9. Mnohonasobna linearni regrese

Popis modelu mnohonasobné linearni regrese
Budeme zkoumat linedrni zavislost veli¢iny Y na p nezavisle proménnych veli-
¢inach x;. ..., X,. Omezime se pouze na model tvaru

Yi=Po+ Bixi+ ... +Poxipt €, 1=1, ..., 0.

Parametr B interpretujeme jako teoretickou hodnotu zavisle proménné veliiny
pi1 nulovych hodnotach vSech nezavisle proménnych veli¢in. Parametr B;, j = 1,
..., p interpretujeme jako pftirtistek teoretické hodnoty zavisle proménné veliCiny
odpovidajici jednotkové zméné& j-té nezavisle proménné veliiny pii konstantni
urovni ostatnich nezévisle proménnych.

Geometricky tento model predstavuje regresni nadrovinu. Lze ho formalné zto-
toznit s linedrnim regresnim modelem z kapitoly ,,Jednoduché linearni regrese®,
kde polozime fi(x;) = xiy, ..., f(Xi) = Xjp, 1 = 1,..., n. Dostdvame tedy maticovy
tvar Y = X + ¢, kde regresni matice

X=|.. ... .. ..| pticemzh(X)=p+l<nag~Ny0,c]).

Vsechny vysledky uvedené v kapitole ,,Jednoducha linearni regrese* ztistavaji v
platnosti.

Mira linearni zavislosti veli¢iny Y na veli¢inach x, ..., x,

Jak bylo uvedeno v kapitole ,,Jednoduchd, mnohonasobna a parcialni korelace®,
mirou t&snosti linearni zavislosti nahodné veli¢iny Y na vektoru X = (X, ..., X,)
je koeficient mnohonasobné korelace py. x:

py. x> =cor(Y, X) cor(X)" cor(X, Y), kde

cor(Y, X) je korela¢ni matice veliCiny Y a vektoru X (v tomto ptipad¢ se redu-
kuje na vektor (pYXl e Pyx, )),

cor(X) je korelaéni matice vektoru X.

Vybérovym protéjskem koeficientu py x je vybérovy koeficient mnohonasob-
ne korelace ry x:

ry.x~ = Ryx R Rxy, kde

Ryx je vybérova korelacni matice veliiny Y a vektoru X (v tomto ptipadé se
redukuje na vektor (rYXl peons Tyx )),

R je vybérova korela¢ni matice vektoru X.
V regresnim modelu se mu fika index korelace. (V pfipadé regresni piimky se
jedna o obycejny parovy koeficient korelace ryx.) Jeho kvadrat odpovida inde-



xu determinace v regresnim modelu Y = X + €. Formalné je tedy celkovy F-test
rovnocenny s testem o nulové hodnoté koeficientu mnohonasobné korelace.

Stoji za zminku, Ze vypoctend hodnota testové statistiky F by méla byt aspoii 4x
vetsi neZ prisluSny kvantil Fisherova - Snedecorova rozlozeni, aby bylo mozné
prohlasit zvoleny regresni model za skute¢né kvalitni.

Posouzeni vlivu jednotlivych nezavisle proménnych v modelu
Chceme-li porovnavat vliv, jaky maji proménné xy, ..., X, v modelu Y = Xp + ¢,
muzeme spocitat tzv. standardizované regresni parametry, kterym se také tika
B-koeficienty. Zavedeme proto standardizované veliiny
_ X..—m

Z, Z%NU :%,j =1,.,p,i=1,..,n

Y X
a vytvofime regresni model s témito standardizovanymi proménnymi. Odhady
regresnich parametri v tomto novém modelu jsou B-koeficienty, které pak vyja-

dfuji intenzitu vlivu jednotlivych nezéavisle proménnych veli¢in na veli¢inu Y.

Pouziti parcialnich korela¢nich koeficienti v modelu mnohonasobné line-
arni regrese

Uvazme model Y; =By + Bixy + ... + BpXipt &, 1= 1, ..., n. Druhd mocnina vybé¢-
roveho parcialniho korelacniho koeficientu r, (. ), j=2, ..., p se nazyva par-

cialni index determinace. Lze ho interpretovat jako ,,Cisty" pfinos proménné x;
do modelu, ktery obsahoval proménné xy, ..., X;1. Cim ve&tsi je zéavislost mezi x; a
(X1, ..., X;-1)‘, tim mensi se tento "Cisty" piinos ukaze.

Vybeérovy parcialni korelacni koeficient r, _ (. . ) méfi,Cistou” korelaci mezi

Y a X, kdyZ se eliminuje vliv ndhodného vektoru (X4, ..., Xi).

Protoze v klasickém modelu linedrni regrese je St = Sk + Sg, je pokles rezidual-
niho souctu ¢tvercti pii zarazeni nové promeénné do modelu roven ristu regres-
niho souctu ¢tverct a naopak. Vzhledem k diive zafazenym proménnym je tedy
parcialni index determinace mirou relativniho zvyseni regresniho souctu ctvercii
(poklesu rezidualniho souctu ¢tvercii) v disledku zatazeni nové proménné.

Multikolinearita v modelu mnohonasobné regrese
O multikolinearit¢ hovotime tehdy, kdyz mezi nékterymi sloupci regresni
matice existuje silné linedrni zavislost, coZz svéd¢i o tom, Ze regresni model ob-
sahuje nadbytecné vysveétlujici proménné.
Disledky multikolinearity: matice XX je blizka singuldrni matici => kvalita
odhadu b je nizk4a => rozptyly odhadt by, by, ..., b, jsou velké => intervaly spo-
lehlivosti pro By, Bi, ..., Bp jsou Siroké.
Signaly upozoriujici na existenci multikolinearity:

- vysoké absolutni hodnoty vybérovych korela¢nich koeficientli nezavisle
proménnych (orientacné > 0,75)

- celkovy F-test je vyznamny, ale dil¢i t-testy nikoliv.



Odstranéni multikolinearity: do modelu se zafadi jen ty proménné, které vy-
znamné zlepSuji odhad regresnich parametrii. Jednou z metod vybéru nejlepsi
podmnoZiny proménnych je step-wise regression (postupna regrese). Ukolem
postupné regrese je najit ty prediktory, které co nejlépe vystihuji variabilitu za-
visle proménné veliCiny a ziskat odhady parametrii linedrni regresni funkce,

s jejiz pomoci pak lze uspokojive predikovat hodnoty zavisle proménné velici-
ny.

Postupna regrese se pouziva ve dvou variantdch — dopredna (forward) a zpétna
(backward). Pi1 metod¢ forward se prediktory postupné piidavaji, pti metodé
backward se nejdiive zatadi vSechny prediktory a pak se postupné odebiraji.
Princip postupné regrese spociva v tom, ze regresni model je budovan krok po
kroku tak, ze v kazdém kroku zkoumame vSechny prediktory a zjistujeme, ktery
z nich nejlépe vystihuje variabilitu zavisle proménné veliCiny. Zatazovani pre-
diktoru do modelu ¢i jeho vylu€ovani se d&je pomoci sekvencnich F-testi. Sek-
venéni F-test je zaloZen na statistice F, ktera je podilem ptirastku regresniho
souctu Ctvercu pii zatazeni daného prediktoru do modelu a rezidualniho souctu
Ctverct. Jestlize je tato statistika vét$i nez hodnota zvana ,,F to enter* (Cesky ,,F
na zahrnuti, ve STATISTICE implicitné 1, v SPSS 3,84), je prediktor zatazen.
Je-li statistika F mens$i neZ hodnota zvana ,,F to remove* (Cesky ,,F na vyjmuti®,
ve STATISTICE implicitné 0, v SPSS 2,71), je jiz dfive zatazeny prediktor

z modelu vyloucen. Po vybrani proménnych do modelu jsou odhadnuty parame-
try linedrni regresni funkce a kvalita regrese je posouzena indexem determinace.
Do modelu se postupné ptidavaji dalsi proménné tak dlouho, pokud se zvysuje
podil vysvétlené variability hodnot veli¢iny Y.

Algoritmus postupné regrese:
1. krok: Vypocteme vybérové korelacni koeficienty mezi zavisle proménnou Y
a regresory Xi, ..., X,. Do modelu vybereme ten regresor x;, pro ktery je absolutni

hodnota korelacniho koeficientu nejvetsi.

2. krok: Sestavime model Y = B, + B1x; , MNC odhadneme regresni koeficienty,
vypocteme regresni a rezidualni soucty Ctverct Sy a Sg a testové kritérium

F= :R . Pokud F > F_, (1,n-2), pak regresor x; zafadime do modelu.
E

n-—-2

3. krok: Vypocteme vybérové parcidlni korelacni koeficienty mezi zavisle pro-
ménnou a regresory dosud nezafazenymi do modelu a vylou€enim vlivu regreso-
ru X;. Vybereme ten regresor X;, pro ktery je absolutni hodnota parcialniho kore-
la¢niho koeficientu nejvetsi.



4. krok: Sestavime model Y = 3 + Bi1xi + B2X;, MNC odhadneme regresni koefi-
cienty, vypocteme regresni a rezidualni soucty ctvercti Sk a Sg a testové kritéri-
Sk
Sg
n—-3
soru Xj do modelu. Pokud F > F_, (1,n-3), pak regresor X; zatadime do modelu.

um F = , kde ASg je ptirtistek regresniho souctu ¢tvercii pii zafazeni regre-

5. krok: Vypocteme vybérové parcidlni korelacni koeficienty mezi zavisle pro-
ménnou a regresory dosud nezatazenymi do modelu s vylou€enim vlivu regreso-
1t X; a X; a podle krokl 3 a 4 postupujeme dale, az vyCerpame vSechny regreso-
ry.

Postup pri budovani modelu mnohonasobné linearni regrese

1. Sestrojime dvourozmérné teCkové diagramy dvojic (Y,x;),j =1, ..., p. Lze-li
diagramem uspokojive prolozit pfimku, svéd¢i to o tom, ze Y linearné zavisi na
X;. Objevi-li se ndhodny mrak bodii, Y na x; zaviset nebude. Obrazce jinych
tvart svédci o problémech. Napiiklad trojihelnikovy tvar dvourozmérného tec-
kového diagramu indikuje heteroskedasticitu (tzn. Ze je porusena podminka
(d) v modelu klasické linearni regrese, tedy nahodné odchylky nemaji tyz
rozptyl). Pouceni o heteroskedasticité 1ze nalézt napt. v knize J. Hebak, J. Hus-
topecky: Vicerozmérné statistické metody s aplikacemi, SNTL 1987, Praha, kde
je popsana zobecnéna metoda nejmensich ctverci.

Ukézka homoskedastickych dat:




Ukazka dat s klesajici heteroskedasticitou:

2. Vypocteme vybérové parové korelacni koeficienty, abychom posoudili silu
ptipadné linearni zavislosti Y na x; . Dale vypoc¢teme vSechny vybérové parci-
alni korelacni koeficienty, abychom posoudili silu ,,Cisté" linedrni zavislosti
mezi Y a x; pii vylou€eni vlivu ostatnich proménnych. Budou-li velké rozdily
mezi parovymi a parcidlnimi korela¢nimi koeficienty, svéd¢i to o existenci mul-
tikolinearity.

3. Vmodelu Y;=Bo + Pixj + ... + BpXip + &, 1=1, ..., n ziskdme bodové a interva-
lové odhady regresnich parametrt o, By, ..., By, index determinace, odhad roz-
ptylu. Provedeme dil¢i t-testy a celkovy F-test. Vliv jednotlivych proménnych
posoudime pomoci B-koeficientt.

4. Z modelu vyloucime ty nezavisle proménné, pro néz byly dil¢i t-testy nevy-
znamné.



Piiklad

Sest studentl gymnazia absolvovalo &tyfi testy, které méti nasledujici veli¢iny:
X - ptirodoveédné védomosti, X, — literarni védomosti, X3 — schopnost koncent-
race, X4 — logické mySleni. Testy se hodnoti na Skdle od 1 do 10 (1 = $patny vy-
sledek, 10 = vyborny vysledek).

student X1 X2 X3 X4
1 7 19 |10]8
2 9 |18 |8 |10
3 4 (3 |1 |2
4 2 (3 |2 |2
S 3 (1 |2 |4
6 I |1 |1 |4

Zajima nas, kolik bodii miizeme ocekavat v testu koncentracnich schopnosti stu-
denta, jestlize zndme vysledky testi pro literarni schopnosti, ptirodovédné
schopnosti a logické mysleni.

Reseni pomoci systému STATISTICA:

V tomto problému je proménnd X5 zavisld (oznac¢ime ji Y) a ostatni proménné
jsou nezavisle.

Sestavime regresni model Y; = By + BiXi + PoxXiz + PaXigs T &, 1=1, ..., 6.

Nejprve sestrojime dvourozmérné teckové diagramy vyjadiujici zavislost Y na
Xl, X2 a X4.

aaaaaaaaaaaaa




Dale spocteme vybérove korelaCni koeficienty r, y , r,y , 1yx, a vybérové par-

cidlni korela¢ni koeficienty Ty xox,0 Tyxox, s Tvoox o Tvxx, o Tvx,x, s Tyax, x, -
Korelace (ctyri testy.sta)

Oznad. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,05000
N=6 (Celé pfipady vynechany u ChD)

Proménna | X1 | X2 | x4
Y 0,87/ 0,96 0,89

Vidime, ze korelace dvojic (Y, X)), (Y, X,), (Y, X4) jsou vysokeé.

Parcialni korelace (ctyri testy.sta)
Oznac. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,05000

N=6 (Celé pfipady vynechany u ChD)

Proménna| X1 | Y
X1 1,0000/ 0,0273
Y 0,0273/ 1,0000

Parcialni korelace (ctyri testy.sta)
Oznat. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,05000

N=6 (Celé pfipady vynechany u ChD)

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

Parcialni korelace dvojice (Y, X;) pfi vylouceni vlivu veli¢iny X, je pouze
0,0273 a pti1 vylouceni vlivu veliciny X4 je 0,4275, tedy mnohem slabsi nez pa-
rova korelace, ktera ¢inila 0,87.

Parcialni korelace (ctyri testy.sta)
Oznac. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,05000

N=6 (Celé pfipady vynechany u ChD)

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

Parcialni korelace (ctyri testy.sta)
Oznac. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,05000

N=6 (Celé pfipady vynechany u ChD)
Proménna| X2 | Y

X2 1,0000 0,8773
Y 0,8773 1,0000
Parciélni korelace dvojice (Y, X;) pii vylouceni vlivu veliiny X, resp. X, je sta-

le silna, jen o néco mensi nez parova korelace (ta byla 0,96).

Parcialni korelace (ctyri testy.sta)
Oznact. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,05000

N=6 (Celé pfipady vynechany u ChD)
Proménna Y | X4

Y 1,0000 0,5586
X4 0,5586 1,0000




Proménna

Parcialni korelace (ctyri testy.sta)
Oznad. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,05000
N=6 (Celé pfipady vynechany u ChD)

Y

| X4

Y

X4

1,0000 0,6590
0,6590 1,0000

Parciélni korelace dvojice (Y, X4) pii vylouceni vlivu veliCiny X; resp. X, je o
dost mensi nez parova korelace (ta byla 0,89), ale pokles neni tak vyrazny jako u

dvojice (Y, X,) pfi vylouceni vlivu veli¢iny X, resp. X;.

Z téchto analyz vyplyva, Ze nejvétsi roli v modelu linearni regresni zavislosti Y
na X, X, a X4bude hrat proménna X,, podstatné mensi X, a role X; bude zfej-

m¢ jen nepatrna.

Metodou nejmensich ¢tverci ziskame odhady regresnich parametrd.

Vysledky regrese se zavislou proménnou :
R=.98240301 R2=.96511567 Upravené R2= .91278918
F(3,2)=18.444 p<.05187 Smérod. chyba odhadu : 1.1664

Y (ctyritesty.sta)

Beta | Sm.chyba B Sm.chyba = t(2) |Urover p
N=6 beta B
Abs.¢len #HHAAHE 0.941027 | #HHHHHHE 0.366858
X1 HiHHHHAHHE 0.368366 #HHHEHHHE 0.472872 #HH#HAH 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 tvar Y=-1,09 — 0,38x; + 0,98x, + 0,54x,.
Variabilita proménné Y je z 96,5% vysvétlena zvolenym regresnim modelem.
Pro a = 0,05 je celkovy F-test nevyznamny, vSechny dil¢i t-testy rovnéz. Podi-
vame-li se na beta koeficienty, vidime, ze nejvetsi vliv mé proménnd X,. Sesta-
vime tedy novy model Y; = By + BXix + &, 1= 1, ..., 6. Metodou nejmensich

Ctverct opét ziskame odhady regresnich parametru.

Vysledky regrese se zavislou proménnou : Y (ctyritesty.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.Clen HiHHHHHHE  0.850099 #HHHHH##H 0.573413
X2 HHAHHAHE) 0.143162) 1.084932) 0.162108| 6.692666| 0.002593

Nyni ma empiricka regresni funkce tvar Y = -0,52 + 1,08x,, model jako celek je

vyznamny a nezavisle proménna X, rovnéz.

Pro kontrolu kvality regrese porovname zjisténé a predikované hodnoty veliiny

Y.




1 2 3 4 5 6
student1 student2 student3 student4 student5 student6

Skutecnost 10.0 8.0 1.0 2.0 2.0 1.0
Predikce 9.2 8.2 2.7 2.7 0.6 0.6

Vztah mezi naméfenymi a pfedikovanymi hodnotami znazornime pomoci dvou-

rozmérného teCkového diagramu.
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Nyni aplikujeme doptednou metodu postupné regrese:

Statistiky — Vicerozmérna regrese — Proménné — Zavisle proménna Y, Nezavisle
proménné X1, X2, X4 — OK — Detailni nastaveni — zaSkrtneme Dal§i moznosti —
OK — Metoda — zvolime Krokové doptedna — na zélozce Metoda zvolime Zob-
razit vysledky Po kazdém kroku — OK (V kroku 0 nejsou v regresni rovnici zad-
né proménné.) Klikneme na Dalsi — Vypocet: 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) Uroven p
N=6 beta B
Abs.clen -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 proménna X,. Opét klikneme na Dalsi a dostane-
me vysledky kroku 2, ktery je jiz kone¢ny:

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) 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 Y =-1,23 + 0,78x, + 0,4x4, model jako celek
je vyznamny na hladin€ 0,05, avSak nezavisle proménna X, a X, nikoliv. Ptispi-
vaji vSak k vysvétleni variability hodnot zavisle proménné veli¢iny Y. Adjusto-



vany index determinace je 0,9227. V modelu s nezédvisle proménnou X, byl
0,8975 a v modelu se v§emi tfemi nezavisle proménnymi byl 0,9128.

V tomto vysledném modelu ulozime rezidua a predikované hodnoty:
Rezidua/ptedpoklady/ptedpovédi — Rezidualni analyza — UloZit rezidua & pied-
povédi — OK

Pomoci S-W testu a N-P plotu prozkoumame normalitu rezidui:

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 normalnimu rozloZeni.

Zkusime jesté zpétnou metodu postupné regrese:
Na zélozce Metoda zvolime Metoda — zvolime Krokové zpétna. V nultém kroku
jsou do modelu zafazeny vSechny nezavisle proménné:

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) |Urovenip

N=6 beta B
Abs.clen -1,08961 0,941927 -1,15679 0,366858
X1 -0,29906% 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 vyfazena proménna 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) Uroveri p
N=6 beta B
Abs.clen -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 soucasné posledni, je vyfazena proménna Xy:




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.clen -0,520548 0,850099 -0,612338 0,573413
X2 0,958133] 0,143162 1,084932 0,162108 6,692666 0,002593

Metoda zpétné postupné regrese tedy jako optimalni naSla model regresni ptim-
ky s nezavisle proménnou Xo.

Upozornéni: Pokud bychom na zalozce Metoda ru¢né zmeénili hodnoty ,,F na
zahrnuti“ a ,,F na vyjmuti“, mohli bychom dostat jiné vysledky.

Reseni pomoci systému SPSS

Nejprve sestrojime dvourozmérné teckové diagramy vyjadiujici zavislost Y na
Xi, X, a X4: Graphs - Legacy Dialogs — Scatter/Dot — Define — Y Axis Y, X
Axis X1 (resp. X2 resp. X4)

Vypocet vybérovych korelacnich koeficientti r,  , 1, , 1,, @ vybérovych par-
cialnich korela¢nich koeficientu Tyx x,0 Tyxoxe s Tvoox, o T x, o Tvxex, > Tvx,x, -

Analyze — Correlate — Bivariate — Variables Y, X1 (analogicky vypocet pro dvo-
jiceY,X2ay, X4)

Correlations

X1 Y
X1 Pearson Correlation 1,000 ,872*
Sig. (2-tailed) ,023
N 6 6
Y Pearson Correlation ~ |,872’ 1,000]
Sig. (2-tailed) ,023
N 6 6

*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

Analyze — Correlate — Partial — Variables Y, X1, Controlling for X2 — OK

Correlations

Control Variables Y X1
X2 Y Correlation 1,000(,027
Significance (2-tailed) .1,965
df 0 3
X1 Correlation ,027 1,000}
Significance (2-tailed) ,965




Correlations

Control Variables Y X1
X2 Y Correlation 1,000(,027
Significance (2-tailed) .1,965
df 0 3
X1 Correlation ,027 1,000]
Significance (2-tailed) ,965
df 3 0]

Analogicky pro ostatni parcidlni koeficienty korelace.

Metodou nejmensich ¢tverci ziskame odhady regresnich parametrd.
Analyze — Regression — Linear — Dependent Y, Independents X1, X2, X4

Coefficients?

Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) -1,0901,942 -1,1571,367
X1 -,3841,473 -,299 -,812|,502
X2 ,979 ,359 ,864 2,726],112
X4 ,535 ,326 ,445 1,642|,242

a. Dependent Variable: Y

Vidime, ze dil¢i t-testy nezamitaji hypotézy o nevyznamnosti jednotlivych re-
gresnich koeficient na hladin¢ vyznamnosti 0,05, vSechny ¢tyii p-hodnoty jsou
veétsi nez 0,05. Vysledek celkového F-testu najdeme v tabulce ANOVA:

ANOVA®
Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 75,279 3 25,093 18,444(,052°
Residual 2,721 2 1,360
Total 78,000 5

a. Predictors: (Constant), X4, X2, X1

b. Dependent Variable: Y

Testova statistika se realizuje hodnotou 18,444, odpovidajici p-hodnota je 0,052,
tedy na hladin€ vyznamnosti 0,05 nezamitame hypotézu, Ze dostacujici je model
konstanty.



Index determinace a adjustovany index determinace je uveden v tabulce Model
Summary:
Model Summary

Adjusted R Std. Error of the
Model R R Square Square Estimate

1 ,082° ,965 ,913 1,166

a. Predictors: (Constant), X4, X2, X1
V tabulce ,,Coefficients ve sloupci Beta zjistime, ze nejvetsi absolutni hodnota
koeficientu beta je u proménné X2. Sestavime tedy novy model s nezavisle

proménnou X2 a dostaneme tyto vysledky:
Model Summary

Adjusted R Std. Error of the
Model R R Square Square Estimate

1 ,958° ,918 ,898 1,264

a. Predictors: (Constant), X2

ANOVA®
Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 71,605 1 71,605 44,792|,003°
Residual 6,395 4 1,599
Total 78,000 5

a. Predictors: (Constant), X2

b. Dependent Variable: Y

Coefficients®

Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) -,521],850 -,612|,573
X2 1,085(,162 ,958 6,693],003

a. Dependent Variable: Y
Vidime, Ze model jako celek je vyznamny na hladin€ vyznamnosti 0,05 a neza-

visle proménné X, rovnéz.

Porovnani zjisténé a predikované hodnoty veliCiny Y:



V menu Linear regression klikneme na Save, ve sloupcich Predicted values a
Residulas zaSkrtneme Unstandardized — Continue — OK. K datovému souboru se
ptidaji dvé nové proménné PRE 1 a RES 1.

Graficky znazornime zavislost predikovanych hodnot na plivodnich hodnotéch:

10,00000—]

8,00000~

6,00000~

4,00000

Unstandardized Predicted Value

2,00000

0,00000

Normalitu rezidui posoudime pomoci Lilieforsovy varianty K-S testu a pomoci
S-W testu:
Analyze — Descriptive Statistics — Explore — Dependent list RES 1 — OK.

Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov?® Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
Unstandardized Residual ,150 6(,200° ,984 6/,971

a. Lilliefors Significance Correction

*. This is a lower bound of the true significance.

V tabulce Test of normality zjistime, Ze ani jeden z testll nezamita hypotézu o
normalité rezidui na hladin€ vyznamnosti 0,05.

Doptednéa metoda postupné regrese v SPSS:
Analyze — Regression — Linear — Dependent Y, Independents X1, X2, X4 - Con-

tinue, Method Forward — OK
Tabulka s indexem determinace:

Model Summary

Adjusted R Std. Error of the
Model R R Square Square Estimate

1 ,958° ,918 ,898 1,264

a. Predictors: (Constant), X2



Tabulka s vysledky ANOVY:

ANOVA®

Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 71,605 71,605 44,792|,003%

Residual 6,395 4 1,599

Total 78,000 5
a. Predictors: (Constant), X2
b. Dependent Variable: Y
Tabulka s odhady regresnich koeficientii:

Coefficients®
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients

Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) -,521(,850 -,612(,573

X2 1,085(,162 ,958 6,693],003

a. Dependent Variable: Y

Tabulka s vylou¢enymi proménnymi:

Excluded Variables®

Collinearity Sta-
Partial Correlati- tistics
Model Beta In t Sig. on Tolerance
1 X1 ,019° ,047 ,965 ,027 A77
X4 ,330° 1,517(,226 ,659 ,328

a. Predictors in the Model: (Constant), X2

b. Dependent Variable: Y




