Mnohonasobna linearni regrese

Popis modelu mnohonasobné linearni regrese
Budeme zkoumat linearni zavislost ¢ely Y na p nezavisle proinnych veltinach (regresorech).X.., X..
Omezime se pouze na model tvaru

Yi=PBo+PXi+ .. +PBXpte, i=1,..,n
Interpretace paramétr
Bo ... teoretick&d hodnota zavisle prémmé velEiny pri nulovych hodnotach vsech nezavisle p&amych veléin,
Bj ... prirastek teoretické hodnoty zavisle prémeé veltiny odpovidajici jednotkove zn¢ j-té nezavisle progmné velti-
ny pri konstantni drovni ostatnich nezavisle psomych, j =1, ..., p.
Parametn\fs, ..., B, Se nazyvajparcialni regresni koeficienty
Geometricky tento modekgdstavuje regresni nadrovinu.

llustrace pro dva regresory:




Model Y; = Bo + B Xi + ... +BXipt &, 1 =1, ..., n |ze formakhztotoznit s linearnim regresnim
modelem z pednasky ,Jednoducha linearni regrese I*

Yi=Bo+Prfa(xi) + ... +Pp fu(Xxi) +&,1=1, ..., n,

kde polozimeAX;) = X, ..., H(Xi) = Xp, 1 = 1,..., N.

Dostavame tedy maticovy tvar= Xp + €, kde regresni matice
X=|... ... ... ../| picemzhK)=p+l<na&~N(0,c%).

VSechny vysledky uvedené vaanaskach ,Jednoducha linearni regrese I* a ,Jadiiadlire-

arni regrese |1“ &stavaji v platnosti.



Priklad:

Pri zkoumani zavislosti hodinové vykonnostiika (velicina Y — v kusech) na jehaku (velicina X; — v letech) a dab
zapracovanosti (valina X, — v letech) byly u 10 nahodivybranych dinikua zjiSteny tyto Gudaje:

Y |67]65]|75|/66|77[84[69|/60|70]|66
X1143140[49|46[41]41|48|34|32|42
X,|6 |8 |14/14|8 [12|16|1 |5 |7
Najdéte regresni matici a vektor regresnich paraimetr

Reseni:

43 6
40 8
49 14
46 14 B,
41 81 p=|B,
41 12 B,
48 16
34 1
32 5
42 7
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Kroky p Fed provadénim mnohonasobné linearni regrese

1. Musime prozkoumat, zda naSe datagppredpoklady pro regresni analyzu.

2. Pokud je nespliji, posoudime, jak vazne je porusecihto gedpoklad.

3. Je-li poruSenifedpoklad vazné, musime s daty provesktere operace, abychom

porusSeni pedpoklad: odstranili (nebo asgozmirnili).



Sedm hlavnich gredpokladua regresni analyzy

1. Zavisle prordinna Y musi byt pro#mna aspn intervalového typu. (Pokud neni, musime pouZiistitkou regresi.)

2. Nezavisle prognné X ..., X, jsou rovigz aspd intervalového typu. Mohou to byt i prémmé alternativni.

3. Nezavisle prokmné by nerdly byt mezi sebouifiliS vysoce korelovany. Pokud v datech existujetikolinearita, vy-
sledky regrese jsou nespolehlivé. Vysoka multiledinta zvySuje pravghodobnost, ZetdeZita nezavisle proémna bude
shledana statisticky nevyznamna a bud@xgna z modelu.

4.V datech nes#ji byt odlehléci extrémni hodnoty, nelfana ty je regresni analyza citlivd. Odlehlé hodmathou vaza
narusit kvalitu odhailregresnich paramétr

5. Proménné museji byt v linearnim vztahu. Vicenasobnélineregrese je zaloZzena Pearsdrikawelanim koeficientu,
takZe neexistence linearityigmbuje, Ze i dlezité vztahy mezi prodmnymi, pokud nejsou linearniggtanou neodhaleny.
6. Prondnné maji normalni rozloZeni. Vyznam tohotegpokladu ustupuje do pozadi, mame-li dosteétgelky datovy
soubor, kde se jiz upkatje pisobeni centralni limitniaty.

7. Prongnné vykazuji homoskedasticitu, tedy homogenitu tdap(Opakem homoskedasticity je heteroskedaaticit



Ukazka homoskedastickych dat: Ukazka dat s rostouci heteroskedasticitou:

Ukazka dat s klesajici heteroskedasticitou: Ukazka dat s pro#émlivou heteroskedasticitou:
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Ovérovani predpoklada modelu
Pri ovérovani gredpoklad modelu mnohonasobné linearni regrese hragzdou tlohu

koeficient parcialni korelace

Necht’ Y, Z jsou nahodne veliny aX = (Xy, ..., X)’ je nahodny vektor. Koretai koeficient
p(Y,Z) udava mirudsnosti linearniho vztahu mezi wéhami Y a Z. Ta vSak dze byt
ovlivnéna i tim, Zze mezi valinami Xy, ..., X, existuji veltiny, které silg koreluji jak s Y, tak
se Z. Zajima nas proto, jaka j@sta“ korelace mezi Y a Z, kdyz se eliminuje vii@hodného
vektoruX.

Pokud se omezime na linearni vztahyizeme vliv vektordX na veltinu Y popsat linearni

~ P
regresni funkei! = Po +Zl:Bjxj .
J:

Tu ¢ast veléiny Y, kterou vektoiX nevyswtli, si mizeme pedstavit jako reziduum Y'Y .

~ p
Analogicky pro vekinu Z dostavames = %o+ Zl:o‘jxi ,
J:

tudiZ reziduum Z Z chapeme jako t&ast veltiny Z, kterou vektoX nevyswtli.



Korelasni koeficient mezi rezidui Y Y a Z -Z se nazyvéarcialni korelani koeficient mezi
nahodnymi vellinami Y a Z #i pevrg daném vektorX a zn&i sep, , .

Tedyp,,, =R(Y-Y,Z-2).

Necht nahodny vektor (Y, Z, 4, ..., X,)’ pochazi z (p+2)-rozgrneho rozlozeni, které ma
parcialni korelani koeficientp, , .

Neclt je dan nahodny vyio (Y1, Zs, X11, ..., X1p)'s --s (Y, Zny Xng, --., Xnp)’ FOZSahu n z tohoto
rozlozeni. Musi platit n > p+2. Jako odhagd,, slouzivybcrovy parcialni koreleni koeficient

- Sy

rY,Z.X %SZ ’ kde

S, je vykErova kovariance dvojic X, = Vi, Z, = Z,

S: je vybsrova snérodatné odchylka hodnof; —Y;,i=1, ..., n,
Z,,i=1

S, je vybsrova smérodatna odchylka hodnet; —



Priklad
Pti zkoumani zavislosti hodinové vykonnostirika (velcina Y — v kusech) na jehaku

(velicina X; — v letech) a dabzapracovanosti (veiina X, — v letech) byly u 10 nahodn

vybranych diniku zjisteny tyto udaje:

Y |67|65]|75/66|77/84|69|60| 70|66
X,143|40|49|46(41/41|48|34|32|42
X,16 |8 ]1414/8 |12/16|1 |5 |7

Vypoctéte vykerové parcialni korekai koeficientyly x, x, s fv.x,.x, , interpretujte je a porovnejte
je s obygejnymi vykérovymi korel&nimi koeficienty l'vx, s fyx, .



Vypocet pomoci systému STATISTICA

Nejprve vypdteme koeficient korelace mezi vykonemgékem

Statistiky — Zakladni statistiky/tabulky — Korétd matice — OK — 2 seznamy — 1. seznam Y, 2.
seznam X, X, — Vypciet.

Proménnéa X1
Y 0,2287

Dale vyp@teme parcialni koretai koeficient mezi vykonem akem @i vylouceni vlivu doby
zapracovanosti.

Statistiky — Zakladni statistiky/tabulky — Koréta matice — OK — na zalozce Detaily zvolime
Parcialni korelace — 1. seznam pgomych Y, X1, druhy seznam prémmych X2 — OK

Parcialni korelace (vykony delniku.sta)

S vylouéenim vlivu: X2

Oznag. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,05000
N=10 (Celé pripady vynechany u ChD)

Proménna Y | X1
Y 1,000000 -0,328630
X1 -0,328630 1,000000

Korelaini koeficient mezi vykonem atkem vysSel 0,2287, tedy s rostoucigkegm roste vykon.
Parcialni korel&ni koeficent mezi vykonem aékem @i vylouceni vlivu doby zapracovana
vySel -0,3286, tedy uéthikd se stejnou dobou zapracovanosti klesa s rostougiiem vykon.



Nyni vypaiteme koeficient korelace mezi vykonem a dobouaampranost

Proménna X2
Y 0,4538

Dale vyp@teme parcialni koretai koeficient mezi vykonem a dobou zapracovandsti p
vylouceni vlivu wku pracovnika.

Parcialni korelace (vykony delniku.sta)

S vylouéenim vlivu: X1
Oznag. korelace jsou vyznamné na hlad. p < ,05000

N=10 (Celé pripady vynechany u ChD)

Proménnéa Y X2
Y 1,000000 0,502564
X2 0,502564  1,000000

Korelaéni koeficient mezi vyknem a dobou zapracovanosti vySel 0,4538, tdahydelSi dob
zapracovanosti, tim lepsi kgn €Inik podava. Parcialni korelai koeficient mezi vykonem
dobou zapracovanostiipvylouceni vlivu wku vySel 0,5026, tedy u ste&jrstarych diniku je
porekud silrgjSi piima linearni vazba mezi vykonem a dobou zapracastano



Ovérovani normality:
- jednorozmdrna: pouzijeme napN-P plot a S-W test Lilieforstv test.
- vicerozmérna: sestrojime graf zavislosti rezidui na pred&mwoxch hodnotach. Eky by nely byt rovno-

meérné rozptyleny po obou stranach vodorovné osy.
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Odhaleni multikolinearity:

- Vysoké absolutni hodnoty wyimvych korelgnich koeficiendi nezavisle prognnych (orientané > 0,75).

- Velké rozdily mezi parovymi a parcialnimi kor&l@mi koeficienty.

- Celkovy F-test je vyznamny, ale dit-testy nikoliv.

Pri pouziti statistického software Ize informace oltikolinearit¢ ziskat pomoci koeficientu VIF (Variance
inflation factor). Ma-Ili koeficient VIF hodnotu pak @islusna nezavisle pramna neni korelovana s ostat-
nimi nezavisle pro#mnymi, jestlize 1 < VIF < 5, pak existuje mirna &lace, pro VIF > 5 vysokéa korelace
a pro VIF > 10 extrémni multikolinearita.

Odstranéni multikolinearity:

- Je-li multikolinearita zfpsobena silnou linearni zavislosti dvou psmamych, vypustime jednu z nich

z analyzy. Tim se nedopustime zadné zavazné chgbw kdyz mame d¥ vysoce vzajemhkorelované
proménne, velmic¢asto to znamena, ze ®imdikuji podobny jev. Tim, ze jednu &hto proménnych z re-
gresniho modelu wpdime, nijak jej neoslabime.

- Je-li multikolinearita zaficinéna vzajemnou korelovanostkolika pronénnych, nabizi s&eSeni zkom-

binovat je do jedné nové prémmé. Tu vytvéime nap. s pomoci analyzy hlavnich komponent.



Priklad: Pri zkoumani zavislosti hodinove vykonnostimika (velcina Y — v kusech) na jehaku (velicina
X1 — Vv letech) a dabzapracovanosti (velina X, — v letech) byly u 10 nahodivybranych dinika zjisteny
tyto udaje:

Y |67]65|75|66|77|/84|69/60| 70|66
X1143140[49|46(41|41]48|34|32|42
X,16 |8 14148 |12]/16]|1 |5 |7

Posul'te pomoci koeficientu VIF, zda pr@égmeé ¥k a doba zapracovanosti mohouigpbit multikolinearitu
v modeluY =0, +BXx, +B,X, +€.

Redeni:
Statistiky - Pokreilé linearni/nelinearni modely — Obecné regresniehp— OK — Prorinné — Zavisla Y,
Spojité nezavisle prognné X, X, — OK — Matice — Parcialni korelace.

Toler. | Rozptyl R"2 Y Y Y Y Y
Efekt Infl fak Beta v Parcial. | Semipar. t p
"X1" | 0,282545 3,539258 0,717455 -0,550937 -0,328630 -0,29285C -0,920604 0,387883
"X2" | 0,282545 3,539258 0,717455 0,920415 0,502564 0,489246 1,537994 0,167937

Koeficient VIF je 3,54, tedy mezikkem a dobou zapracovanosti existuje jen mirna &oeel



Odhaleni nelinearity vztahi:

Pomoci tékoveho diagramu prozkoumame zavislost rezidui mhobtach zavisle prognné veltiny Y. Pokud té-
ky vytvori nelinearni obrazec, pak diyjedna z nezavisle praimnych nebo kombinace nezavisle pegomych maji
nelinearni vztah se zavisle prémmou zavislou vetinou Y. Tento graf nam také pdie odhalit pipadnou hete-

roskedasticitu v datech.

Odstranéni nelinearity vztahi:

Doporutuje se ty pronné, u nichz jsme detekovali nelinearitu, transtmrat pomoci logaritmické nebo
odmocninoveé transformace. Pokud tento postup népenmusime pouzit nelinearni regresi.

Odhaleni odlehlych hodnot:

Pouzijeme krabicové grafy nebo pravidlo 3 sigmale®ié hodnoty maji velky vliv na kvalitu odhadu re-
gresnich parameir

ZpusobyreSeni problému odlehlych hodnot:

Owvétime, zda pi zadavani hodnot dané préenmé nedoslo kigklepu;

promegnnou transformujeme;

upravime hodnotu odlehléhdipadu;

odstranime Ppady s odlehlou hodnotou;

promennou vymazeme.



Pravidla o pottu pripada piipadajicich na jednu proménnou

Pti provadni mnohonasobné linearni regrese se pouzivajhiwni metody:

metoda=NTER (standardni metoda) — do modelu vstupuji vSeclezavisle prornné najednou,

metodaS TEPWISE(postupna regrese) - pouziva se ve dvou variantchredna(forward azpetna (backward.
Pfi metodt forward se prediktory postupmpridavaji, i metod backward se netive zaadi vSechny prediktory a
pak se postupgnodebiraji.

(Paadi vkladani nezavisle pramnyd je dilezite, neb6é mize vest kiiznym odhadm jejich dilezitosti v modelt

Proto je i mnohonasobné regresi vzdy nutné sir@almzmyslet, jakou metodu vkladani psymych zvolime.)

Pii regresi zalozené na metoENTER by n¢lo na kazdou progmnou gipadat minimals dvacet pipadi (poner
tedy1:20). Budou-li v naSem modelu napctyti proménné, datovy soubor by d&mit minimalre 80 @ipadi

Pri regresi pditané metodu STEPWISE byehbyt pontr 1:40. Pro model sétyrmi pronennymi tak budeme po-
ttebovat minimala 160 gipadi.

"N s

loZeni rezidui by ®lo byt normalni.



Metoda ENTER

Metodu ENTER pouzijeme \i{pack,

- kdy chceme popsat, jak velky podil rozptylu zaistongnné velginy Y je vyswtlen nezavis-
le promennymi velicinami X;, ..., X, (zajima nas index determinace),

- kdy chceme zjistit, jak velky vliv ma kazda z nesée pronénnych ngproménnou zavislou p
kontrole vlivu pisobeni ostatnich praimnych (interpretujeme nestandardizované odhady re-
gresnich parame),

- kdy nas zajima, jaka je relativnildzitost kazdé z nezavisle prénmych (posuzujeme stan-

dardizované odhady regresnich parafetr



Metoda STEPWISE

Je to metoda nalezeni ,nejlepSiho* modelu (co nejmeré&it pegresar, co nejkvalit@si predikce).

Uzivatel nekontroluje p@adi pronénnych, jak postuphvstupuji do modelu, to provadi samotny program, ktery pracuje
podle jistého algoritmu.

Princip postupné regrese $p@ v tom, Ze regresni model je budovan krok po kroku tak, Ze v kazdém krokun&keu
vSechny prediktory a zjisijeme, ktery z nich nejlépe vystihuje variabilitu zavisle phong veltiny.

Zarazovani prediktoru do modetijeho vylutovani se dje pomoci

Sekverini F-test je zaloZzen na statistice F, ktera je podiliémgbku regresniho sétu étveraa pri zafazeni daného predik-
toru do modelu a rezidualniho stw ctverai.

Jestlize je tato statistika&tgi nez hodnota zvana ,F to entetegky ,F na zahrnuti®, ve STATISTICE implicitrl), je pre-
diktor zaazen.

Je-li statistika F mensi nez hodnota zvana ,F to remaesk§ ,F na vyjmuti®, ve STATISTICE implicith0), je jiz dive
zarazeny prediktor z modelu vyloen.

Po vybrani pronnych do modelu jsou odhadnuty parametry linearni regresni funkcdita kegrese je posouzena in-
dexem determinace.

Do modelu se postuprpridavaji dalSi proknné, pokud se zvysuje podil v¢siené variability hodnot veliny Y.



Algoritmus postupné regrese:

1. krok: Vypocteme vylgrove koreléni koeficienty mezi zavisle profnnou Y a regresory;x..., %. Do modelu vybereme
ten regresor;xpro ktery je absolutni hodnota kor@éo koeficientu nejtsi.

2. krok: Sestavime model Y By + Bxi , MNC odhadneme regresni koeficienty, vmne regresni a rezidualni sou

dtveral Sz a § a testové kritériunf = :R . Pokud = F., (1,n-2), pak regresor, xaradime do modelu.
E

n-2

3. krok: Vypocteme vylirové parcialni korekai koeficienty mezi zavisle praimnou a regresory dosud néazenymi do
modelu s vylogenim vlivu regresoru;xVybereme ten regresoy; pro ktery je absolutni hodnota parcialniho kaneilao
koeficientu nej¥tsi.

4. krok: Sestavime model Y By + B1x; + Box;, MNC odhadneme regresni koeficienty, vyeone regresni a rezidualni

souty ¢tveral Sz a S a testové kritériunf = As R

, kdeAS je prirastek regresniho sétw ctverai pri zatazeni regresory x

E

n-3

do modelu. Pokud & F.., (1,n-3), pak regresor xaadime do modelu.

5. krok: Vypocteme vylirové parcialni korekai koeficienty mezi zavisle praimnou a regresory dosud néazenymi do

modelu s vylogenim vlivu regresdrx; a ¥ a podle krokl 3 a 4 postupujeme dale, azeypame vSechny regresory.



Posouzeni vlivu jednotlivych nezavisle prognnych v modelu
Chceme-li porovnavat vliv, jaky maji prégmneé x, ..., % v modeluY = Xp + &, miZzeme spéital
tzv. standardizovane regresni paramekterym se takéka B-koeficienty. Zavedeme proto

standardizované velny

— Yi —-m, V. = X _mxi

ij
S, s,

a vytvaime regresni model 8niito standardizovanymi pratnnymi. Odhady regresnich para-

Z

,J=1,..,p,1=1,...,n

metiti v tomto novém modelu jsou B-koeficienty, které pgjadiuji intenzitu vlivu jednotli-

vych nezavisle progmnych veltin na veltinu Y. V systému STATISTICA se ztigb*.



Priklad: Pri zkoumani zavislosti hodinové vykonnostimika (velcina Y — v kusech) na jehaku (velicina X; — v letech)
a dol¥ zapracovanosti (velina X, — v letech) byly u 10 nahodwvybranych dinika zjisteny tyto Udaje:

Y |67]65|75]66|77|84|69|/60| 70|66
X1143[40[49(46]41141|48|34|32|42
X6 |8 114/14/8 |12]16|1 |5 |7

Posul'te vliv véku a doby zapracovanosti na vykatirdka pomoci standardizovanych regresnich paradimetr

Reseni:
Statistiky — Vicenasobna regrese — R¥pne — Zavisla prosmna Y, seznam nezav. pronmych X1, X2 — OK — OK.

Vysledky regrese se zavislou proménnou : Y (vykony delniku.sta)
R=,54005243 R2=,29165662 Upravené R2=,08927280
F(2,7)=1,4411 p<,29913 Smérod. chyba odhadu : 6,6491

b* Sm.chyba b Sm.chyba t(7) p-hodn.
N=10 z b* zb
Abs.¢len 86,74217 25,32397 3,425299| 0,011056
X1 -0,550937 0,598452 -0,70031 0,76071 -0,920604| 0,387883
X2 0,920415 0,598452 1,35062 0,87817 1,537994| 0,167937

Standardizované regresni parametry jsou uvedesjoueci b. Pro ¥k mé tento parametr hodnotu -0,5509 a pro dobu za-
pracovanosti 0,9204. V absolutni hodht vySSi parametr pro dobu zapracovanosti, tetyg@nménnd ma vyssi vliv na
vykon nez ¥k.



Graficky lze absolutni hodnoty standardizovanydresnich parameirnebo absolutni hodnoty

testovych statistik diich t-testi) znazornit pomoci Paretovych giaf

Statistiky - Pokrgilé linearni/nelinearni modely — Obecné regresnil@ehp— OK — Prordinne —
Zavisla Y, Spojite nezavisle pramne X, X, — OK — Paraiv graf (pokud ponechame
zaSkrtnuto t-hodn., dostaneme graf pro absolutdhbty testovych statistik, pokud tuto volbu
vypneme, ziskame graf pro absolutni hodnoty staliiaranych regresnich paranigtr

Paretiv graf t-hodnot koeficient; sv=7 Paretiv graf standardizovanych koeficientd
Proménna: Y: vykon delnika Proménna: Y: vykon delnika
Sigma-omezena parametrizace Sigma-omezenéa parametrizace
"X2" 1,537994 X2t .92041
"X1" 19206035 X1t 5509366
p=,05 0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0
t-hodnota (koeficienty; absolutni hodnota) Standardizované koeficienty (absolutni hodnota)




Postup @i budovani modelu mnohonasobné linearni regrese nemdou ENTER

1. Owiime gredpoklady modelu: normalitu, homoskedasticitu, Roomname existenciifpadné multikoli-
nearity, pro¥iime linearitu vztah, detekujeme ijpadna vybodujici pozorovani.

2.V modelu Y=g+ BXi + ... +PpXjp + &, i =1, ..., n ziskame bodoveé a intervalové odhagjresnich pa-
rameti By, By, ..., Bp index determinace, odhad rozptylu. Provedenig diesty a celkovy F-test. Vliv jed-
notlivych prongnnych posoudime pomoci B-koeficié@nt

3. Z modelu vylotime ty nezavisle proémné, pro 8z byly diki t-testy nevyznamné a odhadneme para-
metry vysledného modelu.

4. Provedeme rezidualni analyzu.
Postup @i budovani modelu mnohonasobné linearni regrese nemdou STEPWISE
1. Owfeni gredpoklad modelu

2. Zvolime dopednou nebo zfthou metodu Stepwise, nastavime hladinu vyznamrustinoty F na zahr-
nuti a F na vyjmuti (nebo ponechame impli€it@astavené hodnoty 0,05, 1, O.

3. Pro vysledny model provedeme rezidualni analyzu.



Priklad: Sest studeitgymnézia absolvovalétyii testy, které nsi nasledujici vetiny: X; - ptirodowdné wdomosti, % —
literarni vddomosti, % — schopnost koncentrace, Xlogické mysleni. Testy se hodnoti na Skale dd 10 (1 = Spatny vy-
sledek, 10 = vyborny vysledek).

StUdenfxl Xo| X3 X4
1 7191108
2 9 (88|10
3 4 13|12
4 21322
5 3(1(2|4
6 111(1|4

Zajima nas, kolik balmizeme ¢ekavat v testu koncentmaich schopnosti studenta, jestlize zname vysleekdy pro lite-
rarni schopnosti,ijfrodowdné schopnosti a logické mysleni.

Reseni pomoci systému STATISTICA:

V tomto problému je proBmna X zavisla (oznéime ji Y) a ostatni prosmné jsou nezavislé.
Sestavime regresni model=YBy + B1X; + PoXip + PaXis + €, 1=1, ..., 6.

Nejprve sestrojime dvourozmeé te&kove diagramy vyjaklijici zavislost Y na X X, a X;.



jovy graf z Y proti
Tabulkal 4v*6c

Dale spéteme vylgrové koreléni koeficientyr, , , 1., , ., @ vylkErové parcialni korekani koeficientyr, , . fx x,

Nox,xyr oxoxs r Tvoxaxs o Tvoxax,

Korelace (ctyri testy.sta)

Oznag. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,0500C
N=6 (Celé pfipady vynechany u ChD)

Proménna | X1 | x2 | x4
Y 0,87/ 0,96/ 0,89

Vidime, ze korelace dvojic (Y, 2 (Y, X5), (Y, X4) jsou vysoke.



Parcialni korelace (ctyri testy.sta)
Oznag. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,0500C
N=6 (Celé pfipady vynechany u ChD)

Proménnd| X1 | Y
X1 1,0000 0,0273
Y 0,0273 1,0000

Parcialni korelace (ctyri testy.sta)
Oznag. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,0500C
N=6 (Celé pfipady vynechany u ChD)

Proménna| X1 | Y
X1 1,0000 0,4275
Y 0,4275 1,0000

Parcialni korelace dvojice (Y, Xpfi vylouceni vlivu velginy X, je pouze 0,0273 afipvylouceni vlivu velginy X, je
0,4275, tedy mnohem slabsi nez parova korelace, &telz& 0,87.

Parcialni korelace (ctyri testy.sta)
Oznag. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,0500C
N=6 (Celé pripady vynechany u ChD)

Proménnd| X2 | Y
X2 1,0000 0,8108
Y 0,8108 1,0000

Parcialni korelace (ctyri testy.sta)
Oznag. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,0500C
N=6 (Celé pripady vynechany u ChD)

Proménna| X2 | Y
X2 1,0000 0,8773
Y 0,8773 1,0000

Parcialni korelace dvoijice (Y,2Xpti vylouéeni vlivu velginy X, resp. % je stale silna, jen oéao mensi nez parova koael
ce (ta byla 0,96).



Parcialni korelace (ctyri testy.sta)
Oznag. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,0500C
N=6 (Celé pfipady vynechany u ChD)

Proménna | Y | X4
Y 1,0000 0,5586
X4 0,5586 1,0000

Parcialni korelace (ctyri testy.sta)
Oznag. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,0500C
N=6 (Celé pripady vynechany u ChD)

Proménna Y | X4
Y 1,0000 0,6590
X4 0,6590 1,0000

Parcialni korelace dvojice (Y, /Xpti vylouceni vlivu velginy X; resp. % je o dost menSi nez parova korelace (ta
0,89), ale pokles neni tak vyrazny jako u dvojice (Y), Xi vylouceni vlivu velginy X, resp. X.

Z téchto analyz vyplyva, ze najtsi roli v modelu linearni regresni zavislosti Y na, X, a Xsbude hrat prognna X, pad-
statre mensi X a role X bude Zejme jen nepatrna.



Metodou nejmensicétveral ziskame odhady regresnich parainetr

Vysledky regrese se zavislou proménnou : y (ctyri_testy.sta)

R=,98240301 R2=,96511567 Upravené R2=,91278918

F(3,2)=18,444 p<,05187 Smérod. chyba odhadu : 1,1664

b* Sm.chyba b Sm.chyba t(2) p-hodn.

N=6 z b* zb
Abs.¢len -1,08961 0,941927, -1,15679 0,366858
X1 -0,299065 0,368366/ -0,38391 0,472872/ -0,81187 0,502130
X2 0,864242 0,316998 0,97862 0,358949 2,72633/ 0,112320
X4 0,445257 0,271142 0,53513 0,325873 1,64215 0,242263

Empiricka regresni funkce ma tedy twar -1,09 — 0,38x+ 0,98% + 0,54%. Variabilita promnné Y je 296,5% vys¥tlené

zvolenym regresnim modelem. Rre= 0,05 je celkovy F-test nevyznamny, vSechnyi ditesty roviz. Podivame-li se na
beta koeficienty, vidime, Ze n&pgi vliv ma prongnna X. Sestavime tedy novy mode] ¥y + X + ¢, i =1, ..., 6. Me-

todou nejmensSicttveral opit ziskame odhady regresnich parainetr

Vysledky regrese se zavislou proménnou :
R=,95813306 R2=,91801897 Upravené R2=,89752371
F(1,4)=44,792 p<,00259 Smérod. chyba odhadu : 1,2644

X3 (ctyri testy.sta)

b* Sm.chyba b Sm.chyba t(4) p-hodn.
N=6 z b* zb
Abs.¢len -0,520548 0,850099 -0,612338 0,573413
X2 0,958133 0,143162 1,084932 0,162108 6,692666 0,002593

Nyni ma empiricka regresni funkce t\Y = -0,52 + 1,08 model jako celek je vyznamny a nezavisle phona X, rov-

néz.

Pro kontrolu kvality regrese porovname zjité# a predikované hodnoty veliy Y.



Vztah mezi narrenymi a predikovanymi hodnotami znazornime pomaoudoznérného tékového diagramu.
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Nyni aplikujeme dofednou metodu postupné regrt
Statistiky — Vicerozrérna regrese — Pramné — Zavisle progmna Y, Nezavisle proémné X1, X2, X4 — OK — Detailni na-

staveni — zasSkrtneme DalSi moznosti — OK — Metodaolime Krokova dofedna — na zaloZzce Metoda zvolime zdil
vysledky Po kazdém kroku — OK (V kroku O nejsouegresni rovnici zadné praémé.) Klikneme na DalSi — Vypo-

cet:Vysledky regrese.

Vysledky regrese se zavislou proménnou :

Y (ctyri testy.sta)

R=,95813306 R2=,91801897 Upravené R2=,89752371

F(1,4)=44,792 p<,00259 Smérod. chyba odhadu : 1,2644

Beta |Sm.chyba B Sm.chyba t(4) Uroveri p
N=6 beta B
Abs.¢len -0,520548 0,850099 -0,612338 0,573413
X2 0,958133 0,143162 1,084932] 0,162108 6,692666 0,002593

V prvnim kroku byla vybrana protnna X%. Opet klikneme na DalSi a dostaneme vysledky krokut@rykje jiz koneny:

Vysledky regrese se zavislou proménnou :
R=,97653416 R2=,95361897 Upravené R2=,92269829
F(2,3)=30,841 p<,00999 Smérod. chyba odhadu : 1,0981

Y (ctyri testy.sta)

Beta |Sm.chyba B Sm.chyba t(3) Uroveri p
N=6 beta B
Abs.¢len -1,22615 0,872554 -1,40524 0,254603
X2 0,687789 0,217256 0,77881 0,246007 3,16580 0,050644
X4 0,329675 0,217256 0,39622 0,261109 1,51745 0,226436

Empiricka regresni funkce ma tvar=-1,23 + 0,78x+ 0,4x, model jako celek je vyznamny na hladii05, avSak neza-
visle prongnné X a X, nikoliv. Prispivaji vSak k vysétleni variability hodnot zavisle prafmné veltiny Y. Adjustovany
index determinace je 0,9227. V modelu s nezavisie¥nnou X% byl 0,8975 a v modelu se vSer@mi nezavisle progm-

nymi byl 0,9128.



V tomto vysledném modelu ulozime rezidua a predak@hodnoty:
Rezidua/pedpoklady/pedpowdi — Rezidualni analyza — Ulozit rezidua &edpowdi — OK
Pomoci S-W testu a N-P plotu prozkoumame normegitidui:

Normalni p-graf z Rezidua
Tabulka25 9v*6c
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[ Rezidua : SW-W = 0,9065; p = 0,4138 ] Pozorovana hodnota

Vidime, Ze rozlozeni rezidui je blizké normalniraalozeni

Ocekavana normalni hodnota
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Zkusime je&t zptnou metodu postupné regrese:

Na zaloZce Metoda zvolime Meto— zvolime Krokova z§tna. V nultém kr&u jsou do modelu Zazeny vSechny nezavi
promenné:

Vysledky regrese se zavislou proménnou : Y (ctyri testy.sta)

R=,98240301 R2=,96511567 Upravené R2=,91278918

F(3,2)=18,444 p<,05187 Smérod. chyba odhadu : 1,1664

Beta | Sm.chyba B Sm.chyba t(2) | Uroven p

N=6 beta B
Abs.clen -1,08961 0,941927 -1,15679 0,366858
X1 -0,299065 0,368366 -0,38391 0,472872 -0,81187 0,502130
X2 0,864242 0,316998 0,97862 0,358949 2,72633 0,112320
X4 0,445257 0,271142 0,53513 0,325873 1,64215 0,242263

V 1. kroku je z modelu wWazena prognna X:

Vysledky regrese se zavislou proménnou : Y (ctyri testy.sta)
R=,97653416 R2=,95361897 Upravené R2=,92269829
F(2,3)=30,841 p<,00999 Smérod. chyba odhadu : 1,0981

Beta |Sm.chyba B Sm.chyba t(3) Uroven p
N=6 beta B
Abs.¢len -1,22615 0,872554 -1,40524 0,254603
X2 0,687789 0,217256 0,77881 0,246007 3,16580 0,050644
X4 0,329675 0,217256 0,39622 0,261109 1,51745 0,226436

Ve 2. kroku, ktery je saiasré posledni, je vlazena progmna X;:
Vysledky regrese se zavislou proménnou : Y (ctyri testy.sta)
R=,95813306 R2=,91801897 Upravené R2=,89752371
F(1,4)=44,792 p<,00259 Smérod. chyba odhadu : 1,2644
Beta

Sm.chyba B Sm.chyba t(4) Uroven p
N=6 beta B
Abs.¢len -0,520548 0,850099 -0,612338 0,573413
X2 0,958133] 0,143162] 1,084932 0,162108 6,692666 0,002593

Metoda zptné postupné regrese tedy jako optimalni nasla htedeesni imky s nezavisle proémnou X.

Upozornéni: Pokud bychom na zaloZce Metod@m&zmenili hodnoty ,F na zahrnuti a ,,F na vyjmuti“, matdychom
dostat jiné vysledky



