by byla lidem napomocna. Vytvoreni takto naro¢ného
technologického projektu vyzadovalo obrovské mnozstvi financi, které chtéla tato neziskova
organizace ziskat v darech. Jejich prvotnim cilem bylo ziskat 1 miliardu dolart, ktera by
zafinancovala provoz a po¢ate¢ni vyzkumné prace. V pribéhu let se jim vSak podatilo ziskat
pouze zlomek potiebné castky, konkrétn¢ 130,5 milionu dolarti. Kviili témto skute¢nostem
bylo potieba vymyslet jinou organizac¢ni strukturu. Neziskova organizace OpenAl zlstala
zachovana, ale v roce 2019 doslo k odstépeni dcetiné spolecnosti, ktera zacala vydavat akcie
za Ucelem zisku kapitdlu. Nové vznikld dcefind spolec¢nost stale podléhala plivodnimu
vedeni neziskové organizace. Diky této organizacni struktufe bylo mozné zachovat dilezité
spravni aspekty. Ve stejném roce doSlo uzavieni partnerstvi s Microsoftem, jenz do
spolec¢nosti zainvestoval 1 miliardu dolart. Partnerstvi spocivalo ve vyuzivani cloudové
infrastruktury Microsoftu spolecnosti OpenAl, coz vyrazng urychlilo a pfispélo k trénovani
pokrocilejSich jazykovych modeli. Dnes je spolecnost OpenAl technologickym lidrem

v oblasti rozvoje jazykovych modeld. [23]

4.2 Druhy predplatného

Pro bézné uzivatele, ktefi vyuzivaji jazykové modely pfimo z prostiednictvi webu

spolecnosti OpenAl na strankach https://openai.com/chatgpt/pricing/, je k dispozici pét

riznych cenovych modell, které obsahuji odliSné verze chatboti. Zakladni rozdily
v jednotlivych verzich jazykovych modelt jsou popsany nize v kapitole ,,Verze jazykovych

modeli ChatGPT*.
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Free

Explore how Al can help with

everyday tasks

v Access to GPT-da mini
+ Real-time data from the web with search

+ Limited access to GPT-40, 04-mini, and

deep research

v Limited access to file uploads, data analysis

image generation, and voice mode

v Code edits with the ChatGPT desktop app

for macOS

+ Use custom GPTs

Have an existing plan? See billing help

$0 /menth

Pricing

Plus

Level up productivity and creativity with
expanded access

v Everything in Free

+ Extended limits on messaging, file uploads,

data analysis, and image generation

+ Standard and advanced voice mode with

video and screensharing

v Accessto deep research and multiple
reasening models (o3, 04-mini, and o4-

mink-high)

' Access to a research preview of GPT-4.5, our

largest model yet

+ Create and use projects, tasks, and

custom GPTs

' Opportunities to test new features

$20 /menth

Pro

Get the best of OpenAl with the highest
level of access

v Everythingin Plus

+ Unlimited access to all reasoning models
and GPT-4o

+ Unlimited access to advanced voice, with

higher limits for video and screensharing

v Access to ol pro mode, which uses more
compute for the best answers to the

hardest questions
« Extended access to deep research
' Extended access to Sora video generation

' Access to a research preview of Operator

Unfimited subject to abuse quardrails. Learn more

$200 /month

Obrazek 3. Druhy piedplatného [23]
4.2.1 Free verze

Prvni cenovy model je zcela zdarma. UZivatel k nému ziské ptistup prostrednictvim
registrace na webu spolecnosti. ,,Pfedplatné zdarma* nabizi jazykovy model GPT-40 mini,
bézny hlasovy rezim, moznost nahravat a analyzovat data ze soubord, obrazkli a webovych
stranek. V omezené mife maji uzivatelé vramci pétihodinového okna piistup i
k pokrocilejsimu modelu GPT-40, kam mohou odeslat omezeny pocet poZadavki. Jakmile
jsou tyto limity vyCerpany, je uzivatel vyzvan k upgradovani svého uzivatelského tctu na
placenou verzi nebo k piechodu na zastaralejsi verze jazykovych modeli GPT-40 Mini nebo
ChatGPT 3.5. Co se tyce nastroje urceného ke generovani obrazklit DALL-E 3 maji uZivatele

moznost generovat az tfi obrazky denné.

4.2.2 Predplatné Plus

Ptedplatné ,,Plus“ je prvni zplacenych variant. V navaznosti na délku trvani
pfedplatného a zplsob jeho uzivani se cenové mirné lisi. Pokud je tento pldn uzivan
jednotlivcem a placen mésicné, stoji predplatné ,,Plus* 20 dolari. Tato cena miize byt
snizena zakoupenim ro¢niho pfedplatného, které stoji 200 dolarli, ¢imZ se cena za 1 mésic
snizi na 16,7 dolarti. Pfedplatné Plus obsahuje vSechny funkce jako Free verze a zaroven
umoziiuje vyuzivat GPT-40 bez omezeni. Krom toho nabizi pokroc¢ilou analyzu dat,

generovani obrazkli pomoci rozsifujicich néstroji jako napt. DALL-E 3 a omezené vyuziti
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nastroje Sora, ktery slouzi ke generovani videi pomoci promptti. Behem mésice je mozné
vytvofit az 50 videi v rozliSeni 720p o délce 5 sekund. Uzivatel si navic mize sdm zvolit,
jakou verzi jazykového modelu chce pro praci pouzivat a v ptipad¢€ potteby ji miize kdykoliv
zménit. Dalsi velmi uzite¢nou funkci je moznost hlasové konverzace s umélou inteligenci.
Hlasovy rezim nabizi zdkladni i pokroCilou variantu. Zakladni hlasovy rezim dokaze
vyslechnout uzivatele a sdélit mu feseni jeho problému. Nevyhodou standartni varianty jsou
obc¢asné vypadky a horsi pfizplisobeni jazyku uzivatele. Pokrocily hlasovy rezim dokaze
plynule konverzovat a navazat na puvodni rozhovor i v pfipad¢, kdy uzivatel chatbotovi
skoc¢i do feci. V pokrocilé varianté je mozné libovolné pfizpisobit hlas a tonalitu umélé
inteligence podle preferenci posluchace. Placena verze navic umoziuje omezeny ptistup (80
zprav kazdé 3 hodiny) k nejpokrocilejSim modelim ol a ol-mini, kterym je vénovéana
pozornost v ndsledujici kapitole této diplomové prace. Spole¢nost OpenAl navic své
predplatitele vyuziva pfi testovani novych jazykovych modelt, diky ¢emuz se mohou
seznamit s novinkami jesté dfive, nez jsou volné k dispozici pro §irsi vefejnost. V posledni
fadé¢ je pfedplatitelim umoznéno vytvofit a naucit na svych vlastnich datech svého chatbota.
Tato funkce je velmi uzite¢na pro firmy, e-shopy, vzdélavaci ¢i jiné platformy, protoze takto

natrénované¢ho chatbota 1ze implementovat na web pomoci API. [23], [24]

Maybe broccoli
doesn't li

@ Qaom

Obrazek 4. Sora — prostiedi pro vytvareni videi [23]
4.2.3 Predplatné Team

Ptedplatné Team je Casto vyuzivano menSimi firmami, protoze nabizi sdilené chaty
v ramci oddé€lenych pfistupii. Stejné jako u predplatného Plus se mé&sicni cena 1i8i v zévislosti
na délce predplatného. Cena mési¢niho predplatného je nastavena na 30 dolari za uzivatele
a v ramci ro¢niho pfedplatného je cena nastavend na 300 dolarti, coZ je 25 dolarti mési¢né.

Limit spolupracujicich uzZivatelli neni nijak omezen, nicméné spolecnost OpenAl na svém
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foru doporucuje, ze pii prekroceni 150 ¢lenti je vhodné kontaktovat jejich prodejni tym a ve
spolupraci s timto tymem zvazit ptechod na nejvyssi stupen Enterprise. Pfedplatné Team
nabizi téméf totozné funkce jako Plus s rozdilem dennich limitt, které jsou vyssi a moznosti
spravovat firemni role a korigovat jednotlivé Cleny. Stejné jako u vyssi tymové verze
Enterprise je firmdm zaruceno, Ze jejich vstupni data nebudou vyuzivéna pro trénovani

novych jazykovych modeli. [23], [24], [25]

4.2.4 Verze Pro

Varianta Pro je nejdrazsi a nejpokrocilejsi uZivatelskou variantou. Cena této varianty je
200 dolarti mésicné a verze Pro se doporucuje pievazné pokrocilym uzivateliim, kteti hledaji
specializované nastroje a potiebuji co nejvétsi vypocetni vykon. Tato verze zahrnuje
neomezeny piistup ke vSem dosavadnim verzim jazykovych modelt ChatGPT. Rovnéz
komplikovanéjsi dotazy nez ptredchozi modely. Krom textovych a obrazkovych vstupt a
vystupll je mozné pracovat i s video formaty. Piedplatitel ziska ptistup k rozsiteni Sora, coz
je doprovodny plugin slouzici ke generovani videi z textovych prompti. Ve verzi Pro je
uzivatelim umoznéno vytvofit az 500 prioritnich videi mési¢n¢ (jednd se o rychlé
generovani obsahu) a neomezeny pocet tzv. ,relaxed videos* — videa, jejichz tvorba zabere
delSi mnozstvi Casu, protoZze se vypocetni vykon rozkladd mezi vSechny uzivatele.
Vytvotena videa maji rozliSeni 1080p a délku 20 sekund. Navic lze video stdhnout 1 bez

vodoznaku spole¢nosti nastroje Sora. [23], [24]

4.2.5 Predplatné Enterprise

Enterprise plni stejnou funkci jako ptedplatné Team. Slouzi piedevSim firmam a
podnikiim, které vyuZzivaji umélou inteligenci a potiebuji mezi sebou sdilet jednotliva
pracovni prostfedi. Enterprise nema na webu uvedenou cenu, protoze se lisi v zavislosti na
velikosti a preferencich firmy, poctu piistupli a dalSich faktorech. Pro zjiSténi cenové
nabidky je nutné kontaktovat prodejni tym spole¢nosti OpenAl. Ve srovnani s predplatnym
Team je vhodné pro vice nez 150 spolupracovnikli a nabizi vSechny néstroje bez jakéhokoliv
omezeni podobné¢ jako verze Pro. Stejné jako u verze Team je klientim zaruceno, Ze jejich
vstupni data budou vyloucena z dalSiho tréninku novych jazykovych modelid. Dale lze

v ramci této varianty ovétit doménu a pracovat s analytikami. [23]
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4.3 Verze jazykovych modeli ChatGPT

Spolecnost OpenAl v ramci svych balickli a sluzeb nabizi nékolik verzi chatbota.
Jednotlivé verze se od sebe 1isi ve schopnostech fesit zadané ulohy, vypocetnim vykonu,
které pro svou praci potiebuji a stylem, jakym odpovi na zadané dotazy. Nejnovéjsi verze
dokonce pted napsanim své odpovédi nad zadanou problematikou premysli a vyhodnoti

nejlepsi moznou odpoveéd’ podobné jako lidé. [23], [26]

43.1 GPT3.5

GPT 3.5 je oznaceni pro star$i jazykovy model, ktery je stale k dispozici neplaticim
uzivatelim. V porovnani s dal§imi verzemi je GPT 3.5 pomérné nepiesny a nespolehlivy
v oblasti feSeni slozitych vypocetnich tloh, logickych tloh a feSeni komplexnich problémd.
Vhodnym vyuzitim této verze je napt. napojeni pomoci API na webové rozhrani riznych
platforem a vytvofeni chatbota, jenz zodpovi jednoduché dotazy tykajici se produktd, ¢i
sluzeb. Dal$im vyuzitim muaze byt prace s jednoduchym textem, kdy je GPT 3.5 pouzit

ke shrnuti riznych informaci.

4.3.2 GPT-4o0

Verze GPT-40 jazykového modelu spolecnosti OpenAl je vSestrannd, velmi
je jednou z nejbéznéji uzivanych verzi, samotné znalosti cerpa z dat, které mohla ziskat do
fijna 2023. Po tomto datu byl ukoncen vycvik a pfijimani novych informaci ukoncen. Data
je mozné do uvedeného modelu vlozit jak formou textu, tak formou obrazki. Stejné i vystup,

ktery tento jazykovy model vytvoii, miize mit charakter textu i obrazki.

4.3.3 GPT-40 mini

Model GPT-40 mini se oproti verzi GPT-4o lisi v rychlosti zpracovani dat a cenové
dostupnosti. Je vhodny spise jako pomocnik pro doladéni a ipravu vystupti z vétSich modelq,
protoze zvlada predevsim cilené ulohy. Stejné jako u komplexnéjSiho modelu GPT-40 byl

vycvik a pfijimani dat ukoncen v fijnu roku 2023. [26]

4.3.4 Model 01 a o1-mini

Rozdil modelti ol a o1 — mini ve srovnani s piedchozimi modely spociva v tom, Ze tyto
modely maji vlastni pamét’ a predtim, nez odpovi, ,,pfemysleji“. Oba jazykové modely

zvladaji zpétnovazebni uceni, coZ jim umoZziiuje uvazovat o problémech mnohem
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komplexnéji a detailn€ji. Z dat uvedenych na webu spolenosti OpenAl plyne, ze tyto
modely vynikaji ve védeckém uvazovani a pfedmétech jako matematika, fyzika, biologie,
chemie a programovani. V ramci zminénych pfedméti dokonce v nékterych oblastech

piekonaly znalosti doktorandi.

Model o1 je navrzen tak, aby dokazal ptemyslet nad velmi slozitymi otdzkami, pfi¢emz
vyuzivéa dosavadni znalosti o svéte a jeho fungovéni. V porovnani s modelem ol je model
ol-mini cenové dostupnéjsi a vhodné;jsi pro fesSeni konkrétnich tloh, ve kterych neni potieba
vychdzet zrozsahlych obecnych znalosti. Uzivatelim mize byt napomocny pfi
programovani, matematickych vypoctech, feSeni otazek spojenych s fyzikou a piirodnimi

védami. [24], [26]
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5 HODNOCENI DAT NA STATISTICKE BAZI

5.1 Metodika EDA

Explora¢ni datova analyza neboli EDA, je statistickd metoda zaloZena na vizualizaci a
grafickém posouzeni naméienych dat. V praxi je totiz velmi Casté, zZe naméfena data
nepodléhaji normalnimu rozd€leni, nemaji konstantni rozptyl a poruSuji obecné
predpoklady, které jsou pro dalsi zpracovani nezbytné. Z tohoto diivodu se metodika EDA
vyuziva jako prvni krok pii hlubS§im zkoumani vlastnosti vybérovych soubort. Prvnim
krokem pfti provadéni této datové analyzy je vyuziti interaktivni statistické analyzy. VéEtSina
statistickych softwari umoznuje vytvaret rizné grafy a diagramy, kterymi lze odhalit napf.
ptitomnost podezielych hodnot, tvarové zvlastnosti, celkové rozdéleni a rozprostfeni dat,

normalitu (pomoci Gaussova normalniho rozd¢€leni) a jiné zvlastnosti. [27]

5.1.1 Urceni typu dat

Ve statistice je mozné data rozdélit podle jejich typu a toho, zda pfedstavuji numerické
hodnoty, nebo naopak slouzi k vyjadieni néjakych popist. Podle téchto kritérii 1ze délit data

na kvantitativni a kvalitativni.

e Kvantitativni data pfedstavuji ¢iselné (numerické) hodnoty, které je mozné déle
zpracovavat a jsou vyjadiena Ciselné. Kvantitativni data se nadale déli na
diskrétni a spojita. Diskrétni data jsou vyjadiena celymi spoctenymi hodnotami
napf. pocty studentl ve Skole, pocty prodaného zboZzi v obchodé atd. Spojita
data mohou nabyvat libovolnych hodnot a €asto se méfi s urcitou presnosti.

Muze se jednat napiiklad o vysku ¢loveka (185,7 cm), hmotnost (96,2 kg) atd.

e Kbvalitativni data vyjadfuji spiSe vlastnosti ¢i kategorie, podle kterych lze
jednotlivé hodnoty sefadit ¢i porovnat. Tento druh dat je reprezentovan textem
a muze byt rozdelen do nasledujicich kategorii — binarni data, nominalni data a
ordindlni data. Bindrni data jsou zastoupena pouze dvéma moznostmi 1/0,
pravda / nepravda, ano / ne. Nominalni data jsou kategorie bez ptirozené¢ho
potadi. Neni mozné je zadnym zplisobem uspoiadat a jedna se napiiklad o barvu
o¢i, narodnost, pohlavi atd. Ordinalni data mohou mit své pfirozené potadi a
rozdily mezi nimi nemusi byt stejné. Jedna se o potadi (1., 2., 3. misto),

dosazené vzdélani (zakladni, stfedni, vysokoskolské ...) [27]
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5.1.2 Grafické zobrazeni hodnot

V zavislosti na softwaru se data zobrazuji pomoci nejriiznéjsich typt grafii. Jednotliva
zobrazeni mohou pomoci pti odhaleni riiznych vlastnosti vybérovych souborti a analyze dat.

Nize zvolené grafy jsou pouze vyctem z mnoha dalSich.

e Casovatada — vyuziva se pro zobrazeni naméfenych hodnot v ¢ase. Diky tomu,
ze jsou hodnoty zobrazeny tak, jak doslo kjejich naméfeni umoziuje

identifikovat trendy vykyvy v datech.

e Diagram rozptyleni — tento diagram slouzi pfedevSim pro kontrolu rozptyleni
naméfenych hodnot a dokdze identifikovat shluky a podezielé ¢i odlehlé

hodnoty.

e Krabicovy graf — slouzi stejné jako pfedchozi grafy k vizualizaci namétenych
hodnot a lze zné&j vycist rozdéleni dat a podezielé¢ ¢i odlehlé hodnoty.
Krabicovy graf navic zobrazuje minimalni a maximalni hodnotu, median a

jednotlivé kvartily vybérového souboru.

e Histogram — jedna se o typ sloupcového grafu, kde je na ose x zobrazena Sitka
jednotlivych sloupct a jejich vyska nasledné odpovidd empirickym hustotam
pravdépodobnosti. Histogram umoziuje analyzovat ¢etnost vyskytu hodnot ve

vybérovém souboru dat a pomaha odhalit tvar rozloZeni.

e Kvantilovy graf — diky své pfehlednosti umoziuje rozlisit tvar rozdéleni hodnot
a dokaze odhalit, zda je jejich uspofddani symetrické ¢i ptipadné dochazi
k zeSikmeni. Tento graf tedy pomaha identifikovat odchylky od teoretického
modelu normalniho rozdéleni a umoznuje odhalit asymetrii a pfitomnost

extrémnich hodnot.

5.1.3 Metody vyjadreni a interpretace dat

Po provedeni metody EDA je dal$im nezbytnym krokem spravna interpretace dat,
protoze muze poskytnout hlubsi porozuméni jejich jednotlivym charakteristikam a
vlastnostem. U kvantitativnich dat lze vyjadfit aritmeticky primeér, rozptyl, smérodatnou
odchylku a variani koeficient. Dale je mozné urcit medidn, horni a dolni kvartil ¢i
maximalni a minimalni hodnotu. Kromé¢ téchto zakladnich datovych charakteristik je dobré
prosetfit, zda maji data normalni rozdéleni, s ¢imZ mlZe pomoci Q-Q diagram, ktery byl

zminén vyse, Shapiriv-Wikliv nebo Kolmogoroviiv-Smirnovoviv test. Velmi dilezitym
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aspektem je taktéz maximalni a minimalni hodnota, jez je dobré provétit, zda se ndhodou
nejedna o odlehlou hodnotu, kterou miize odhalit napt. Grubbsiiv test odlehlych hodnot.
Statistika nabizi spoustu dalSich velmi uziteCnych néstroji urenych ke zkoumadani
jednotlivych charakteristik vybérovych souborii a jejich vyuziti se odviji od toho, co je

potteba pro rizné ucely analyzovat. [27], [28]

5.2 Regresni analyza

Regresni analyzu lze zaradit do statistickych metod, které se zabyvaji zkoumanim
vztahli mezi dvéma a vice proménnymi. Hlavnim cilem této analyzy je identifikace vztaht
mezi zavislou a nezavislou proménnou, na zaklad¢ nichz je mozné sestavit matematicky
model, pfedpovidajici hodnoty zavislé proménné z hodnot nezavislé proménné. Vytvateni
takového modelu se sklada z n€kolika hlavnich kroki, kterymi je ur€eni linearni rovnice a
jejiho polynomu, odhad jednotlivych parametrti, hodnoceni modelu, testovani normality
rezidui a vyhodnoceni vysledkl. V praxi nachdzi regresni analyza Siroké vyuziti zejména

v oblastech ekonomie, inzenyrstvi nebo umélé inteligence. [28]

5.2.1 Pravidla pro sestaveni linearni regrese

Linearni regrese patii k jedné z nejpouzivanéjSich metod slouzicich k prediktivni
analyze. Spravné sestaveni je kliCovym aspektem tohoto nastroje, protoze nespravné urcena
regrese muze vést k chybnym vysledkiim. V této kapitole diplomové bude nahlédnuto na

proces spravného sestaveni linearni regrese.
e Urceni zavislé a nezdvislé proménné je prvnim a zcela zdsadnim krokem.

e Nasledny krok zahrnuje stanoveni spravného pracovniho rozsahu — nezavisla

proménna a rozsahu vysledkl — zavisla proménna.

e Nalezeni vhodnych regresnich parametri podle kritéria optimality. V praxi je

nejcastéji vyuzivand metoda nejmensich ctverci.

e Statistickd analyza rezidui — je zcela nezbytné, aby byla rezidua zatizena pouze
nahodnou chybou (nesmi dojit k poruseni centralniho limitniho teorému). K ovéteni
normality dat Ize vyuzit test normality a k analyze odlehlych ¢i podezielych hodnot

W — graf.
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Provéteni jednotlivych regresnich koeficientti. Kazdy regresni koeficient musi byt
statisticky vyznamny tzn. p — hodnota je menSi nez hladina vyznamnosti a.

V opacném piipade€ je model nevyznamny a mize byt zbytecné overfitted. [27], [28]
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6 HODNOCENI DAT NA STATISTICKE BAZI

6.1 Zdroje vzniku a typy chyb pri méreni

Pi kazdém méfeni mohou vznikat urcité chyby, za nimiz mize stat né€kolik faktori.
Tato kapitola diplomové prace objasnuje zdkladni faktory, kterymi mohou byt chyby jako

takové zptisobeny. Obecné 1ze chyby rozdélit podle nésledujicich kategorii.

6.1.1 Chyby pfi méreni

Jiz pfi samotném méfeni mize dojit ke vzniku nékolika druhi chyb, které jsou
zpisobeny konstrukei meéfidla, pouzitou metodou méfeni, zpracovanim naméfenych dat
nebo uzitim Spatného postupu méteni. Chyby spojené s konstrukei métidla jsou ve vétSing
pfipadii uvadény vyrobcem a souviseji se samotnou konstrukci méfidla nebo méficiho
ptistroje. Metodické chyby vznikaji béhem méfeni a mohou nastat Spatnym odectem
rozméri z méticiho pfistroje, vnéjSimi vlivy, jako jsou teplotni vykyvy, vibrace anebo
nevhodnymi podminkami pfi méfeni. Dal§im druhem chyb, ktery mlZe nastat, jsou chyby
teoretické, spojené s ur¢itym postupem meéteni. Mohou vznikat v zavislosti na fyzikalnich
modelech, pouZitych parametrech nebo kvili vyuziti fyzikalnich konstant. Ve shrnuti se da
fici, Ze tyto chyby nevznikaji ndhodnym vlivem, ani nejsou zptisobeny pfistroji, protoZe je
zpisobuje vyuziti riznych teoretickych ptfedpokladl, které zcela neodpovidaji realit¢ a

v disledku toho mohou byt ve vysledku neptesné. [27]

6.1.2 Chyba nahodna, systematicka a hruba
Chyby lze déle klasifikovat do nékolika kategorii podle pfi¢in jejich vzniku.

Nahodna chyba vznika zcela ndhodné b&hem opakovani pfi meéteni. Tato chyba je
nepiedvidatelna a za jejim vznikem miiZze byt mnoho faktort, které nelze zddnym zptsobem

odstranit ¢i omezit.

Systematicka chyba se ve srovnani s ndhodnou chybou lisi ve zpisobu jejiho vzniku,
protoze vznikd v zavislosti na urcitych faktorech. Jednim z faktorii miize byt napt. Spatné
nastaveni nulové hodnoty méticiho pfistroje. Namétena veliCina se oproti skutecné veliiné
1181 pokazdé o stejnou velikost. Tuto chybu je moZné odstranit korekci — odectenim velikosti

systematické chyby od naméfené hodnoty.

Za hrubou chybu lze povazovat takovou hodnotu, kterd se od ostatnich namétenych

hodnot lisi vyraznym zplsobem a do datové fady zcela nezapadd. Hruba chyba byva
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zpuisobena predev§im ndhlym selhanim méfici aparatury, Spatné zaznamenanym vysledkem

& jinymi vlivy. [27]
6.2 Vliv chyb na méreni pomoci laserovych interferometru

V prumyslovém odvétvi se da laserova interferometrie povazovat za jednu
z nejpiesnéjSich metod méteni polohy. Stejné jako u kazdé metody mize byt i métfeni
pomoci laserové interferometrie ovlivnéno fadou negativnich vlivii a chyb, majicich zasadni
dopad na vysledek méieni. V této kapitole je poukazano na nejcastéjsi chyby, které se béhem

tohoto typu méfeni mohou vyskytnout. [9]

6.2.1 Zména teploty

Zménou teploty dochazi u riiznych materiali k rizné tepelné roztaznosti, kterd dokaze
ovlivnit pfesnost méfeni. Nejcastéji dochazi ke zméné délky optickych vlaken, coz ve

vysledku miize zptisobit neptesnosti. [29]

6.2.2 Vibrace

Dal$im velmi zdsadnim faktorem ovliviiujicim piesnost méfeni pomoci interferometru
jsou vibrace. Interferometry jsou velmi citlivé a jakékoliv vibrace mohou vést k nezddoucim

interferencnim jevim. [13]
6.2.3 Optické chyby a aberace
Optické vady jako nesférické ¢ocky nebo odrazové artefakty mohou taktéz ovlivnit
méfeni negativnim zplsobem. [10]
6.2.4 Interferencni efekty a chybové signaly
Poslednim z vlivii, kterému je v této praci vénovana pozornost, jsou parazitické rusivé

vlivy. Zdrojem téchto chyb mliZe byt rlizna vlnova délka svétla pouZzitého u méteni. [29]

6.3 Kalibrace robotu

Kalibrace vyrobnich robotli je proces slouzici ke zlepSeni absolutni pfesnosti
polohovani primyslovych manipulatori. Diky tomuto procesu je mozné minimalizovat
systematické chyby vznikajici pfi vyrobé. Stejné jako jina mechanickd zatfizeni pracuji
vyrobni roboti s urcitou piesnosti, ktera je dana nejen vyrobni toleranci a pouzitymi

soucastkami, ale i opotiebenim a dalS§imi vlivy. Z uvedenych divodd je nezbytné u
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vyrobnich robotii provadét kalibrace, pomahajici pti eliminaci systematickych chyb.
Kalibraci dochazi ke v€asnému detekovani nastupu systematickych vlivi a jeho naslednému

odstranéni pomoci uprav fidiciho softwaru robota. [4]

6.3.1 Proces provadéni kalibrace

Ve vétsiné piipadti dochazi béhem kalibrace k porovnani mezi skute¢nou polohou
robota, kterou je mozné urcit napt. pomoci laserového interferometru a modelovymi
hodnotami. Proces kalibrace spoc¢iva v urceni odchylek, které se vypocitaji jako rozdil mezi
skute¢nou a modelovou polohou. Nasledné dochdzi k upraveni kinematickych parametrt
podle zjisténych rozdilt. Timto zptisobem je mozné snizit absolutni chybu a zvysit pfesnost.

[4]
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7 ROBOTIKA

Robotika jako takova je védni disciplina zabyvajici se designem, vyrobou a aplikaci
robotll napf. v primyslu. Nasazeni roboti do primyslu umoziiuje zvySeni efektivity a
presnosti vyrobnich procest. V soucasnosti jsou prumyslovi roboti bézné vyuzivani pro fadu
technologickych operaci, jako je manipulace, montaz, svafovani a mnoho dalSich.
Automatizaci vyroby pomoci robotl dochazi ke snizeni vyrobnich ¢asii a chybovosti.
Vyznamnou roli v této oblasti hraji ¢islicové fizené stroje (CNC), které umoziuji velmi

presnou manipulaci s vyrobky a efektivni fizeni procesu. [30], [31]

7.1 Primyslovy robot IRB 14000 - YuMi

V roce 2015 spole¢nost ABB piedstavila kolaborativniho robota IRB 14000 pod
prezdivkou ,,YuMi®. Zkratka YuMi vznikla ze slov ,,You“ a ,,Me* v piekladu ,,ty* a ,,ja",
protoZe cilem spolecnosti ABB je, aby lidé a roboti dokazali spolupracovat na stejnych
ukolech pii zajisténi dostatecné bezpecnosti. IRB 14000 - YuMi je priimyslovy robot se
dvéma pazemi, ktery se pouziva pro montdz drobnych soucéstek. Vyhodou tohoto
pramyslového robota je, ze dokaze spolupracovat s lidmi v bézném vyrobnim prostiedi bez

toho, aniz by byla ohroZena jejich bezpecnost.

Obrazek 5. Primyslovy robot IRB 14000 — YuMi [32]
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7.2 Popis robota Yumi z hlediska jeho kalibrace

Dle manualu spolecnosti ABB by mél byt robot YuMi kalibrovan v nasledujicich
ptipadech:

e pokud dojde ke zmén¢ hodnot resolveru;
e pii ztraté paméti otackomeru;
e pii prestavbé robota.

7.2.1 Kalibrace pri zméné hodnot resolveru

Resolver je rotacni typ elektrického transforméatoru, ktery se pouziva pro méfeni stupiii
rotace. Pokud dojde ke zmén¢ hodnot tohoto zafizeni, je nutné provést opétovnou kalibraci
robota YuMi. Tuto kalibraci je potieba provadét bez namontovaného nastroje a spociva
v uvolnéni ptidrznych brzd jednotlivych os. Nasledné se ruéné¢ pohne ramenem tak, aby
doslo zarovnani jednotlivych synchronizac¢nich znacek. Po zarovnani kloubu je nutné
opétovné zapnout rychlosti jednotlivych motorti na 100 % a v programu FlexPendantu
vybrat moznost jemné kalibrace s hallovymi senzory CalHall. Potvrzenim bude uzivatel
vyzvan k tomu, aby vybral klouby, kter¢ chce jemné kalibrovat. Kliknutim na tlaitko ,,OK*
dojde k zahgjeni jemné kalibrace, béhem niz se bude vybrany kloub n¢kolikrat otacet tam a
zpét, aby doslo k nalezeni piesné polohy, ve které je halliiv senzor zarovnan. Po provedeni
kalibrace je moZzné znovu pfimontovat jednotlivé nastroje, které musely byt pro kalibraci

odstranény.

7.2.2 Kalibrace pri ztraté paméti otackoméru

Ke ztrat€¢ paméti otdckoméru mize dojit vybitim baterie, chybé resolveru, pferuSenim
signalu mezi resolverem a meéfici deskou, nebo jakymkoliv pohybem robota, ktery ma
odpojeny fidici systém. Pokud dojde k nékteré z téchto situaci, je nutné aktualizovat ¢itac
otadek. Cita¢ otagek je potfeba aktualizovat i v pfipadé prvniho piipojeni robota a Fidici
desky pfi prvni instalaci. Hrubou kalibraci kazdé osy robota je mozné provést nasledovné.
Stejné jako u piedchozi kalibrace je nutné ru¢né presunout manipulator do kalibra¢ni polohy,
v programu vybrat kalibraci pomoci Hallovych senzori CalHall a wvybrat funkci

,,2Aktualizovat Citade otacek*.
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7.2.3 Pri prestavbé robota

Pokud z néjakého diivodu doslo k prestavéni robota napt. vlivem havarie, vyménou
senzorti nebo jinym zpusobem, je dulezité ho znovu zkalibrovat. Kalibrace se v tomto

piipadé tidi pravidly popsanymi v nasledujici kapitole. [32]

7.3 Kalibrace robotickych pazi

Kalibrace robotickych pazi je nezbytna pro zachovani piesnosti robotil, protoze vyrobni
roboti velmi Casto vykonavaji stejny pohyb a nasledn¢ se vraci zpét do vychozi polohy. Pti
kalibraci dochdzi k porovnani mezi pozadovanou a namétenou hodnotou. Rozdil mezi
témito hodnotami muze byt zplisoben vyrobnimi tolerancemi robota, pfesnosti montaze,
opotiebenim a dalSimi vlivy. Kalibraci robotickych paZzi 1ze zvysit pfesnost a minimalizovat

systematické chyby, vznikajici jako nasledek opakovatelnosti.

7.3.1 CalibWare

Jednou z moznych metod kalibrace robotickych ramen je metoda CalibWare. Jedna se
o standardni metodu, na kterou je potieba externi zafizeni jako laserovy interferometr.
Béhem meéteni dochézi ke zjisténi skutecné polohy robotické paze a porovnani s teoretickou
hodnotou. Rozdil mezi t€émito hodnotami se zadd do softwaru a tim dojde ke kompenzaci
odchylek. K naméfeni skutecnych hodnot robotickych pazi lze wvyuzit laserové
interferometrie, kterd je diky své piresnosti jednou znejvhodnéjSich metod. Pii méteni
odchylek robotickych pazi mize dochazet vlivem pohybil robota ke vzniku vibraci, jenz
mohou negativné ovlivnit celé méfeni. Z tohoto divodu je nezbytné vyuzit specidlni
piipravky ¢i jiné prvky, zajistujici dostatecnou stabilitu a snizujici negativni vlivy. [31],

[32], [33]

7.3.2 YuMi AbsAcc Recovery

Druhy zptisob kalibrace robotickych pazi je metoda YuMi AbsAcc Recovery, kterou
lze vyuzit pouze u roboti s verzi RobotWare 6.05.01 ¢i novéjs$i. Ve srovnani s ptredchozi
metodou neni potfeba zadné dalsi externi zafizeni ani vypocet. YuMi AbsAcc Recovery je
mozné vyuzit pouze tehdy, pokud doslo k vyméné jednoho ramene. K urceni kalibracnich
hodnot dochazi za pomoci dat z druhého jiZ sefizeného ramene pomoci ptipravki, ktery
spole¢nost ABB nabizi na svych webovych strankach. Jesté pred spojenim ramen pomoci
ptipravku je potieba provést jednou kalibraci nesetizeného ramene. Postup provadéni jemné

kalibrace je zminén na zacétku této kapitoly. Po provedeni jemné kalibrace je mozné spojit
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ramena a zahdjit kalibraci. Nevyhodou tohoto zpisobu je, ze presnost kalibrace zavisi na
sefizeném rameni. Pokud by doslo ve vét§im casovém horizontu k n¢kolika vyménam obou
ramen, miiZze dojit ke ztraté piesnosti, protoZe tato metoda nedokéze plné nahradit ptesnost
CalibWare. [32]

Obrazek 6. Kalibrace robota pomoci spojenych pazi [32]
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II

PRAKTICKA CAST
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8 CILE PRACE

Cilem diplomové prace je zpracovat naméiena data z hlediska regresni analyzy a
naleznout nejvhodnéjsi regresni rovnici. Na zdklad¢ téchto poznatk vycvicit jazykovy
model spolecnosti OpenAl — ChatGPT 4o tak, aby data zpracoval a vyhodnotil stejnym
zpisobem. Vysledkem celé prace bude optimalizovany prompt — program, diky némuz bude
mozné provést regresni analyzu bez hlubsich znalosti statistiky. Hlavni vyhodou této metody
je rychlost, efektivita a uspora penéz, protoze uzivatel k vyhodnoceni potiebuje pouze
internet a predplacenou verzi ChatGPT 4o0. Diky tomu neni potieba zadny dodatecny

software, ani licence, které se dnes pohybuji v fadech desetitisicti korun.
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9 EXPERIMENT

9.1 Meéreni dat

Me¢fteni a ziskdvani dat probihalo v laboratofich Univerzity TomaSe Bati ve Zliné
v budové Fakulty technologické. V ramci experimentu byl vyuzit primyslovy robot YuMi a
laser interferometr Renishaw XL — 80. Interferometrické odrazece byly pomoci specialnich
gripil umistény do robotickych pazi primyslového robota a méfeni spocivalo v polohovani
paze do pfedem definovanych pozic. Cela méfici sestava vcetn¢ ulozeni odrazeci je

zachycena na obrazku nize.

Obrazek 7. Pribéh méfeni a ziskavani dat

(zdroj: viastni)
9.2 Zpracovani namérenych dat

Me¢éfteni probihalo v Sesti cyklech, pficemz ve startovaci pozici byla roboticka paze ve
vzdalenosti 60 mm od vychoziho bodu a nasledn¢ se vzdalovala vzdy o 60 mm az do
vzdalenosti 480 mm. Nasledné se paze vracela po stejnych vzdalenostech zpét do vychoziho

bodu. Interferometr zaznamenaval odchylku skute¢né pozice od nominalni hodnoty.
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9.2.1 Exploracni analyza dat — EDA

Jako prvni byla naméfend data podrobena metodice EDA — Explorac¢ni datové analyze,
pricemz bylo hlavnim cilem zjistit, zda data podl¢haji normélnimu rozdéleni a nenachézi se
v nich odlehlé hodnoty ¢i hrubé chyby. Cela analyza byla provedena v softwaru Minitab 17.
Nameétend data podléhala pouze ndhodnému rozdéleni a zadné odlehlé hodnoty ani hrubé
chyby neobsahovala. Nasledné doslo k vypocitani jednotlivych stfednich hodnot v ramci

vSech pozic a smérodatnych odchylek.

Tabulka 1. Stfedni hodnoty odchylek v jednotlivych pozicich

Pozice Stiedni hodnoty Smérodatna odchylka
odchylek [pm] odchylek [pm]
60 202,667 12,675
120 230,667 17,478
180 292,167 43,032
240 312,500 34,069
300 300,000 54,391
360 326,500 42,578
420 302,500 40,894
480 210,667 37,814

(zdroj: vlastni)

Zajimavosti je, ze na nize uvedeném grafu rozptyld lze pozorovat vyrazny nartst
smérodatnych odchylek v oblasti pozic 180 mm a 420 mm. Jedné se o rozsah pohybt, pii
kterych bylo robotické rameno s nejvétsi pravdépodobnosti vyuzivano nejvice. Z toho
divodu doslo k vyraznéjSimu opotiebeni kloubli, a to zapfiCinilo vyss§i smérodatné

odchylky.
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Scatterplot of Left_X_+ vs Position_+
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Obrazek 8. Graf rozptyll stfednich hodnot v jednotlivych pozicich
(zdroj: viastni)

Takto pfipravend data je mozné pouZzit pro provedeni regresni analyzy.

9.2.2 Regresni analyza

Regresni analyza byla provedena ve statistickém softwaru QC.Expert. Cilem regresni
analyzy je nalézt funk¢ni vztah mezi nastavenou pozici a zjiSténou odchylkou. Testovalo se
n¢kolik regresnich modeld — linearni regrese 1. — 5. stupné. Jako prvni byla vypoctena
hodnota Pearsonova korelacniho koeficientu, ktera indikovala silnou korelaci. Dale doslo
k urCeni zavislé a nezavislé proménné, pfi¢emz za zavislou proménou byla zvolena stfedni
hodnota odchylek a jako nezavisld proménnd nominalni poloha robota. Na obrazku niZe je
zaznamenano nastaveni softwaru QC.Expert pied spusténim regresni analyzy pro polynom

5. stupné.
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Linedrni regrese
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Obrazek 9. Nastaveni Linearni regrese v programu QC.Expert

(zdroj: vlastni)

Dle vySe nastavenych parametrii byla provedena regresni analyza pro polynom 5.

stupn€. Regresni modely jsou hodnoceny podle nasledujicich statistickych parametrt:

e P — hodnoty odhadt regresnich parametrii predstavuji nejdilezitéjsi hodnoty, které

urCuji, zda jsou jednotlivé parametry statisticky vyznamné, ¢i nevyznamné.

Pfitomnost nevyznamnych parametri mtize vést k preu¢eni modelu tzv. overfitted,

kdy je model misto skute¢nych hodnot ptizpisoben nadhodnému Sumu.

e Stfedni kvadraticka chyba predikce — MEP ukazuje piesnost predikce modelu.

e Koeficient determinace R? nabyvd maximalni hodnoty 1 a udéavéd, jaky podil

variability zavisle proménné model vysvétluje. V aktudlnim ptipadé je koeficient

determinace 0,978, coZ znamen4, Ze ma regresni model vynikajici shodu s redlnymi

daty.

e Akaikeho informacni kritérium AIC —

s ohledem na jejich sloZitost.

slouzi k porovnani regresnich modela
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Analjza rozptylu

Primér 272,2085

Zdroj Soudet ctverch Primérny Stverec  Rozptyl
Celkova variabilita 17008,32878 2126 041057 2425761254
'ariabiita vysvEtlena modelem 16637 53117 2075691357 2376,7901M68
Rezidudlni variabilita 370,7576126 46,34870157 52 87108751
Hodnota kritéria F : 17, 94782587

Kvantil F (1-alfa, m-1, n-m} : 19,29640965

Prawvd&podobnost 0,05351445318

Zaver: Model je nevyznamny

Odhady parametril

Proménna Odhad Smér.Odch. Zaver Pravd&podobnost Spodni mez Horni mez

Abs 348,583 140,3517836 Hevyznamny 0,1303846375 -254 3015245 553,4675848
Posttion_+ -5,439937942 4112856621 Hewyznamny 03169275412 -23,13613171 12,25625583
Position_+"2 0,06583880832 0,04073500758 Hewyznamny 0,2465228604 -0,1083267822 0,2412074008
Position_+"3 -0,0003082060578 0,0001782785054  Nevyznamny 0,2255878454 -0,001075276586  0,0004588648704
Posttion_+"4 6,3098T03654E-007 3,549410511E-007 Nevyznamny 02132082877 -8,8673177132E-007 2,167058452E-006
Position_+"5 -4 84B177258E-010 2,822822725E-010 Mevyznamny 0,1888888311 -1,623127261E-008 6,338818083E-010

Statisticke charakteristiky regrese

Vicenasobny korelagni koeficient R 0,9890394616
Koeficient determinace R*2 : 09781990566
Predikovany korelaéni koeficient Rp : 37,15854058
Stfedni kvdratickd chyba predikce MEP : 15085,9909
Akaikeho informaéni kritérium 42 53071883

Obrazek 10. Vysledek regresni analyzy pro polynom 5. stupné
(zdroj: viastni)

Z vysledkil této analyzy vyplyva, ze je statisticky nevyznamny. Jednotlivé odhady
regresnich parametra jsou taktéz nevyznamné a z uvedeného divodu bude potieba spustit

analyzu znovu s jinym polynomickym stupném.

V ramci testovani doslo k provedeni jednotlivych regresnich analyz od 5. do 1. stupné a jako

jediny model, jenz mé&l vSechny parametry statisticky vyznamné, se ukazal 2. stupei.

Analyza rozptylu

Primér 2722085

Zdroj Souiet Etverc Primérny étverec  Rozptyl
Celkova variabilita 17008,32878 2126,041087 2420761254
Variabilta vysvEtlena modelem 14772,31039 1848 538798 2110,330055
Reziduaini variabilita Z238,018352 279,502255 315,4311988
Hodnota kritéria F : 16,51631136

Kvantil F (1-alfa, m-1, n-m} : 5786135043

Pravdépodobnost 0,006266633883

ZavEr: Model je viznamny

Odhady parametri

Proménnd Odhad Smér.0dch Zavér Pravdépodobnost Spodni mez Horni mez

Abs 111,9054286 209,50338852 Wyznamny 0,0127186882 36,06455036 187, 7463068
Position_+ 1,432465444 0250701108 znamny 0,002284758331 0,7880217274 2076917161
Posttion_+"2 -0,002486924803 0,0004532058863  Vyznamny 0,002841318953 -0,003831927422  -0,00M13MM5821784

Statistické charakteristiky regrese

Vicenasobny korelagni koeficient R 0,83185167
Koeficient determinace R*2 : 08685339153
Predikovany korelaéni koeficient Rp : 0,1812088481
Stfedni kvdraticka chyba predikce MEP : 1272423423
Akakeho informaéni kritdrium 51,06408414

Obrazek 11. Vysledek regresni analyzy pro polynom 5. stupné

(zdroj: viastni)
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Dalsim cilem praktické casti této diplomové prace bude naprogramovat umélou
inteligenci tak, aby dokézala na zdklad¢ vlozenych dat zavislé a nezévislé proménné provést
regresni analyzu a dospét ke stejnym vysledkiim jako pii praci se statistickym softwarem

QC.Expert.

9.3 Vytvoreni promptu pomoci ChatGPT

Experiment se odehraval v obdobi od 1.1.2025 do 9.3.2025 a vyuzival verzi ChatGPT
40 jazykového modelu spolecnosti OpenAl. Jako prvni bylo potifeba definovat kostru
samotné¢ho promptu (programu). Jednd se o piesn¢ definovany seznam ukold, které musi
ChatGPT vykonat, aby se dopracoval k pozadovanému vysledku. Jakmile né&jaky z krokii
chybi, nebo je zadan Spatn¢, dochazi ke Spatnému zpracovani a vyhodnoceni dat. Na zaklade
téchto vystupil je prompt pribézné upravovan do doby, nez ChatGPT vyhodnoti vysledky
pozadovanym zpisobem. Optimalizovany prompt nasledné poslouzi uzivatelim, ktefi
nemaji hluboké znalosti statistiky a pomuze jim vyhodnotit naméfend data z hlediska

vytvafeni regresni analyzy.

9.3.1 Prvni experiment

Zaklad skutecného promptu vytvofil jednoduchy experiment, ktery zkoumal, jakym
zpusobem ChatGPT reaguje na zcela oteviené zadani. Cilem bylo zjistit, jakym zpisobem
dochdzi ke zpracovani dat a jak jazykovy model uvazuje pii jejich zpracovani. Pro lepsi
orientaci v celé konverzaci budou vstupy oznaceny nadpisem ,,Vstup* a vystupy nadpisem

,»Vystup®. Vystupy budou zaroven zvyraznény kurzivou.

Vstup

Nalezni regresni rovnici maximalné 3. stupné, kde nezdvisle proménnd bude position + a
zavisle proménna je left x + Position_+ left x + 60 202,667 120 230,667 180 292,167 240
312,5300 300 360 326,5 420 302,5 480 210,667

Vystup

Regresni rovnice maximalné 3. stupné je:

left x + = 175.155 + (0.336 * position +"1) + (0.002 * position_+"2)-(0.000 *
position_+"3

Tento model popisuje zavislost mezi proménnou left x + a position_+. Pokud budes chtit

vizualizaci nebo overeni kvality modelu, dej védet.
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Vstup
Ano, pfidej i vizualizaci.

Vystup

X Skutecna data x
320} — Regresni kfivka (3. stupef)
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Obrazek 12. Vizualizace prvni regresni analyzy pomoci ChatGPT [34]

Tady je vizualizace regresni analyzy. Modré body reprezentuji skutecna data, zatimco
Cervend krivka je modelovana regresni rovnice tietiho stupné. Pokud bys potreboval dalst
analyzu nebo upravy, dej védet!

Vstup

Proved’ vypocet statistické vyznamnosti parametri regresni rovnice position + a dle nich
uprav regresni rovnici.

Vystup

Statisticka analyza ukazuje, Ze pouze konstantni clen (intercept) je statisticky vyznamny (p

<0.05). Parametry pro vyssi stupné promeénné position_+ nejsou statisticky vyznamné. Novd

regresni rovnice tedy bude zjednoduSend pouze na konstantni clen: left x + = 272.208
Pokud bys chtel dalsi podrobnosti nebo jiny pristup, dej védet!

Vstup

Uprav regresni rovnici na polynom 2. stupné¢ a vypis statistickou vyznamnost jednotlivych

regresnich koeficientd, p hodnotu uvazuj jako 0,05

Vystup

Regresni analyza s polynomem 2. stupné ukazuje nasledujici vysledky:
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p-hodnoty pro jednotlivé koeficienty jsou vsechny mensi nez 0,05, coz znamena, zZe vSechny

parametry jsou statisticky vyznamné.
Regresni rovnice 2. stupné je tedy:

left x +=111.905 + (1.432 * position_+) + (-0.002 * position +?)
Pokud bys chtél dalsi analyzy nebo vizualizaci této rovnice, dej vedet!
Zavér prvniho experimentu

Diky prvnimu experimentu bylo zjisténo, jak ChatGPT data zpracovava a zda dokaze
zpracovat regresni analyzu i z pohledu statistickych vyznamnosti jednotlivych koeficienti.
Dale se testovalo, zda dospéje ke stejnému zavéru, tedy regresni rovnici 2. stupné, ktera je
uvedena v kapitole ,,9.2 Zpracovani naméfenych dat“. I kdyz musel byt jazykovy model
pfimo naveden na regresni rovnici 2. stupné, tak Ize tento experiment povazovat za uspéch,

protoze polozil zaklady prvnimu skute¢nému promptu.

9.3.2 Druhy experiment — prvni skuteény prompt

Prvni skutecny prompt byl vytvofen na zakladé poznatkl ziskanych v rdmci vyse
zminéného experimentu. Cilem druhého experimentu bylo vlozit pozadavky do umélé
inteligence tak, aby sama vyhodnotila, ktery regresni model je nejvyhodnéjsi a zaroven byly

vSechny regresni koeficienty statisticky vyznamné.

Vstup

Proved’ analyzu néasledujicich dat a najdi nejvhodnéjsi regresni rovnici, kde nezévisle
promé&nnd bude position_+ a zavisle proménnd je left x . Zaroven data zobraz pomoci grafu.
Porovnej mezi sebou jednotlivé rovnice od 1. do 5. stupné a napiS nejlepsi vysledek. +
Position_+ left x_+ 60 202,667 120 230,667 180 292,167 240 312,5 300 300 360 326,5 420
302,5 480 210,667 Proved vypocet statistické vyznamnosti parametrii regresni rovnice
position + a dle nich uprav regresni rovnici. Statistickou vyznamnost jednotlivych

regresnich koeficientli, p hodnotu uvazuj jako 0,05
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Vystup

* x Data
320} —— Best fit (degree=5)

300 X

280+

Left_x_+
N
[=2]
o

240

2201

200

100 200 300 200 500
Position_+

Obrazek 13. Zobrazeni nejvhodnéjsiho regresniho modelu dle ChatGPT [34]

Nejlepsi regresni model je 5. stupné, s vysokou hodnotou R? = 0,978, coz naznacuje velmi
dobrou shodu modelu s daty. Prestoze model vykazuje nizkou MSE (46,35), nékteré
koeficienty regresni rovnice nejsou statisticky vyznamné, protoze jejich p-hodnoty jsou vyssi

nez 0,05.
Vysledky:

Koeficienty pro vyssi mocniny (x3, x4, x5) maji p-hodnoty nad 0,05, coz naznacuje, Ze nemusi

vyznamné prispivat k modelu.

Doporucuje se vytvorit novy model s odstranénim téchto nevyznamnych koeficientii

(redukovat stupen polynomu) a znovu zhodnotit.

Pokud byste chtél upravit model odstranénim nevyznamnych koeficientii a provést dalsi

analyzu, mohu pokracovat. Jak si prejete postupovat?

Vstup
Ano, zkontroluj jednotlivé koeficienty a ukaz mi, které je mozné redukovat
Vystup

Vsechny koeficienty modelu maji p-hodnotu vyssi nez 0,05, coz znamena, Ze Zadny z nich
neni statisticky vyznamny na urovni spolehlivosti 95 %. Nejblizsi vyznamnosti je konstanta

(x0), jejiz p-hodnota je 0,13.
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Doporucuji:
Zredukovat stupen polynomu a znovu provest test statistické vyznamnosti.

Vyzkouset regresni model nizsiho stupné (napriklad 4 nebo 3), protoze vyssi stupné mohou

veést k prefitovani (overfitting) dat.

Mohu pokracovat v analyze s redukovanym modelem (napr. polynomem 4. stupné)?

Vstup

Ano

Vystup

Model s polynomem 4. stupné ma R? = 0,939, coz je mirné nizsi nez u modelu 5. stupné, ale

stale velmi dobré. Nicméné zadny z koeficientii v tomto modelu neni statisticky vyznamny (p-

hodnoty vsech jsou vyssi nez 0,05).

Doporucuji dale snizit stupen polynomu na 3 nebo 2 a opét zkontrolovat, zda se statisticka

vyznamnost zlepsi. Chcete pokracovat s modelem 3. stupné?

Vstup

Ano

Vystup

Model s polynomem 3. stupné ma R? = 0,926 a hodnoty koeficientui jsou blize statistické

vyznamnosti nez u vysSich stupnii. Konstanta (xo) je statisticky vyznamna (p = 0,016), ale

ostatni koeficienty (x1, x2, x3) maji stale p>0,05, takZe nejsou vyznamné.
Dalsi doporuceni:

Zkusit jeSte snizit stupen polynomu na 2 a zjistit, zda se zvysi pocet statisticky vyznamnych

koeficientil.

Pokud ani model 2. stupné nebude mit vice vyznamnych parametrii, zvazit navrat k

jednodussi linedarni regresi (1. stupen).
Chcete pokracovat modelem 2. stupne?

Vstup
Ano
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Vystup

Model s polynomem 2. stupné ma R’ = 0,869 a vsechny jeho koeficienty jsou statisticky

vyznamné na urovni spolehlivosti 95 %:
o Konstanta (xo): p = 0,013
e Linearni clen (x;): p = 0,002
e Kvadraticky clen (x3): p = 0,003

To znamena, Ze tento model je dobre vysvétleny s minimem prefitovani, a vSechny jeho
parametry jsou diileZité pro popis vztahu mezi proméennymi. Tento model tedy doporucuji
Jako finalni resent.

Pokud si prejete, mohu zobrazit jeho graf a rovnici, nebo vam poskytnout dalsi analyzy. Jak

chcete pokracovat?

Vstup
Zobraz graf a rovnici

Vystup

x x Data

320+ —— 2nd-degree fit

300t x

280

1260

Left_ x_+

240

220t

200

100 200 300 200 500
Position_+

Obrazek 14. Vysledek prvniho skutecného promptu [34]
Graf zobrazuje data a prubeh regresni krivky 2. stupné. Rovnice regresniho modelu je:
y=111.905 + 1.432-x — 0.002467 - x°

Pokud potiebujete dalsi vypocty nebo interpretace, dejte védet!
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Zavér druhého experimentu

I kdyz ChatGPT zprvu oznacil jako nejlepsi regresni model polynom 5. stupné,
postupnymi Upravami a kontrolou statistické vyznamnosti jednotlivych regresnich
koeficientii dospél ke stejnému spravnému zavéru, ktery je popsan v kapitole ,,9.2
Zpracovani namétenych dat”. Timto experimentem byly ziskdny dals$i poznatky, slouZzici
k dalSimu vylepSeni vstupnich parametrii tak, aby tyto vstupy mohl vkladat i uzivatel bez

hlubokych znalosti statistiky a ziskaval statisticky spravné vysledky i s vysvétlenim.

9.3.3 Treti experiment — rozdéleni celého procesu

Cilem tfetiho experimentu je rozd¢lit cely proces na vice jednodussich krok, ke kterym
bude uzivatel postupné vyzvan. Splnénim jednotlivych dil¢ich operaci obdrzi vysledek

s odpovidajici regresni rovnici.

Prvnim krokem bylo vytvofit pozadavek, ktery definuje, co ma ChatGPT udélat a

jakym zptisobem ma postupovat pii vyhodnoceni dat.

Novyv vstupni pozadavek

1. Proved’ analyzu nésledujicich dat a najdi nejvhodné;jsi regresni rovnici, kde data zavislé
proménné budou vlozend jako prvni a data nezavislé proménné budou vloZena jako druha.
Zaroven data zobraz pomoci grafu. Porovnej mezi sebou jednotlivé regresni rovnice od 1.
do 5. stupné. Proved’ vypocet statistické vyznamnosti parametrii regresni rovnice a dle nich
uprav regresni rovnici. Ur€i a vypi§ statistickou vyznamnost jednotlivych regresnich
koeficient,, p hodnotu uvazuj jako 0,05. Nasledné zacni interpretovat vysledky od
nejvyssiho stupné (5. stupen) a vzdy chtéj potvrzeni od uzivatele, Ze mizes jit k niz§imu.
Pokud rozumis, odpoveéz Vloz zavisle proménnou. Jakmile bude tato proménna vloZena

uzivatelem, chtél 1 nezavisle proménnou.

Tento vstupni pozadavek, v porovnani s pfedchozim, neobsahuje data. Jedna se pouze o
zadani tkolu. VloZzenim véty ,,Pokud rozumis, odpovéz Vloz zavisle proménnou® je
zajisténo, ze po zadani téchto instrukci dojde pokazdé k vyzvani uzivatele, aby vlozil zavisle
proménnou. Pokud by tato véta nebyla zadana, mohlo by se stat, ze se jednotlivé reakce

budou lisit a uzivatel k tomuto kroku nebude vyzvan.

V ramci tietiho experimentu zacina konverzace vyse zminénym promptem.
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Vystup

Rozumim! Vloz prosim zavisle proménnou (data Y). Jakmile je budu mit, pozadam té o
nezavisle promeénnou (data X).

Vstup

202,667 230,667 292,167 312,5 300 326,5 302,5 210,667
Vystup
Skvelé, mame zavisle proménnou (Y). Ted prosim vloz data nezavislé proménné (X).

Vstup

60 120 180 240 300 360 420 480

Vystup

x Data
Degree 5
Degree 4

—— Degree 3
Degree 2
Degree 1

320

300

N
@
o

Z&visla proménna (Y)

220

200

100 200 300 400 500
Nezavisla proménna (X)

Obrazek 15. Porovnani polynomickych regresnich modela [34]
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Tabulka 2. Vysledky polynomické regrese [34]

Stupeiri

MSE

R2

P-hodnota

46.349705532096706

0.9781990547633114

[0.13040165
0.31691705
0.24692161
0.22598923
0.21321117

0.199973]

128.76700926219092

0.93943343361106

[0.28128528
0.41293781
0.56923598
0.55470054
0.46783404]

158.275048944805

0.9255540971670155

[0.01619251
0.63832151
0.44764569
0.15495359]

279.5022989523808

0.8685339153067584

[0.01271969
0.0022948
0.00284132]

1935.79103705952

0.08948559857876726

[0.00081705

Vysledky analyzy jednotlivych regresnich modelii (od 1. do 5. stupné) jsou pripraveny a

zobrazeny v prehledu. Nyni mohu zacit interpretaci vysledkit pro model 5. stupné. Chces,

abych pokracoval?

Vstup
Ano

Vystup

Model 5. stupné:

MSE (stredni kvadraticka chyba): 46.35

vV

o Nejnizsi MSE ze vSech modelii, coz znamena nejlepsi prizpiisobeni datiim.

R? (koeficient determinace): 0.978

o Model vysvétluje 97,8 % variability v zavislé proménné, coz je vynikajici hodnota.

Statistickd vyznamnost parametrii (P-hodnoty):
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o P-hodnoty vsech koeficientit jsou vyssi nez 0,05, coz znamend, Ze Zadny z koeficientii

neni statisticky vyznamny.

o Interpretace: Parametry modelu nelze na hladiné vyznamnosti 0,05 povazovat za

dostatecné spolehlive.

Model 5. stupné nabizi nejlepsi prizpiisobeni datium z hlediska MSE a R>. Nicméné absence
statisticky vyznamnych parametrii naznacuje, ze model je pravdépodobné preinvestovany

(overfitted).
Mam pokracovat interpretaci pro model 4. stupné?
Vstup
Ano
Vystup
Model 4. stupné:
MSE (stredni kvadraticka chyba): 128.77
o VysSi nez u modelu 5. stupné, ale stale relativné nizka.
R? (koeficient determinace): 0.939
o Model vysvétluje 93,9 % variability v zavislé promenné, coz je velmi dobré.
Statisticka vyznamnost parametru (P-hodnoty):

e P-hodnoty viech koeficientii jsou vyssi nez 0,05, coz znamend, Ze zZadny z parametrii
neni statisticky vyznamny.
o [nterpretace: Parametry modelu nelze na hladiné vyznamnosti 0,05 povazovat za

spolehlive.

Model 4. stupné vykazuje dobré prizpiisobeni datum (MSE = 128.77, R? = 0.939), ale stejné
jako model 5. stupné nema zZadné statisticky vyznamné parametry. Tento model je méné

preinvestovany nez model 5. stupné, ale stdle neni idealni.
Mam pokracovat interpretaci pro model 3. stupne?

Vstup
Ano
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Vystup
Model 3. stupné:
MSE (stredni kvadraticka chyba): 158.28
o Jyssinez u modelii 4. a 5. stupne, ale stale prijatelna.
R? (koeficient determinace): 0.926
o Model vysvétluje 92,6 % variability v zavislé proménné, coz je dobry vysledek.
Statistickd vyznamnost parametrii (P-hodnoty):
e [Intercept: P = 0.016 — statisticky vyznamny (P < 0.05).
o Koeficient X: P = 0.638 — neni statisticky vyznamny (P > 0.05).
e Koeficient X°: P = 0.432 — neni statisticky vyznamny (P > 0.05).
e Koeficient X°: P = 0.298 — neni statisticky vyznamny (P > 0.05).

Model 3. stupné vykazuje solidni prizpiisobeni datium (MSE = 158.28, R?> = 0.926). Nicméné
pouze intercept je statisticky vyznamny (P < 0.05), zatimco vSechny ostatni koeficienty
nejsou. Tento model je jednodussi nez modely 4. a 5. stupne, ale statisticka vyznamnost

parametru zustava problematicka.
Mam pokracovat interpretaci pro model 2. stupné?
Vstup
Ano
Vystup
Model 2. stupné:
MSE (stredni kvadraticka chyba): 279.50
o Vyrazné vyssi nez u modelii 3., 4. a 5. stupneé, coz znamena horsi prizpusobent datim.
R? (koeficient determinace): 0.869
o Model vysveétluje 86,9 % variability v zavislé proménné, coz je prijatelna hodnota,
ale nizsi nez u vyssich stupnii.
Statistickd vyznamnost parametrii (P-hodnoty):

o [Intercept: P = 0.013 — statisticky vyznamny (P < 0.05).
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o Koeficient X: P = 0.002 — statisticky vyznamny (P < 0.05).

e Koeficient X°: P = 0.013 — statisticky vyznamny (P < 0.05).
Model 2. stupné vykazuje horsi prizpusobeni datum (MSE = 279.50, R? = 0.869) nez vyssi
modely, ale jeho parametry (intercept, X a X°) jsou vSechny statisticky vyznamné
(P < 0.05). Tento model je jednodussi a zaroven obsahuje duveryhodné koeficienty, coz z
nej cini kandidata na nejvhodnéjsi model.
Mam pokracovat interpretaci pro model 1. stupne?
Vstup
Ano
Vystup
Model 1. stupné (linearni regrese):
MSE (stredni kvadraticka chyba): 1935.79

o Nejvyssi hodnota mezi vsemi modely, coz znamena nejhorsi prizpiisobeni datim.
R? (koeficient determinace): 0.089

o Model vysvetluje pouze 8,9 % variability v zavislé promeénné, coz je velmi nizké.
Statisticka vyznamnost parametru (P-hodnoty):

o [Intercept: P = 0.001 — statisticky vyznamny (P <0.05).

o Koeficient X: P = 0.472 — neni statisticky vyznamny (P > 0.05).

Model 1. stupné (linearni regrese) ma nejhorsi prizpusobeni datum (nejvyssi MSE a velmi
nizké R?). I kdyz je intercept statisticky vyznamny, samotny koeficient XXX neni. Tento model

nelze povazovat za vhodny.
Celkové doporuceni:
Model 2. stupné je nejvhodnéjsi, protoze:
o VSechny jeho parametry jsou statisticky vyznamné (P < 0.05).
e Prizpiisobeni datiim (MSE = 279.50, R? = 0.869) je dobré, i kdyz horsi nez u modelii
vys$sich stupii.

e Model je dostatecné jednoduchy, aby nebyl preinvestovany.
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Pokud chces, mohu poskytnout presnou regresni rovnici modelu 2. stupne, nebo dalsi

vizualizaci.

Vstup
Poskytni

Vystup

» x Data
—— Regresni model 2, stupné

320t

3001

280}

Zavisla proménna (Y)

100 200 300 400 500
Nezavisla proménna (X)

Obrazek 16. Regresni model 2. stupné [34]
Regresni rovnice modelu 2. stupné je nasledujici:

y =111.905 + 1.432x — 0.002x°

Graf vyse zobrazuje data (modré body) a odpovidajici model 2. stupné (Cervend cara).

Pokud chces provést dalsi analyzu nebo vizualizaci, dej vedet!

Vstup

Poskytni pfesné rovnice pro nejvyhodnéjsi regresni rovnici, vizualizuj graf a vypi§ vSechny
potfebné parametry: korelani koeficient, koeficient determinace, stiedni kvadratickou

chybu MEP a akaikeho informa¢ni kritérium.
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Vystup

» x Data
—— Regresni model 2. stupné
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Nezavisla proménna (X)

Obrazek 17. Regresni model 2. stupné — nejvyhodnéjsi reg. Rovnice [34]
Parametry nejvyhodnéjsi regresni rovnice (model 2. stupné):
1. Regresni rovnice:
o y=111.905+ 1.432x — 0.002x°
2. Korelacni koeficient: 0.932
e Silnd pozitivni korelace mezi skutecnymi hodnotami a predikci.
3. Koeficient determinace (R?): 0.869
e Model vysvétluje 86,9 % variability zavislé proménné.
4. Stredni kvadraticka chyba (MSE): 279.50
e Primerna velikost chyby modelu.
5. Akaikeho informacni kritérium (AIC): 53.06
o Penalizuje slozZitost modelu; nizsi hodnota je lepsi.

Graf vyse zobrazuje regresni model 2. stupné (Cervend cara) spolu s daty (modré body).

Pokud potrebujes dalsi informace nebo interpretaci, dej védet!

Uprava posledniho vstupu
Poskytni pfesné rovnice pro nejvyhodnéjsi regresni rovnici, vizualizuj graf a vypis

vSechny potfebné parametry: korelaéni koeficient, koeficient determinace, stfedni

kvadratickou chybu predikce MEP a akaikeho informacni kritérium na tfi desetinna mista.



UTB ve Zliné, Fakulta technologicka 63

Byl ptidan Cervené zvyraznény dodatek, aby byly veskeré vystupni hodnoty zaokrouhleny

na tfi desetinna mista.

Vystup po upraveé

Parametry nejvyhodnéjsi regresni rovnice (model 2. stupné) s presnosti na tri desetinna

mista:

1. Regresni rovnice:

o y=111.905+ 1.432x — 0.002x’
2. Korelacni koeficient: 0.932

e Silna pozitivni korelace mezi skutecnymi hodnotami a predikci.
3. Koeficient determinace (R?): 0.869

o Model vysvétluje 86,9 % variability zavislé proménné.
4. Stredni kvadraticka chyba (MSE): 279.502

e Odhad primérné velikosti kvadratické chyby modelu.
5. Prumeérnd chyba predikce (MEP): 14.695

e Prumérna absolutni chyba mezi predikovanymi a skutecnymi hodnotami.

6. Akaikeho informacni kritérium (AIC): 53.064

e Hodnota penalizujici sloZitost modelu; nizsi je lepsi.
Graf vyse zobrazuje model 2. stupné (Cervena cara) spolu s daty (modré body). Pokud mas
zdjem o dalsi rozsireni nebo upravy, dej védet!
Vstup
Zapomen vSe, v ramci této konverzace
Vystup
Informace ulozena v pameéti byla aktualizovana

Hotovo, vSechny informace z této konverzace byly zapomenuty. Pokud budes néco

potiebovat, dej vedet!
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Zavér tretiho experimentu

V ramci tohoto experimentu vznikl prvni skute¢ny prompt obsahujici osm zakladnich
textl, které bude uzivatel zadavat a ChatGPT odpovi téméf totozné, jako ve vyse zminénych

vystupech. Aktudlni vypada néasledovné:

1. Proved’ analyzu nésledujicich dat a najdi nejvhodnéjsi regresni rovnici, kde data
zavislé proménné budou vlozena jako prvni a data nezavislé proménné budou vlozena jako
druha. Zaroven data zobraz pomoci grafu. Porovnej mezi sebou jednotlivé regresni rovnice
od 1. do 5. stupné. Proved’ vypocet statistické vyznamnosti parametra regresni rovnice a dle
nich uprav regresni rovnici. Urci a vypi$ statistickou vyznamnost jednotlivych regresnich
koeficientd, p hodnotu uvazuj jako 0,05. Nasledné zacni interpretovat vysledky od
nejvyssiho stupné (5. stupen) a vzdy chtéj potvrzeni od uzivatele, ze miizes jit k niz§imu.
Pokud rozumis, odpovéz Vloz zavisle proménnou. Jakmile bude tato proménna vloZena

uzivatelem, chtél i nezavisle proménnou.
2. Uzivatel vlozi zavisle proménnou a nasledné nezavisle proménnou
3. Ano — chce zacit interpretovat vysledky pro model 5. stupné
4. Ano — pokracovat na interpretaci modelu 4. stupné
5. Ano — pokracovat na interpretaci modelu 3. stupné
6. Ano — pokracovat na interpretaci modelu 2. stupné
7. Ano — pokracovat na interpretaci modelu 1. stupné

8. Poskytni — uZzivatel chce poskytnout pfesnou rovnici nejvyhodnéjsiho regresniho

modelu

9. Poskytni ptesné rovnice pro nejvyhodnéjsi regresni rovnici, vizualizuj graf a vypis
vSechny potiebné parametry: korelacni koeficient, koeficient determinace, stfedni
kvadratickou chybu predikce MEP a akaikeho informac¢ni kritérium na tii desetinna mista.
Zadéanim posledniho promptu obdrzi uzivatel stejny vysledek, jaky je popsan vyse v ramci
tretiho experimentu.

10. Zapomen vSe, v ramci této konverzace — ChatGPT vymaZe mezipamét’ a muze dojit

k opétovnému zadavani jednotlivych promptti a vyhodnoceni jinych dat.

Tteti experiment prinesl velmi cenné informace souvisejici se zaddvanim jednotlivych

piikazu a jejich vystupy. Pivodni text byl rozd€len na vice Casti, pfi¢emz uzivatel jako prvni
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zadava pozadavek a nasledné vklada jednotliva data, kterd jsou postupné vyhodnocena. Na

zaver je interpretovan vysledek a je vysvétlen vyznam jednotlivych parametri.

Aktualnim nedostatkem jsou neoSetfena vstupni data. Zatim neni definovano, co se ma
stat, pokud by uzivatel vlozil neplatné hodnoty (text misto Cisel) nebo jiny pocet hodnot.

Zaroven si vlozena data nelze prohlédnout a zkontrolovat jejich spravnost.

9.3.4 Ctvrty experiment — o$etieni vstupii a ladéni texti

Nyni je nezbytné zabezpecit, aby v pfipad¢ Spatné zadanych vstupnich dat nedochéazelo
ke zpracovani regresni analyzy, ale namisto toho byl uzivatel upozornén na chybu a
ChatGPT zadal opravu. Za chybu jsou povazovana textova data, ¢i neshodny pocet hodnot

zavislé a nezavislé proménné. Prvni prompt, ktery tyto informace obsahuje je zminén nize.

Prvni prompt zaméreny na kontrolu vstupu

1. Proved’ analyzu nésledujicich dat a najdi nejvhodné&jsi regresni rovnici, kde data zavislé
proménné budou vlozena jako prvni a data nezavislé proménné budou vlozena jako druha.
Zaroven data zobraz pomoci grafu. Porovnej mezi sebou jednotlivé regresni rovnice od 1.
do 5. stupné. Proved’ vypocet statistické vyznamnosti parametrli regresni rovnice a dle nich
uprav regresni rovnici. Ur¢i a vypi§ statistickou vyznamnost jednotlivych regresnich
koeficientli, p hodnotu uvazuj jako 0,05. Nasledn€¢ zacni interpretovat vysledky od
nejvysSiho stupné (5. stupeil) a vzdy chtéj potvrzeni od uzivatele, ze muazes jit k niz§imu.
Pokud rozumis, odpoveéz Vloz zavisle proménnou. Jakmile bude tato proménna vloZena
uzivatelem, chtél i nezavisle proménnou. Zarovei cht¢j, aby byla vloZena data numerického
typu. Pokud se bude jednat o text, Zadej od uZivatele opravu. Také zkontroluj pocet
vloZenych dat u zavislé a nezavislé proménné. Vytvor jednoduchou tabulku, kde bude
zavisla a nezéavisla proménna a v ptipad¢ nedodrzeni ¢iselného formatu uZzivatele, ¢i jiného

poctu hodnot upozorni na chybu.
Vystup
Rozumim! Vioz prosim zavisle proménnou (data Y).
o Ujisti se, Ze vkladas pouze ciselné hodnoty (bez textu).
o Jakmile je budu mit, pozadam té o nezavisle promennou (data X).

e Pocet hodnot ve vstupnich datech musi byt stejny pro obé promeénné, jinak té na

to upozornim.
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Cekdm na vstup dat.

Vstup

202,667 230,667 292,167 312,5 300 326,5 302,5
Vystup

Zda se, ze jsi vlozil 7 hodnot pro zavislou proménnou.

Prosim, potvrd, zda je to spravné a zda chces pokracovat s témito daty. Pokud jsi chtél viozit
jiny pocet hodnot, doplin chybéjici nebo uprav format tak, aby vsSechny hodnoty byly

numericke.

Jakmile potvrdis spravnost, pozadam té o nezavisle promennou (data X).

Vstup

Ano

Vystup

Dékuji za potvrzeni! Nyni prosim vioz nezavisle proménnou (data X).
e  Musi obsahovat stejny pocet hodnot jako zavisla promennd (7 hodnot).
o Ujisti se, ze jsou vSechny hodnoty ciselné.

Cekdm na vstup dat.

Vstup

60 120 180 240 300 360 420 480

Vystup

Zda se, ze jsi viozil 8 hodnot pro nezavislou proménnou, zatimco pro zavislou promennou

Jjsi viozil 7 hodnot.

Abych mohl spravné provést regresni analyzu, je nutné, aby obé proménné mély stejny pocet

hodnot.

Prosim, oprav pocet hodnot tak, aby odpovidal, a znovu vioz nezavisle promeénnou (data X).
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Konec experimentu

Timto vystupem experiment koncil, protoze ChatGPT neporozumél spravné zadani a
nedodrzel vSechny body, které byly zminény. V zadani je zminéna véta: ,,Vytvor
jednoduchou tabulku, kde bude zéavisla a nezavisld proménnd a v ptipadé¢ nedodrzeni
¢iselného formatu uzivatele, ¢i jiného poétu hodnot upozorni na chybu.” ChatGPT zadnou

tabulku nevytvortil. Z uvedeného diivodu je nutné prompt piepsat a znovu otestovat.

Upravena verze vstupniho promptu

1. Proved’ analyzu nésledujicich dat a najdi nejvhodné&jsi regresni rovnici, kde data zavislé
proménné budou vlozena jako prvni a data nezavislé proménné budou vlozena jako druha.
Zaroven data zobraz pomoci grafu. Porovnej mezi sebou jednotlivé regresni rovnice od 1.
do 5. stupné. Proved’ vypocet statistické vyznamnosti parametrli regresni rovnice a dle nich
uprav regresni rovnici. Ur¢i a vypi§ statistickou vyznamnost jednotlivych regresnich
koeficientd, p hodnotu uvazuj jako 0,05. Nasledné zacni interpretovat vysledky od

nejvyssiho stupné (5. stupeni) a vzdy chtéj potvrzeni od uzivatele, ze mazes jit k niz§imu.

Zérovenchtéjaby-bylavlezend datanumerickéhotypu- Zaroven zkontroluj, aby byla

vloZena data numerického typu. Pokud se bude jednat o text, Zadej od uzivatele opravu.

s: Také sam pro sebe

Ejiného-poctuhodnetupezerntna—chybu. Thned po vloZeni zavisle proménné vytvor
tabulku, ktera bude obsahovat dva sloupce. Prvni sloupec — ¢islovani hodnot, druhy
sloupec hodnoty zavisle proménné. Jakmile tuto tabulku vytvoris, Zadej uzZivatele o
vloZeni nezavisle proménné. Jakmile uzivatel vlozi, dopln k tabulce tfeti sloupec, ktery
pojmenuj nezavisle proménna. Pokud se zavisla a nezavisla proménna bude liSit, chtéj
po uZivateli opétovné zadini obou proménnych. V pripadé jakéhokoliv nesouladu
upozorni uZzivatele na chybu. Pokud rozumis, odpovéz VloZ zavisle proménnou.

Jakmile bude tato proménna vloZena uzivatelem, chtél i nezavisle proménnou.

Tuén€ a cervené zvyraznény text oznacuje nové Upravy, které byly v promptu

provedeny. Nékteré véty byly pouze parafrdzovany a doplnény o dalsi informace.

Vystup

Vioz zavisle proménnou.
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Vstup
202,667 230,667 292,167 312,5 300 326,5 302,5 210,667
Vystup

Tabulka 3. Chybné zobrazeni hodnot [34]

o
2
S

Zavisla proménna  |Nezavislda proménnad

202667
230667
292167
312500
300000
326500
302500
210667

(NN N[ W N~

Zhodnoceni vystupu

Diky nové definovanému promptu vytvofil ChatGPT tabulku, ale 1ze vidét, Ze data
neodpovidaji vlozenym hodnotdm (neobsahuji desetinnou ¢arku). Z tohoto diivodu bylo
nezbytné dale definovat, jak maji byt data zobrazena a pfidat informaci tykajici se

desetinnych carek a mist.

Upraveny vstup — oSetieni desetinnych ¢arek a mist

1. Proved’ analyzu nasledujicich dat a najdi nejvhodné&jsi regresni rovnici, kde data zavislé
proménné budou vlozena jako prvni a data nezavislé proménné budou vlozZena jako druha.
Zaroven data zobraz pomoci grafu. Porovnej mezi sebou jednotlivé regresni rovnice od 1.
do 5. stupné. Proved’ vypocet statistické vyznamnosti parametrt regresni rovnice a dle nich
uprav regresni rovnici. Ur¢i a vypi§ statistickou vyznamnost jednotlivych regresnich
koeficientli, p hodnotu uvazuj jako 0,05. Nasledn¢ zacni interpretovat vysledky od

nejvyssiho stupné (5. stupeit) a vzdy chtéj potvrzeni od uzivatele, ze muazes jit k niz§imu.

Zaroven zkontroluj, aby byla vloZzené data numerického typu. K oddéleni desetinnych
mist jsou v datech vyuzity ¢arky. Mezera oddéluje jednotlivé hodnoty. Pokud se bude
jednat o text, zadej od uzivatele opravu. Také sdm pro sebe zkontroluj pocet vlozenych

hodnot u obou proménnych. Thned po vloZeni zavisle proménné vytvot tabulku, kterd bude
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obsahovat dva sloupce. Ke kazdé z hodnot v tabulce zobraz tii desetinna mista, i kdyz
se bude jednat o celé €islo. Prvni sloupec — ¢islovani hodnot, druhy sloupec hodnoty zavisle
proménné. Jakmile tuto tabulku vytvoris, zadej uzivatele o vlozeni nezavisle proménné.
Jakmile uzivatel vlozi, dopli k tabulce tfeti sloupec, ktery pojmenuj nezavisle proménna.
Pokud se zavisla a nezavisla proménnd bude lisit, vloz hodnoty do tabulky a chtéj po
uzivateli opétovné zadani obou proménnych. V piipadé jakéhokoliv nesouladu upozorni
uzivatele na chybu. Pokud rozumis, odpovéz Vloz zavisle proménnou. Jakmile bude tato

proménna vloZena uzivatelem, chtél i nezavisle proménnou.

Vystup po vloZeni hodnot zavisle proménné

Tabulka 4. Spravny format vlozenych hodnot [34]

&
$

Zavisla proménna Nezavisla proménna

202.667
230.667
292.167
312.500
300.000
326.500
302.500
210.667

SO [ N[N [ [N w N[~

Z tabulky lze vycist, Ze blizSim definovanim vstupnich hodnot ChatGPT upravil data

v tabulce. Nasledné konverzace pokracovala vloZenim hodnot nezavislé proménné.

Vystup po vloZeni hodnot nezavisle proménné

Pocet viozenych hodnot nezavislé promenné (7 hodnot) se neshoduje s poctem hodnot zavisle

promeénné (8 hodnot).
Prosim, oprav data a zadej obé proménné znovu, aby mély stejny pocet hodnot.

V tomto okamziku byl experiment pieruSen a doslo k opétovnému opraveni vstupniho
promptu, protoze pivodnim zamérem bylo, aby ChatGPT zobrazil hodnoty nezavislé

proménné v tabulce a nasledné zacal s regresni analyzou.
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Upraveni vstupu — zobrazeni hodnot nezavisle proménné v tabulce

1. Proved’ analyzu nésledujicich dat a najdi nejvhodnéjsi regresni rovnici, kde data zavislé
proménné budou vloZena jako prvni a data nezavislé proménné budou vlozena jako druha.
Zaroven data zobraz pomoci grafu. Porovnej mezi sebou jednotlivé regresni rovnice od 1.
do 5. stupné. Proved’ vypocet statistické vyznamnosti parametrt regresni rovnice a dle nich
uprav regresni rovnici. Ur¢i a vypi§ statistickou vyznamnost jednotlivych regresnich
koeficientli, p hodnotu uvazuj jako 0,05. Nasledn¢ zacni interpretovat vysledky od

nejvyssiho stupné (5. stupen) a vzdy chtéj potvrzeni od uzivatele, Ze mizes jit k nizSimu.

Zaroven zkontroluj, aby byla vlozena data numerického typu. K oddéleni desetinnych
mist jsou v datech vyuzity c¢arky. Mezera oddéluje jednotlivé hodnoty. Pokud se bude jednat
o text, zadej od uzivatele opravu. Také sdm pro sebe zkontroluj pocet vloZzenych hodnot u
obou proménnych. Thned po vlozeni zdvisle proménné vytvor tabulku, kterd bude obsahovat
dva sloupce. Ke kazdé z hodnot v tabulce zobraz tfi desetinna mista, i kdyz se bude jednat o
celé ¢islo. Prvni sloupec — ¢islovani hodnot, druhy sloupec hodnoty zavisle proménné.
Jakmile tuto tabulku vytvofiS, Zadej uZivatele o vloZeni nezavisle proménné. Jakmile
uzivatel vlozi, doplii k tabulce tfeti sloupec, ktery pojmenuj nezavisle proménné. Pokud se
zavisla a nezavisla proménna bude liSit, Wez—hednoty—de—tabullkcy—a—chtépo—uzrvateh
opetovnézadani-obeupromeénnyeh- postupuj nasledovné. Aktualizuj tabulku hodnot —

dopli vloZené hodnoty nezavisle proménné. Po zobrazeni hodnot uzivateli zmin, tyto
skute¢nosti a Zadej po opétovné zadani zavisle proménné a opét aktualizuj tabulku. Po
aktualizaci vyzvi k opravnému vloZeni nezavisle proménné a opétovné aktualizuj
tabulku. V pfipadé jakéhokoliv nesouladu upozorni uZivatele na chybu. Pokud rozumis,
odpovéz Vloz zavisle proménnou. Jakmile bude tato proménné vlozena uZivatelem, chtél 1

nezavisle proménnou.
Dalsi testovani promptu

V ramci dal$iho testovani byly opét vloZzeny hodnoty zavislé a nezavislé promenné.
Nyni bylo cilem zjistit, jak se ChatGPT zachova, pokud by uzivatel vlozil jiny pocet hodnot
zavislé proménné a nezdvislé proménné. Z vyse zminéného diivodu bylo v ramci zavislé
proménné vlozeno 8 hodnot a v rdmci nezavislé proménné 7 hodnot. Vystup ChatGPT je

zachycen niZe.
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Vystup ChatGPT pri vloZeni rozdilného poc¢tu hodnot

Tabulka 5. Vysledek rozdilného poc¢tu hodnot [34]

Cislo | Zavisld proménnd Nezavisla proménna
1 202.667 120.000

2 230.667 180.000

3 292.167 240.000

4 312.500 300.000

5 300.000 360.000

6 326.500 420.000

7 302.500 480.000

8 210.667

Pocet hodnot nezavislé promenné (7 hodnot) nesouhlasi s poctem hodnot zavislé proménné

(8 hodnot).

Nize je aktualizovana tabulka s vlozenymi hodnotami:

Aktualizovana tabulka s hodnotami:

Zavisla proménna:

202.667

230.667

292.167

312.500

300.000

326.500

302.500

210.667
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Nezavisla proménna:
o 20
o /80
o 240
e 300
o 360
o 420
o 480

e (chybi jedna hodnota)

Prosim, vlozena data  zkontroluj a zadej znovu  zavislou  proménnou.

Poté budes vyzvan k opravnému vilozeni nezavislé promenneé.

Po opétovném zadani spravného poctu hodnot dochadzi k opétovnému zobrazeni tabulky a

textovému vystupu:
Data byla spravné vlozena. Nyni mohu pokracovat v analyze.

Zacnu porovnanim regresnich rovnic od 1. do 5. stupné a vypoctem statistické vyznamnosti

parametri. Pustim se do toho.

320
300t
@ 280
c
2]
E
2 260
o
b
]
& 240
N
X Skute¢na data
220 / Polynom 1. stupné
// = Polynom 2. stupné
200F - —— Polynom 3. stupn?
—— Polynom 4. stupné
Polynom 5. stupné

100 200 300 400 500
Nezavisla proménna

Obrazek 18. Regresni modely riiznych stupiiti [34]
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Vysledky pro polynom 5. stupné ukazuji R?> = 0.978, coz znamend velmi dobré prizpiisobeni

modelu.

Nicméne, zadny z koeficientii neni statisticky vyznamny (p-hodnoty vSech koeficientit jsou

vys$si nez 0.05).

To znamena, ze model miize byt preuceny a nékteré z vyssich polynomickych clenti nemusit

byt potrebne.

Mam pokracovat k analyze polynomu 4. stupné? (ano/ne)

Vstup
Ano
Vystup
X Skuteéna data X
320 | — Polynom 4. stupné
300
2
< 280
]
£
2
2 260
o
v
>
~0
N 240
220
X
200}

100 200 300 400 500
Nezavisla proménna

Obrazek 19. Regresni model — Polynom 4. stupné [34]

Vysledky pro polynom 4. stupné ukazuji R’ = 0.939, coz je stale velmi dobré prizpiisobeni

modelu.

Nicmeéneé, zadny z koeficientii neni statisticky vyznamny (p-hodnoty vSech koeficientii jsou
vys$si nez 0.05).

To naznacuje, ze tento model obsahuje nepotiebné vyssi mocniny nezavislé promenné.

Mam pokracovat k analyze polynomu 3. stupné? (ano/ne)
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Vstup
Ano
Vystup
X Skute¢na data
320 f — Pelynom 3. stupné
300
@
£ 280
]
E
o
o
.o 260
v
>
\©
N
240+
2201
x
2001

100 200 300 200 500
Nezavisla proménna

Obrazek 20. Regresni model — Polynom 3. stupné [34]

Vysledky pro polynom 3. stupné ukazuji R?> = 0.926, coz je stale velmi dobré prizpiisobeni

modelu.
Statisticka vyznamnost koeficientii:
o Pouze konstantni clen (intercept) je statisticky vyznamny (p = 0.016)
e Ostatni koeficienty nejsou vyznamné (p > 0.05)
To naznacuje, Ze treti stupen polynomu nemusi byt nutny a model miize byt zjednodusen.
Mam pokracovat k analyze polynomu 2. stupné? (ano/ne)

Vstup

Ano
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Vystup

x X Skutecna data

3201 —— Polynom 2. stupné

300

Zavisla proménna
N
(o)}
o

220

200¢F

100 200 300 400 500
Nezavisla proménna

Obrazek 21. Regresni model — Polynom 2. stupné [34]
Vysledky pro polynom 2. stupne ukazuji R? = 0.869, coz je stale dobré prizpiisobeni modelu.
Statistickd vyznamnost koeficientii:
o Vsechny koeficienty jsou statisticky vyznamné (p < 0.05)
o Model je tedy dobre vysvétlen kvadratickou rovnici
To naznacuje, Ze druhy stupen polynomu je dostatecny a neni nutné pouzivat vyssi polynomy.
Mam pokracovat k analyze polynomu 1. stupné? (ano/ne)

Vstup
Ano
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Vystup

X Skute¢na data x
320} —— Polynom 1. stupné (linearni)

300 x

280 F

260}

Zavisla proménna

240}

220}

200}

100 200 300 400 500
Nezavisla proménna

Obrazek 22. Regresni model — Polynom 1. stupné [34]
Vysledky pro polynom 1. stupné (linedrni regrese)
o R?=0.089, coz znamena velmi slabé prizpiisobeni modelu
e Pouze konstantni clen (intercept) je statisticky vyznamny
o Koeficient u nezavislé promenné je nevyznamny (p = 0.472 > 0.05)
Shrnuti analyzy:

o Polynom 1. stupné (linearni regrese) neni vhodny, protoze nevysvétluje dobre

zavislost mezi proménnymi.

e Polynom 2. stupné je nejvhodnéjsi model, protoze vSechny jeho koeficienty jsou

statisticky vyznamné a dobre popisuji data.

Pokud chces, mohu vypsat konkrétni regresni rovnici pro polynom 2. stupné. Chces ji

zobrazit? (ano/ne)

Vstup

Ano
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Vystup
Nejlepsi regresni rovnice (polynom 2. stupné):
y=—0.00247x° + 1.43247x + 111.90543
Tato rovnice nejlépe popisuje vztah mezi zavislou a nezavislou promeénnou.
Mohu ti s necim dalsim pomoci?
Vstup
Poskytni pfesné rovnice pro nejvyhodnéjsi regresni rovnici, vizualizuj graf a vypi$ vSechny

potfebné parametry: korelacni koeficient, koeficient determinace, stfedni kvadratickou

chybu predikce MEP a akaikeho informacni kritérium na tfi desetinnd mista

Vystup

X Skutec¢na data x
320 [ — Regresni kfivka (2. stupen)

Zavisla proménna
N
[=)]
o

N
N
o

220

200}

100 200 300 400 500
Nezavisla proménna

Obrazek 23. Nejlepsi regresni model — Polynom 2. stupné [34]
Nejlepsi regresni rovnice (polynom 2. stupné):

y=—0.00247x° + 1.43247x + 111.90543
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Dalsi klicovée parametry modelu:
o Korelacni koeficient (R): 0.932
o Koeficient determinace (R?): 0.869
o Stredni kvadraticka chyba predikce (MEP): 16.718
o Akaikeho informacni kriterium (AIC): 73.767
Na grafu je videt, Ze polynom 2. stupné dobre vystihuje vztah mezi promennymi.
Mohu pro tebe udélat jesté néco dalsiho?
Vyhodnoceni poslednich zmén

Diky vySe uvedenym zménam se veskeré hodnoty zavislé i nezavislé proménné
vkladaji do tabulky a zarovenn ChatGPT hlida spravnost zadanych dat. BohuZel se kvili
témto upravam zmeénily vystupni informace poskytované béhem vyhodnocovani
jednotlivych polynomt. ChatGPT jiz nadéale nezobrazuje jednotlivé koeficienty X a jejich
statistické vyznamnosti. V dalSich upravéch proto bude kladen diiraz na to, jakym zptisobem

maji byt jednotlivé stupné regresnich modelii analyzovany.

Nové upraveny prompt

1. Proved’ analyzu nasledujicich dat a najdi nejvhodnéjsi regresni rovnici, kde data zavislé
proménné budou vloZena jako prvni a data nezavislé proménné budou vlozena jako druha.
Zaroven data zobraz pomoci grafu. Porovnej mezi sebou jednotlivé regresni rovnice od 1.
do 5. stupné. Proved’ vypocet statistické vyznamnosti parametrt regresni rovnice a dle nich
uprav regresni rovnici. Uréi a vypi§ statistickou vyznamnost jednotlivych regresnich

koeficientl, p hodnotu uvazuj jako 0,05. Nasledns—zasni—interpretovat—vysledky—od

(A4 v v v v v v A4
h a a

Nasledné porovnej vSechny regresni modely. VyuZij k tomu tabulku a zobraz v§echny
regresni modely do jednoho grafu. Po tomto kroku se zeptej uZivatele, zda muzes$ zacit
interpretovat vysledky od nejvysSiho stupné (5. stupen). VZdy chtéj potvrzeni od
uZivatele, Ze miize$ jit k nizSimu. V ramci interpretace (pouze u nejvysSiho stupné)
seznam uZivatele s tim hodnotou MSE a tim, co predstavuje, tak aby tomu rozumél i
zcela neznaly clovék, koeficientem determinace a statistickou vyznamnosti vSech

parametri. Zobraz v§echny parametry a jejich hodnoty. U dalSich modeli jen zobraz
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jednotlivé hodnoty MSE, koeficientu determinace a vyznamnosti jednotlivych

parametri dle stupné regresniho modelu.

Zaroven zkontroluj, aby byla vlozena data numerického typu. K oddé€leni desetinnych
mist jsou v datech vyuzity ¢arky. Mezera oddéluje jednotlivé hodnoty. Pokud se bude jednat
o text, zadej od uzivatele opravu. Také sam pro sebe zkontroluj pocet vlozenych hodnot u
obou proménnych. Thned po vlozeni zavisle proménné vytvori tabulku, kterd bude obsahovat
dva sloupce. Ke kazdé z hodnot v tabulce zobraz tii desetinnd mista, i kdyZz se bude jednat o
celé Cislo. Prvni sloupec — ¢islovani hodnot, druhy sloupec hodnoty zéavisle proménné.
Jakmile tuto tabulku vytvofis, zadej uzivatele o vlozeni nezavisle proménné. Jakmile
uzivatel vlozi, dopln k tabulce tieti sloupec, ktery pojmenuj nezavisle proménna. Pokud se
zavisla a nezavisla proménna bude lisit, postupuj nasledovné. Aktualizuj tabulku hodnot —
doplin vlozené hodnoty nezédvisle proménné. Po zobrazeni hodnot uzivateli zmii, tyto
skuteCnosti a zadej po opétovné zadani zavisle proménné a opét aktualizuj tabulku. Po
aktualizaci vyzvi k opravnému vlozeni nezavisle proménné a opétovné aktualizuj tabulku.
V piipad¢ jakéhokoliv nesouladu upozorni uzivatele na chybu. JeSté predtim, nez zacnes
vyhodnocovat data, chtéj potvrzeni uZivatelem. Pokud rozumis, odpovéz Vloz zdvisle

proménnou. Jakmile bude tato proménna vlozena uZivatelem, chtél i nezévisle proménnou.

9.3.5 Prvni chyba béhem analyzy dat

V porovnani s pivodnim jednoduchym a kratkym promptem je aktudlni prompt velmi
obsahly a dlouhy. Pfi testovani téchto zmén doslo k prvnimu vét§imu problému. ChatGPT
zobrazil vloZené hodnoty v tabulkéch, ale pfi interpretaci vysledkii nezobrazil viibec nic,
pouze se dotadzal, zda je mozné pokracovat k analyze polynomu niz§iho stupné. Chyba byla
s nejvetsi pravdépodobnosti zptisobena délkou promptu. Kvili rozsahu nebyl ChatGPT
schopen vSechny informace pojmout a zpracovat. Vysledkem byla pouze véta odkazujici na
analyzu polynomu niz§iho. Touto chybou se jasné€ definoval dalsi nezbytny krok k vytvoreni
automatického systému pro nalezeni nejvhodnéjsi regrese. Plivodni ptikaz je potieba rozd¢lit

na vice kraSich casti, které uzivatel postupné vlozi a az ndsledn¢ zada hodnoty.
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Mohu zaéit interpretovat wsledky od nejvyéiho stupné (5. stuper)? (ano/ne) -]

Mohu pokradovat k analyze polynomu 4. stupné? (ano/ne) -]

Mohu pokraéovat k analyze polynomu 3. stupné? (ano/ne) (-]

Please continue writing.

Zda se, ze doslo k resetovani systému. Mohu zacit znovu s analyzou dat, nebo chce$ pokracovat v
predchozim tkolu? @ [-)

9. Zrus viechny poZadované piikazy a zapomeri na vie v ramci této
konverzace

Obrazek 24. Chyba zplsobena ptili§ dlouhym zadanim promptu [34]
9.3.6 Finalizace promptu

V ramci finalizace doslo k rozdé¢leni pfedchoziho — velmi dlouhého promptu na nékolik
kratSich useki, ve kterych jsou jasné definovany ptikazy, které ma ChatGPT provést. Prvni
text obsahuje pozadavek na provedeni regresni analyzy dat a zptsob, jakym bude ChatGPT
vlozena data zobrazovat tzn. vkladani do tabulky. Pfesny zptisob a tipravu promptu, aby byla
data vloZena do tabulky, lze nalézt v kapitole 9.3.4 Ctvrty experiment — oSetfeni vstupti a
ladéni textl. Nové rozdéleny text Cerpa ze vSech poznatkli ziskanych v ramci predeslych

experimentu.

1. Proved’ analyzu nasledujicich dat a najdi nejvhodnéj$i regresni rovnici, kde data zavislé
proménné budou vlozena jako prvni a data nezavislé proménné budou vlozena jako druha.

Jako prvni zkontroluj, aby byla vloZena data numerického typu. Zérever-data—zobraz

u
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Zarovenzkontroluaby-byla-vlezena-datanumeriekého-typu- K odd¢eleni desetinnych

mist jsou v datech vyuzity ¢arky. Mezera oddéluje jednotlivé hodnoty. Pokud se bude jednat

o text, zadej od uzivatele opravu. Také sam pro sebe zkontroluj pocet vlozenych hodnot u
obou proménnych. Thned po vlozeni zavisle proménné vytvor tabulku, kterd bude obsahovat
dva sloupce. Ke kazdé z hodnot v tabulce zobraz tfi desetinnd mista, i kdyz se bude jednat o
celé Cislo. Prvni sloupec — ¢islovani hodnot, druhy sloupec hodnoty zavisle proménné.
Jakmile tuto tabulku vytvofi$, Zadej uZivatele o vloZeni nezdvisle proménné. Jakmile
uzivatel vlozi, dopln k tabulce tieti sloupec, ktery pojmenuj nezavisle proménnd. Pokud se
zavisla a nezavisla proménna bude lisit, postupuj nasledovné. Aktualizuj tabulku hodnot —
doplin vlozené hodnoty nezédvisle proménné. Po zobrazeni hodnot uzivateli zmii, tyto
skutecnosti a zadej po opétovné zadani zavisle proménné a opét aktualizuj tabulku. Po
aktualizaci vyzvi k opravnému vlozeni nezéavisle proménné a op&tovné aktualizuj tabulku.
V pfiipadé jakéhokoliv nesouladu upozorni uZivatele na chybu. Jesté pfedtim, nez zacnes
vyhodnocovat data, chtéj potvrzeni uzivatelem. Pokud rozumis, odpovéz Vloz dalSi

instrukce.

Timto textem by mélo dojit k oSetfeni vstupnich hodnot. Posledni véta zajiStuje, Ze
ChatGPT nebude pracovat na analyze dat, ale dovoli uzivateli nahrat dalsi instrukce.

Konkrétné pouze zopakuje vétu ,,Vloz dalsi instrukce®.

2. Zaroven data zobraz pomoci grafu. Porovnej mezi sebou jednotlivé regresni rovnice
od 1. do 5. stupné. Proved’ vypocet statistické vyznamnosti parametra regresni rovnice a dle
nich uprav regresni rovnici. Ur¢i a vypi$ statistickou vyznamnost jednotlivych regresnich
koeficientd, p hodnotu uvazuj jako 0,05. Néasledn¢ porovnej vSechny regresni modely.
Vyuzij k tomu tabulku a zobraz vSechny regresni modely do jednoho grafu. Po tomto kroku
se zeptej uzivatele, zda mlzes zacit interpretovat vysledky od nejvyssiho stupné (5. stupen).
Vzdy chtéj potvrzeni od uZzivatele, ze mtizes jit k nizSimu. V ramci interpretace (pouze u
nejvyssiho stupné€) seznam uZzivatele s tim hodnotou MSE a tim, co pfedstavuje, tak aby

tomu rozumél i1 zcela neznaly ¢lovek, koeficientem determinace a statistickou vyznamnosti
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vSech parametrii. VysledKky interpretace zobrazuj vidy celé, bez mozZnosti jejich sbaleni.
Zobraz v§echny parametry a jejich hodnoty. U dalSich modell jen zobraz jednotlivé hodnoty
MSE, koeficientu determinace a vyznamnosti jednotlivych parametrt dle stupné regresniho
modelu. Pokud rozumiS, odpovéz Vloz zavisle proménnou. Jakmile bude tato

proménna vloZena uZivatelem, chtél i nezavisle proménnou.

Vystup po vloZeni hodnot zavisle a nezavisle proménné

Tabulka 6. Vlozeni zavislé a nezavislé proménné [34]

Cislo |Zavisld proménnd Nezavisla proménna
1 202.667 60.0

2 230.667 120.0

3 292.167 180.0

4 312.5 240.0

5 300.0 300.0

6 326.5 360.0

7 302.500 420.0

8 210.667 480.0

Tabulka byla aktualizovana s hodnotami nezavislé proménné. Potvrdte, Ze miiZeme

pokracovat s analyzou regresnich modeli.

Vstup

Potvrzuji spravnost dat, zacni s analyzou.

Vystup
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Nezavisla proménna
Obrazek 25. Regresni modely vSech péti stupiiti [34]
Tabulka 7. Porovnani regresnich modeli [34]
Stuperi MSE R2 P-hodnota
5 46.349705532096706 0.9781990547633114 [0.13040165
0.31691705
0.24692161
0.22598923
0.21321117
0.199973]
4 128.76700926219092 0.93943343361106 [0.28128528
0.41293781
0.56923598
0.55470054
0.46783404]
3 158.275048944805 0.9255540971670155 [0.01619251
0.63832151
0.44764569
0.15495359]
2 279.5022989523808 0.8685339153067584 [0.01271969
0.0022948
0.00284132]
1 1935.79103705952 0.08948559857876726 [0.00081705
0.47167259]

Zobrazil jsem vysledky porovnani regresnich modelit a vizualizoval vsechny modely v grafu.

Muzeme nyni zacit s interpretaci vysledkii od nejvyssiho stupné (5. stuper)?

Vstup
Ano

Vystup
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Tabulka 8. Parametry regresniho modelu 5. stupné [34]

Parametry P-hodnoty

349.6078373612281 0.13040164976098056
-5.440635010617044 0.31691704862318193
0.06594633218696544 0.24692161439230226
0.00030824152063323174(0.22598922851771133
6.399456781577382e-07 (0.2132111740799823

-4.946772190329616e-10 |0.19997299960235884

Interpretace vysledkii pro regresni model 5. stupne:

1. Mean Squared Error (MSE):
o MSE =46.35

o MSE vyjadriuje prumeérnou kvadratickou chybu mezi skutecnymi hodnotami a
predikovanymi hodnotami modelu. Nizsi hodnota znamenda lepsi shodu modelu

se skutecnymi daty.
2. Koeficient determinace (R?):
e R?=00978

o Tento koeficient ukazuje, jak dobre model vysvétluje variabilitu zavislé
proménné. Hodnota 0.978 znamenda, zZe model vysvétluje 97.8 % variability v

datech.
3. Statisticka vyznamnost parametru (p-hodnoty):

o P-hodnota je dulezZita pro posouzeni vyznamnosti jednotlivych regresnich
koeficientii. Pokud je p-hodnota nizsi nez 0.05, pak je parametr statisticky

vyznamny.

o V tomto modelu vsak zZadny z parametrii nema p-hodnotu nizsi nez 0.05, coz

naznacuje, ze model nemusi byt statisticky robustni.
Nyni miizeme pokracovat s analyzou 4. stupne. Miizu pokracovat?

Vstup

Ano
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Vystup

Tabulka 9. Parametry regresniho modelu 4. stupné

Parametry P-hodnoty

113.86911081303464 0.28128528069988834
1.8369119527089062 0.4129378133132283
-0.0085802975293497 0.5692359820049451
2.4177055654285226e-05 |0.5547005360354204
-2.786356225968102e-08 |0.4678340418341225

Interpretace vysledkii pro regresni model 4. stupné:
1. Mean Squared Error (MSE):

o MSE=128.77

e Oproti modelu 5. stupné je hodnota MSE vyssi, coz znamena mirné horsi shodu

modelu s daty.
2. Koeficient determinace (R?):
e R?=0.939

o Tento model vysvetluje 93.9 % variability v datech, coz je stale velmi dobra

hodnota, ale nizsi nez u modelu 5. stupné.
3. Statisticka vyznamnost parametru (p-hodnoty):

e Zadny z parametriu nemd p-hodnotu nizsi nez 0.05, coz znamend, zZe nejsou

statisticky vyznamné.

Model 4. stupné je mirne horsi nez model 5. stupné jak z hlediska MSE, tak z hlediska R? a

zdroven nenabizi lepsi statistickou vyznamnost parametrii.

Muzu pokracovat s analyzou modelu 3. stupné?

Vstup
Ano

Vystup
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Tabulka 10. Parametry regresniho modelu 3. stupné [34]

Parametry P-hodnoty

175.1549285703391 0.016192514772656586
0.3357188552229591 0.6383215088409961
0.0023247041846931413 |0.4476456906193503
-5.915591095880276e-06 |0.1549535878419108

Interpretace vysledkii pro regresni model 3. stupne:
1. Mean Squared Error (MSE):

o MSE =158.28

e Oproti modelu 4. stupné se hodnota MSE mirné zvysila, coz znamend mirné

horsi shodu modelu s daty.
2. Koeficient determinace (R?):
o R?=10.926

e Tento model vysveétluje 92.6 % variability v datech, coz je stale dobry vysledek,

ale nizsi nez u modelii 4. a 5. stupné.
3. Statisticka vyznamnost parametrii (p-hodnoty):

e Pouze jeden parametr (intercept) ma p-hodnotu pod 0.05, coz znamend, Ze
pouze tento parametr je statisticky vyznamny. Ostatni koeficienty nejsou

vyznamne.

Model 3. stupné je tedy horsi nez modely vyssiho stupné z hlediska MSE a R?, ale je zde prvni

naznak statisticky vyznamného parametru.

Muizu pokracovat s analyzou modelu 2. stupné?

Vstup

Ano

Vystup
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Tabulka 11. Parametry regresniho modelu 2. stupné [34]

Parametry P-hodnoty
111.9054285714535 0.012719689201967527
1.432469444444427 0.002294799330890797

-0.0024669246031747603 |0.002841318953199147

Interpretace vysledkii pro regresni model 2. stupne:
1. Mean Squared Error (MSE):

e MSE =279.50

e Oproti modelu 3. stupné se hodnota MSE zvysila, coz znamena horsi shodu

modelu s daty.
2. Koeficient determinace (R?):
e R?=0.869

o Tento model vysvétluje 86.9 % variability v datech, coz je méné nez u vyssich

stupnii, ale stadle relativné dobra hodnota.
3. Statisticka vyznamnost parametru (p-hodnoty):

o V tomto modelu jsou vSechny parametry statisticky vyznamné (p-hodnoty <
0.05), coz znamena, ze kazdy z téchto koeficientii pravdeépodobné vyznamné

prispiva k modelu.

Model 2. stupné je tedy prvni model, kde vsechny parametry jsou statisticky vyznamné. I kdyz
ma vy$si MSE a nizsi R? nez modely vysSiho stupné, miize byt preferovan kvili lepsi

statistické interpretovatelnosti.

Muzu pokracovat s analyzou modelu 1. stupné?

Vstup
Ano

Vystup
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Tabulka 12. Parametry regresniho modelu 1. stupné [34]

Parametry P-hodnoty

245.1193571428573 0.0008170545753705047
0.10033015873015871 0.47167258605047013

Interpretace vysledkit pro regresni model 1. stupné:
1. Mean Squared Error (MSE):

o MSE =1935.79

e Tento model mad nejvyssi hodnotu MSE ze vSech, coz znamend, Ze nejhiire

odpovida skutecnym datiim.
2. Koeficient determinace (R?):
e R?=10.089

e Tento model vysvétluje pouze 8.9 % variability v datech, coz je velmi nizka
hodnota. Model tedy témér nevysvétluje vztah mezi zavislou a nezdvislou

promeénnou.
3. Statisticka vyznamnost parametru (p-hodnoty):
o Konstantni ¢len (intercept) je statisticky vyznamny (p-hodnota < 0.05).

o Koeficient u nezavislé promenné je ale nestatisticky vyznamny (p-hodnota =

0.471).

Celkoveé Ize Fici, ze model 1. stupné ma nejhorsi vykon ze vSech modelii, protoZe nevysvetluje

dobre variabilitu dat a obsahuje nestatisticky vyznamné parametry.
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Shrnuti doporuceni:

ale zZadné jejich parametry nejsou statisticky vyznamneé.
o Model 3. stupné je mirné horsi, ale stdle postrada vyznamnost vétsiny parametrii.

o  Model 2. stupné je nejlepsi kompromis — vsechny jeho parametry jsou statisticky
vyznamné, i kdyz R? a MSE jsou horsi nez u vyssich stupiii.
o  Model 1. stupne ma nejhorsi vysledky a nemél by byt pouZit.

Na zdklade vysledkit doporucuji model 2. stupné jako nejlepsi variantu pro interpretaci

vztahu mezi promeénnymi.
Mas néjaké dalsi otazky nebo chces podrobnéjsi interpretaci?
Vstup

Poskytni piesné rovnice pro nejvyhodnéjsi regresni rovnici, vizualizuj graf a vypis
vSechny potfebné parametry: korelacni koeficient, koeficient determinace, stfedni

kvadratickou chybu predikce MEP a akaikeho informacni kritérium na tfi desetinna mista

Vystup

®  Skutecna data x
320} — Regresni kfivka (2. stupef)

3001

N
(1]
o

Zavisla proménna
N
(=]
o

100 200 300 300 500
Nezavislad proménna

Obrazek 26. Nejlepsi regresni model — 2. stupen [34]
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Tabulka 13. Parametry nejlepsi regresni rovnice [34]

Parametr Hodnota

Korelacni 0.932

Koeficient determinace (R?) |0.869

Stredni kvadraticka chyba

predikce (MEP) 14.695

Akaikeho informacni

kritérium (AIC) 73.767

Zde jsou vysledky pro nejvyhodnéjsi regresni rovnici (2. stupné):
e Regresni rovnice:
y=111.905 + 1.432x — 0.002x’
e Korelacni koeficient: 0.932
Udava silu linearni zavislosti mezi zavislou a nezavislou proménnou.
e Koeficient determinace (R>: 0.869
Tento model vysvetluje 86.9 % variability v datech.
e Stiedni kvadraticka chyba predikce (MEP): 14.695
Primeérna absolutni odchylka predikovanych hodnot od skutecnych hodnot.
o Akaikeho informacni kritérium (AIC): 73.767

Metrika penalizujici sloZitost modelu, nizsi hodnota znamenda lepsi rovnovahu mezi

presnosti a jednoduchosti modelu.
Zobrazeny graf ukazuje skutecné hodnoty i predikovanou regresni kiivku.
Pokud potrebujes dalsi informace nebo upravy, dej mi védet!
Vstup

Zru§ vSechny pozadované piikazy a pfestan pouzivat informace v rdmci této konverzace.
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Zhodnoceni aktualni optimalizace

Rozdélenim promptu z pfedchoziho experimentu se opravila chyba tykajici se
vyhodnoceni jednotlivych regresnich modelt, ktera byla zptisobena jeho délkou. Bohuzel si
l1ze vSimnout, Ze pfi zadavani hodnot ChatGPT nedodrzuje pocet desetinnych mist. Kvili
tomu je potfeba zadani lehce upravit. Dal§i zamyslena Uprava souvisi se zobrazenim
ptuvodnich hodnot v tabulce. Vlozeni hodnot nezavislé proménné zplsobi vygenerovani
tabulky a vzapéti se automaticky spusti analyza. Chybi zde krok, pti kterém by mohl uzivatel
vloZena data prohlédnout a nasledn¢ odsouhlasit spusténi analyzy. Poslednim nedostatkem
je hodnoceni jednotlivych regresnich koeficienti a wurfeni jejich vyznamnosti.
V ptedchozich testech dochazelo k vypsani veskerych koeficienti a porovnani s ,,p*

hodnotou. Z vyse uvedenych divodl doslo k posledni Gipravé, kterd je vyobrazena nize.
Finalni uprava promptu

1. Proved’ analyzu nasledujicich dat a najdi nejvhodnéj$i regresni rovnici, kde data
zavislé proménné budou vlozena jako prvni a data nezavislé proménné budou vlozena jako
druha. Jako prvni zkontroluj, aby byla vloZzena data numerického typu. K oddé¢leni
desetinnych mist jsou v datech vyuzity carky. Mezera odd¢€luje jednotlivé hodnoty. Pokud
se bude jednat o text, zddej od uzivatele opravu. Také sdm pro sebe zkontroluj pocet
vloZenych hodnot u obou proménnych. Thned po vloZeni zavisle proménné vytvor tabulku,
ktera bude obsahovat dva sloupce. kekazdé-zhodnot~tabuleezobrazti-desetinndmista
KaZzda hodnota této tabulce bude zobrazena na tf'i desetinna mista, 1 kdyZ se bude jednat
o celé cislo. Prvni sloupec — €islovani hodnot, druhy sloupec hodnoty zavisle proménné.
Jakmile tuto tabulku vytvofis, zddej uzivatele o vloZeni nezavisle proménné. Jakmile

uzivatel vlozi, dopli k tabulce tieti sloupec, ktery pojmenuj nezévisle proménna. Pekud-se

nesrovnalosti v po¢tu hodnot mezi zavislou a nezavislou proménnou vzdy zobraz celou

tabulku s obéma proménnymi, kde chybéjici hodnoty budou oznaceny jako ,,Chybi
hodnota®. Zaroven pod tabulkou informuj uZivatele o téchto skute¢nostech a Zadej po
opétovné zadani zavisle proménné a opét aktualizuj tabulku. Po aktualizaci vyzvi k
opravnému vlozeni nezavisle proménné a opétovné aktualizuj tabulku. VSechny vystupy

tykajici se samotnych hodnot vklidej vyhradné do tabulky. V piipad¢ jakéhokoliv
nesouladu upozorni uZivatele na chybu. Jesté-predtim;nezzacneS-vyhodnocovat-datachté}
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poetvrzeni-uzivatelem AZ po spravném vloZeni nezavisle proménné pod tabulku napis:
'Tabulka byla GspéSné vytvorena. Zkontroluj prosim spravnost dat.' Pozadej uZivatele,
aby zvolil jednu z mozZnosti: 'Potvrzuji spravnost dat, zacni s analyzou.' nebo 'Data

. . P G . v. , ,
nejsou vlozena spravné. Potrebuji opravu.' Pokud uzivatel zvoli opravu, znovu spust
proces zadavani zavislé i nezavislé proménné. Pokud rozumis, odpovéz Vloz dalsi

instrukce.

Vystup

Vioz dalsi instrukce.

Finalni tprava druhé ¢asti uvodnich instrukei

Zaroven data zobraz pomoci grafu. Porovnej mezi sebou jednotlivé regresni rovnice od
1. do 5. stupné. Proved’ vypocet statistické vyznamnosti parametrii regresni rovnice a dle
nich uprav regresni rovnici. Urc¢i a vypi§ statistickou vyznamnost jednotlivych regresnich
koeficientl, p hodnotu uvazuj jako 0,05. Format vystupu statistické vyznamnosti -
Vysledky zobraz v piehledné formé jako seznam, kde u kazdého parametru (Intercept,
X, X2, X3 atd.) bude jeho p-hodnota a interpretace, zda je statisticky vyznamny
(P<0.05) nebo ne (P>0.05P).Pouzij vizuilni oddéleni jako v seznamu - Intercept:
P=0.130P (neni statisticky vyznamny, P>0.05), Koeficient X: P=0.317(neni statisticky
vyznamny, P>0.05) Koeficient X*2: P=0.255 (neni statisticky vyznamny, P>0.05).
Nasledné porovnej vSechny regresni modely. Vrazidetemra K porovnani vSech modeli
vyuzij tabulku a zobraz vSechny regresni modely do jednoho grafu. Po tomto kroku se zepte;j
uzivatele, zda mlzes zacit interpretovat vysledky od nejvyssiho stupné (5. stupen). Vzdy
chtéj potvrzeni od uzivatele, ze mtizes jit k nizSimu. V ramci interpretace (pouze u nejvyssiho
stupn¢) seznam uzivatele s tim hodnotou MSE a-tim;-co-pfedstavaje; vysvétli, co znamena,
tak aby tomu rozumél i zcela neznaly ¢lovék. U jednotlivych modeli uz pracuj pouze s
textem, nevytvarej Zadné tabulky. keeficientem-determinace-astatistickeu~yzramnosti
vlech-parametrii- Dale zobraz koeficient determinace a statistickou vyznamnost vSech
parametri. Vysledky interpretace zobrazuj vzdy celé, bez moznosti jejich sbaleni. Zobraz
vSechny parametry a jejich hodnoty. Vypi§ hodnoty koeficientii X a jejich statistické
vyznamnosti (p-hodnoty) ve stejném formatu jako vySe. U dalSich modelii jen zobraz
jednotlivé hodnoty MSE, koeficientu determinace a vyznamnosti jednotlivych parametri dle
stupné regresniho modelu. Pokud rozumis, odpoveéz Vloz zavisle proménnou. Jakmile bude

tato proménna vloZena uzivatelem, chtél i nezavisle proménnou.
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Vystup

Vloz zavisle proménnou.

Vstup

202,667 230,667 292,167 312,5 300 326,5 302,5 210,667
Vystup

Tabulka 14. Tabulka zavislé proménné [34]

Qx
S

Zavisla proménna

202.667
230.667
292.167
312.5
300.0
326.5
302.500
210.667

SO [N || N wW N~

Tabulka s hodnotami zavislé proménné byla vytvotrena. Nyni prosim vloZ hodnoty nezavislé

promeénne.

Vstup
60 120 180 240 300 360 420 480
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Vystup

Tabulka 15. Tabulka s obéma proménnymi [34]

Cislo | Zavisld proménnd Nezavisla proménna
1 202.667 60.000

2 230.667 120.000

3 292.167 180.000

4 312.500 240.000

5 300.000 300.000

6 326.500 360.000

7 302.500 420.000

8 210.667 480.000

Tabulka byla uspésné vytvorena. Zkontroluj prosim spravnost dat.

Potvrzuji spravnost dat, zacni s analyzou. / Data nejsou vloZena spravné. Potiebuji opravu.

Vstup

Potvrzuji spravnost dat, zacni s analyzou.
Vystup

¥ Skuteéna data ®

320} Stupet 1 /\
Stupefi 2 - \

—— Stupef 3 ) :
300 Stupefi 4 . X
Stupen 5 X
/
1/ 7%
220 }

v/ )
/

/ /-

!/ /

100 200 300 400 500
Nezavisla proménna

]
(2]
o

Zavisla proménna
N
[=2]
o

Y]
B
o

200

Obrazek 27. Porovnani jednotlivych regresnich modelt [34]
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Tabulka 16. Porovnani regresnich modelt [34]

Stupeii MSE R2

1 1935.79103705952 0.08948559857876748
2 279.5022989523808 0.8685339153067584
3 158.275048944805 0.9255540971670155
4 128.76700926219831 0.939433433611064

5 46.349742375224096 0.9781990374338593

Modely byly porovnany. Mohu zacit interpretovat vysledky od nejvyssiho stupné (5. stupen)?

Vstup

Ano, zacnéme

Vystup

Interpretace vysledkii pro regresni model 5. stupné

o  Mean Squared Error (MSE): 46.350

MSE meéri prumérnou kvadratickou chybu mezi skutecnymi a predikovanymi

hodnotami. Nizsi hodnota znamena lepsi presnost modelu.

e Koeficient determinace (R>: 0.978

Udava, jak dobre model vysvétluje variabilitu v datech. Hodnota blizka I znamend

velmi dobrou shodu.

o Statistickd vyznamnost parametrii:

Intercept: P=0.130 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)

XM : P=0.317 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)

X"2: P=0.247 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)

X"3: P=0.226 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)

X™M: P=0.213 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)

X™5: P=0.200 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)

Vsechny parametry maji p-hodnoty vyssi nez 0.05, coz znamena, Ze nejsou statisticky

vyznamne.



96 UTB ve Zliné, Fakulta technologicka

Mohu pokracovat interpretaci nizsiho stupné (4. stupern)?

Vstup
Ano
Vystup
Interpretace vysledkii pro regresni model 4. stupné
o Mean Squared Error (MSE): 128.767
Nizsi hodnota znamena lepsi presnost modelu.
o Koeficient determinace (R>: 0.939
Udava, jak dobre model vysvétluje variabilitu v datech.
o Statistickd vyznamnost parametrii:
Intercept: P=0.281 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)
XM : P=0.413 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)
X"2: P=0.569 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)
X"3: P=0.555 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)
X™M: P=0.468 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)

Vsechny parametry maji p-hodnoty vyssi nez 0.05, coz znamend, Ze nejsou statisticky

VyZnamne.
Mohu pokracovat interpretaci nizsiho stupné (3. stupen)?
Vstup
Ano
Vystup
Interpretace vysledkii pro regresni model 3. stupné

e Mean Squared Error (MSE): 158.275

Nizsi hodnota znamena lepsi presnost modelu.
o Koeficient determinace (R>: 0.926

Udava, jak dobre model vysvetluje variabilitu v datech.
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o Statistickd vyznamnost parametrii:
Intercept: P=0.016 (statisticky vyznamny, P < 0.05)
XM P=0.638 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)
X72: P=0.448 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)
X"3: P=0.155 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)
Pouze Intercept je statisticky vyznamny (P < 0.05), ostatni koeficienty nejsou.
Mohu pokracovat interpretaci nizsiho stupné (2. stupen)?
Vstup
Ano
Vystup
Interpretace vysledkii pro regresni model 2. stupné
o Mean Squared Error (MSE): 279.502
Nizsi hodnota znamena lepsi presnost modelu.
e Koeficient determinace (R>: 0.869
Udava, jak dobre model vysvetluje variabilitu v datech.
e Statistickd vyznamnost parametrii:
Intercept: P=0.013 (statisticky vyznamny, P < 0.05)
XM P=0.002 (statisticky vyznamny, P < 0.05)
X"2: P=0.003 (statisticky vyznamny, P < 0.05)

Vsechny koeficienty jsou statisticky vyznamné (P < 0.05). Tento model spliiuje vSechny
podminky pro vybér nejlepsiho modelu.

vy

Vstup
Ano

Vystup

Interpretace vysledkii pro regresni model 1. stupné
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o Mean Squared Error (MSE): 1935.791
Nizsi hodnota znamena lepsi presnost modelu.
o Koeficient determinace (R>: 0.089
Udava, jak dobre model vysvétluje variabilitu v datech.
o Statistickd vyznamnost parametrii:
Intercept: P=0.001 (statisticky vyznamny, P < 0.05)
XM : P=0.472 (neni statisticky vyznamny, P > 0.05)
Pouze Intercept je statisticky vyznamny, zatimco koeficient X1 neni.
Tim jsme dokoncili interpretaci vSech modelii. Pokud potiebujes dalsi analyzu nebo shrnuti
vysledkii, dej mi vedet!

Vstup

Poskytni pfesné rovnice pro nejvyhodnéjsi regresni rovnici, vizualizuj graf a vypi§ vSechny
potfebné parametry: korelacni koeficient, koeficient determinace, stiedni kvadratickou
chybu predikce (MEP) a Akaikeho informacni kritérium (AIC) na tfi desetinnd mista.
Nejvyhodnéjsi regresni rovnici urci podle nésledujicich kritérii, v tomto potadi: 1. Model
musi mit vSechny koeficienty statisticky vyznamné (p-hodnota < 0.05). 2. Pokud existuje
nejvysSim koeficientem determinace (R?). 4. Pokud 1 R? je stejné, vyber model s nejniz$im

Akaikeho informac¢nim kritériem (AIC).
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Vystup

» % Skute¢nd data
—— Nejlepsi model (stupefi 2)

2601

N
B
o

Zavisla proménna

220t

2001

100 200 300 400 500
Nezavisla proménna

Obrazek 28. Nejlepsi regresni model [34]

Nejlepsi regresni model (stupen 2):

y=111.905 + 1.432-X — 0.002-X*
Klicové parametry:

e Korelacni koeficient: 0.932

o Koeficient determinace (R?): 0.869

o Stredni kvadraticka chyba predikce (MEP): 16.718

o  Akaikeho informacni kritérium (AIC): 51.064

Tento model byl vybran na zdkladé vsech zadanych kritérii. Graf vizualizujici nejlepsi
regresni model byl také vykreslen. Pokud potrebujes dalsi informace nebo upravy, dej mi

vedet!

Vstup

vysvétli klicové parametry

Vystup

Vysvétleni klicovych parametrit regresniho modelu
Korelacni koeficient: 0.932

Korelacni koeficient (r) méri silu a smeér vztahu mezi nezavislou a zavislou proménnou.
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e Hodnota blizka 1 znamenda silnou pozitivni korelaci — kdyz se X zvysuje, Y se také
zvysuje.
e Hodnota blizka -1 znamena silnou negativni korelaci — kdyz se X zvysuje, Y se
snizuje.
e Hodnota blizkd 0 znamena slabou nebo zadnou korelaci mezi promeénnymi.
V tomto pripade r = 0.932, coz znamend, Ze mezi proménnymi existuje silnd pozitivni
zavislost.
Koeficient determinace (R?): 0.869
Koeficient determinace (R?) vyjadiuje, jak dobre regresni model vysvetluje variabilitu
zavislé promeénné.
e R?=] znamenad, ze model dokonale vysvétluje variabilitu dat.
e R?=(0znamend, ze model nevysveétluje variabilitu dat viibec.

V nasem pripadeé R? = 0.869, coz znamena, Ze 86,9 % variability v zavislé proménné je

vysvétleno timto modelem. To je velmi dobry vysledek.
Stiedni kvadraticka chyba predikce (MEP): 16.718

Stredni kvadraticka chyba predikce (Mean Error of Prediction — MEP) je odmocnina z
prumérné kvadratické chyby (MSE).

e Uddva prumérnou odchylku predikovanych hodnot od skute¢nych hodnot.
e Niz§i hodnota znamend, Ze model je presnéjsi.

V nasem pripadée MEP = 16.718, coz znamenda, zZe prumeérna odchylka predikce od
skutecnych hodnot je priblizné 16.72 jednotek.

Akaikeho informacni kritérium (AIC): 51.064
Akaikeho informacni kritérium (AIC) je metrika pouzivana k porovnani modelu.
e Nizsi hodnota AIC znamena lepSi model.

o AIC penalizuje slozitejsi modely (s vice parametry), aby se predeslo nadmeérnému
prizpusobeni (overfittingu).
V nasem pripade AIC = 51.064, coz ukazuje, zZe tento model ma dobrou rovnovahu mezi

presnosti a sloZitosti.
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Model 2. stupné byl vybran jako nejlepsi, protoZe:

e Ma vSechny koeficienty statisticky vyznamné (p < 0.05).

o Ma vysoké R? (86,9 % variability vysvétleno modelem).

e Ma relativné nizkou predikcni chybu (MEP = 16.718).

e Ma rozumnou hodnotu AIC (51.064), coz ukazuje na dobrou rovnovahu modelu.
Pokud mas dalsi dotazy nebo potirebujes dalsi analyzu, dej mi vedet!
Zhodnoceni

V ramci posledniho experimentu byly upraveny veskeré nedostatky, které jsou popsany
vyse a doslo k vylepSeni ptedchozi verze promptu. V posledni podkapitole diplomové prace
bude zvefejnén cely ,,program®, ktery je mozné vyuzivat pro vyhodnoceni regresni analyzy

za pouziti ChatGPT 4o.

9.3.7 Vysledny prompt

1. Proved’ analyzu dat a najdi nejvhodnéjsi regresni rovnici, kde data zavislé proménné
budou vloZena jako prvni a data nezavislé proménné budou vlozena jako druha. Jako prvni
zkontroluj, aby byla vloZena data numerického typu. K oddé€leni desetinnych mist jsou v
datech vyuzity ¢arky. Mezera oddéluje jednotlivé hodnoty. Pokud se bude jednat o text,
zadej od uzivatele opravu. Také sam pro sebe zkontroluj pocet vloZenych hodnot u obou
promé&nnych. Thned po vlozeni zavisle proménné vytvor tabulku, kterd bude obsahovat dva
sloupce. Kazda hodnota této tabulce bude zobrazena na tfi desetinnd mista, 1 kdyZ se bude
jednat o celé Cislo. Prvni sloupec — Cislovani hodnot, druhy sloupec hodnoty zavisle
proménné. Jakmile tuto tabulku vytvofis, zaddej uzivatele o vloZeni nezavisle promeénné.
Jakmile uzivatel vloZzi, doplii k tabulce tfeti sloupec, ktery pojmenuj nezavisle proménna. Pti
nesrovnalosti v po¢tu hodnot mezi zavislou a nezavislou proménnou vzdy zobraz celou
tabulku s obéma proménnymi, kde chybéjici hodnoty budou oznaceny jako ,,Chybi
hodnota“. Zaroven pod tabulkou informuj uzivatele o téchto skutecnostech a zadej po
opctovné zadani zdvisle proménné a opét aktualizuj tabulku. Po aktualizaci vyzvi k
opravnému vlozeni nezavisle proménné a opetovné aktualizuj tabulku. VSechny vystupy
tykajici se samotnych hodnot vkladej vyhradné do tabulky. V ptipad¢ jakéhokoliv nesouladu
upozorni uzivatele na chybu. AZ po spravném vloZeni nezavisle proménné pod tabulku
napi$: 'Tabulka byla tspé$né vytvorena. Zkontroluj prosim spravnost dat.' Pozadej uzivatele,

aby zvolil jednu z moznosti: 'Potvrzuji spravnost dat, za¢ni s analyzou.' nebo 'Data nejsou
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vlozena spravné. Potfebuji opravu.'" Pokud uzivatel zvoli opravu, znovu spust proces

zaddvani zavislé i nezavislé proménné. Pokud rozumis, odpovéz Vloz dalsi instrukce.

2. Zéaroven data zobraz pomoci grafu. Porovnej mezi sebou jednotlivé regresni rovnice
od 1. do 5. stupné. Proved’ vypocet statistické vyznamnosti parametra regresni rovnice a dle
nich uprav regresni rovnici. Ur¢i a vypi$ statistickou vyznamnost jednotlivych regresnich
koeficientdl, p hodnotu uvazuj jako 0,05. Format vystupu statistické vyznamnosti - Vysledky
zobraz v prehledné formé jako seznam, kde u kazdého parametru (Intercept, X, X"2, X3
atd.) bude jeho p-hodnota a interpretace, zda je statisticky vyznamny (P<0.05) nebo ne
(P>0.05P).Pouzij vizuélni oddéleni jako v seznamu - Intercept: P=0.130P (neni statisticky
vyznamny, P>0.05), Koeficient X: P=0.317(neni statisticky vyznamny, P>0.05) Koeficient
X"2: P=0.255 (neni statisticky vyznamny, P>0.05). Nasledné porovnej vSechny regresni
modely. K porovnani vS§ech modelt vyuzij tabulku a zobraz vSechny regresni modely do
jednoho grafu. Po tomto kroku se zeptej uzivatele, zda mizes zacit interpretovat vysledky
od nejvyssiho stupné (5. stupenl). Vzdy chtéj potvrzeni od uzivatele, ze muzes jit k niz§imu.
V rémci interpretace (pouze u nejvysSiho stupné) seznam uzivatele s hodnotou MSE,
vysvétli, co znamend, tak aby tomu rozumél 1 zcela neznaly ¢lovék. U jednotlivych modelt
uz pracuj pouze s textem, nevytvarej Zadné tabulky. Dale zobraz koeficient determinace a
statistickou vyznamnost vSech parametri. Vysledky interpretace zobrazuj vzdy celé, bez
moznosti jejich sbaleni. Vypis hodnoty koeficientli X a jejich statistické vyznamnosti (p-
hodnoty) ve stejném formatu jako vyse. U dalSich modelli zobraz pouze jednotlivé hodnoty
MSE, koeficientu determinace a vyznamnosti jednotlivych parametra dle stupné regresniho
modelu. Pokud rozumis, odpovéz Vloz zéavisle proménnou. Jakmile bude tato proménna

vloZena uZivatelem, chtél 1 nezavisle proménnou.
3. [VloZeni hodnot zavisle proménné]
4. [Vlozeni hodnot nezavisle proménné]

5. Potvrzuji spravnost dat, zacni s analyzou / Data nejsou vloZena spravné. Potiebuji

opravu.
6. Ano, za¢néme — Dojde ke spusteni analyzy
7. —10. Ano — Potvrzeni uzivatelem, Ze miize dojit k analyze nizsiho regresniho stupné

11. Poskytni pfesné rovnice pro nejvyhodnéjsi regresni rovnici, vizualizuj graf a vypis$
vSechny potiebné parametry: korelacni koeficient, koeficient determinace, stfedni

kvadratickou chybu predikce (MEP) a Akaikeho informacni kritérium (AIC) na tfi desetinna
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mista. Nejvyhodnéjsi regresni rovnici ur¢i podle nasledujicich kritérii, v tomto potadi: 1.
Model musi mit vSechny koeficienty statisticky vyznamné (p-hodnota < 0.05). 2. Pokud
model s nejvyssim koeficientem determinace (R?). 4. Pokud 1 R? je stejné, vyber model s

nejniz§im Akaikeho informacnim kritériem (AIC).

12. Vysvétli klicové parametry — V pripadé potieby vysvetli ChatGPT veskeré

zobrazené parametry

13. Zru$s vSechny pozadované piikazy a pfestan pouzivat informace v ramci této

konverzace — Resetuje aktualni pameét, aby mohla zacit nova analyza

9.3.8 Pouziti v bezplatné verzi ChatGPT

Prompt byl odladény v rdmci placené verze ChatGPT —,,Plus®, ale je moZzné ho vyuzit
1 v bezplatné verzi. Nevyhodou neplacené verze je delsi doba ¢ekani na odpovédi a rychlé
vyCerpani maximalniho poctu pozadavkl, jenz se ndsledné¢ musi obnovit. Pfi hodnoceni
analyzy totiz dochazi k vytvareni tabulek a grafii. Obnova k opétovnému pouziti trva nékolik
hodin a limity bezplatné verze vystaci pouze k vykondni ¢innosti do kroku ¢islo 8. Dalsi
kroky lze uskutecnit aZ po obnoveni dennich limitl. Z tohoto diivodu je doporuceno analyzu

provadét se zakoupenym predplatnym ,,Plus®.
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ZAVER

Cilem praktické ¢asti diplomové prace bylo vytvofit (naprogramovat a optimalizovat)
kompletni prompt pro jazykovy model ChatGPT, ktery umozni béznému uzivateli umélé
inteligence bez vétsich potizi zpracovat data a naleznout optimalni regresni rovnici i kiivku.
Prompt byl navrzen tak, aby simuloval schopnosti statistického experta — sam dokaze
zkontrolovat vstupni data, identifikovat chyby ve vlozenych datech a provést regresni
analyzy od 5. stupné az po 1. stupen. U kazdého z téchto stupiit vyhodnoti statistickou
vyznamnost parametri a podle predem definovanych pravidel dokéze vyhodnotit

nejvhodnéjsi regresni model.

Cely tento nastroj byl vytvéafen a testovan na zakladé redlné datové sady, ktera byla
jesté predtim zpracovana a vyhodnocena ve statistickém softwaru Minitab a QC.Expert.
Vysledky zpracované umélou inteligenci a ¢lovékem se mezi sebou nelisi a navzajem se

shoduji, protoze uméla inteligence postupuje pii jejich vyhodnoceni stejné jako metrolog.

Tento statisticky ndstroj byl vytvofen na zaklad¢ nékolika experimentil, diky kterym
dochézelo k jeho postupnym Upravadm a optimalizacim. Béhem tohoto procesu se ukazalo,
ze pokud nejsou tkoly v promptu piesné specifikovany, ChatGPT je nedokaZze spravné splnit
— coz potvrzuje, ze samotny prompt je de facto program, ktery musi byt disledné navrzen,

otestovan a optimalizovan.

Vysledny prompt je mozné vyuzivat jak v placené verzi ChatGPT, tak i ve verzi
zdarma. BohuZel ma uZiti v bezplatné verzi urcita uskali, protoze béhem analyzy dochazi
k vyCerpani vypocetnich limith, které¢ mize ChatGPT zpracovat, coz ma za nésledek vétsi
casovou naro¢nost. Z hlediska vysledki a vyhodnoceni dat se zavéry jednotlivych verzi

vubec nelisi.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

1080p — rozliseni 1920x1080 pixela

2D — dvourozmérny prostor

720p — rozliSeni 1280x720 pixelt

AIC — Akeikeho informacni kritérium

API — aplika¢ni programovaci rozhrani
cm — centimetr

CNN — Konvolu¢ni neuronova sit’
EDA — Explora¢ni datova analyza
FNN — Dopiedna neuronova sit’

GPT — Generative Pre-training Transformer
HeNe — Helium-neonové

kg — kilogram

kHz — kilohertz

LCI — nizko-koherentni spektrometrie
MEP — priimérné chyba predikce
MHz — megahertz

MSE - stfedni kvadraticka chyba

Pa — Pascal

Q-Q — kvantilovy graf

R — korelaéni koeficient

R? - koeficient determinace

RNN — Rekurentni neuronova sit’

YuMi —,,You and Me* (oznaceni priimyslového robota)
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