10 Mnohonasobna
linearni regrese

V kapitole 7 jsme se zabyvali situac, v niZ bylo zapotfebf analyzovat vztah mezi

Yo

jednou zdvisle a jednou nezévisle proménnou. V této kapitole rozffime tento
pifstup, abychom mohli analyzovat komplexné&jsi data s vice nezavislymi pro-
ménnymi. Popisné prostfedky, které jsme poznali — bodové dvojrozm&rné grafy,
grafy rezidudlnich hodnot, korelace a regresni koeficienty, metoda nejmensich
étvercii — se pouZivajf i v tomto piipads. Jsou predpokladem pro ziskén{ hod-
novérného modelu dat a opravnénou aplikaci statistickych testdi vjznamnosti
aintervalil spolehlivosti.

Piiklady otézek, které mohou byt zodpovézeny pomoci mnohonssobné re-

grese:

s Jak zdvisi hodnota vysledku znalostntho testu na demografickych charakte-
ristikdch zaka?

» Jak zavisi tspéSnost hokejového muZstva na primérném BMI indexu, pres-
nosti prihrdvek a tspésnosti stfelby z trestného ndjezdu?

n Jak zavisi celkovd osmolalita roztoku na koncentracich riznych osmoticky
aktivnich latek?

Mnohonésobnd regrese je prostfedkem pro zkoumdni statistické zavislosti po-
moci modelu, jenZ zahrnuje jednu z4vislou prom&nnou a n&kolik nezavislych
proménnych. Data ziskdme tak, Ze u prvkid vybéru zjistime hodnoty vSech uva-
Zovanych proménnych. RozliSujeme tfi druhy tloh, pro jejichZ feSeni je vhodné
aplikovat mnohonésobnou regresni analyzu:

l. Chceme poznat efekt, ktery mé na cflovou proménnou ¥ souhrn zmé&n ovliv-
fiujicich parametr X, X,, ..., X;.

2. Chceme predikovat hodnotu zdvisle proménné Y pro budouci hodnoty pro-
mennych Xl, Xz, S Xk.

3.V rdmci exploraéni statistické analyzy chceme vyhledat statistické vztahy
mezi z4visle prom&nnou a nékolika nezdvisle prom&nnymi.
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N4s vyklad bude mit charakter privodce zdkladnimi kroky pii vyuZivan{ repya
niho modelu s vice nezdvislymi proménnymi pii analyze dat. Také Objas
vztah tohoto modelu k analyze rozptylu a k analyze kovariance. Stejng j
v jednoduché regresi dvou proménnych, hraje i v mnohondsobné linedrn{ regye,

&t‘t ~ Schéma konceptu mnohonasobné regrese

mnohonéasobny regresni model

duleZitou roli metoda nejmensich étvercli, pomoci niZ odhadujeme param, —
. . R zachycuje viiv .
modelu. Na obrdzku 10.1 zachycujeme prvky regresniho modelu, jeZ v kapito] vice pr{)m]énn)'/ch odhaduji se
podrobnéji popl’éeme. i je reprezentovan
pomoci
proménné P@a‘*‘éﬁi
7y 4 kormibi 5 d =
10.1 Mnohonasobna regrese ombinované do
H > 1 )4 8 mohou byt it pomoci
a metoda nejmensich Ctvercu , e
I‘  spojité indikatorové regresni rovnice Vidatasit
Regresni analyza oznaCuje obecné Sirokou tfidu statistickych technik, které jsop —
navrzeny pro zkoumdn{ vztahu mezi zdvisle proménnou Y a nezévislymi prom
L. - v . . v . ma slozky muze byt
nymi X1, Xy, ..., X;. Pfipomefime si z kapitoly 7.3, Ze pro oba typy proménn
se pouzivaji v aplikacich rizné ndzvy. Napiiklad pro nezdvisle proménnou pg = — ;
uzivame oznadeni prediktor, regresor, predikujici, vysvétlujici, ovliviiujici prg I nahodna systematicka nelinedmi | | linearni
ménnd. Predikéni funkce md obecny tvar
hodnoti se pouzivase
y= f(xl’XZs . .,.Xk;b(), blv . -7bm)1

kde bg, by,..., b, jsou hodnoty parametrii upfesiiujici tvar funkce. Za diagnosticke prostfedky : studium efektu explorace | | ptéékce o)

volime nejéastéji vdzeny souclet prediktorti nebo soucet jejich jednoduch: c
transformaci. Funkei f(.) tvofi v nejjednodussim piipad€ prostd linearni funke
y = by + byxi, jak jsme poznali v kapitole 7.3. Na druhé strané se m
jednat o komplikovang&jsi vdZeny soulet nékolika prediktorl, jeZ jsou
transformovany umocnénim nebo jinou transformaci — napf. funkcemi In(
nebo exp(x). Také uvaZzujeme ndsobeni prediktord mezi sebou (tedy napf. y =

bo + by In(xy) + by In(x) + b3x1 x3). VSechny nelinedrni komponenty ve vztahu

Data zachycujeme tabulkou, kde pro kazdy objekt uvddime hodnoty predik-
forti a zdvisle proménné. Napiiklad zjisfujeme u n zakd hodnoty k nezdvisle
proménnych X;, X5, ..., X; a zdvisle proménnou Y. Matice méfeni X pak ma
tvar:

v tomvto p’fﬂd?du ln(v),cl) apod. — jsqu ve V)’/po,ét.ech pokléiiény za novéj nez 38k 1 (X11, X12s -y X1 V1)

proménné. Timto piistupem (pro jednu nezdvisle proménnou jsme jej po

v kap. 7.3.6) se daty mohou proklddat i nelinedrni funkce. zak 2: (xp15 X225 +-+» X2k» Y2)
Ideédln& by méla byt splnéna podminka, Ze obecny tvar funkce je volen i

zdklad& n&jakych teoretickych tdvah. Teorie by méla navrhnout, zda pouZijen

linedrni, kvadratické nebo logaritmické funkce promé&nnych. V mnoha aplik: Zak n: (Xn1, Xn2, -5 Xuks Yn)

cich v8ak nenf teorie natolik rozpracovand, aby urcila typ zdvislosti. Casto s
proto postupuje pomoci metody pokusu a omylu. Uved'me, Ze kvalitu proloze
dat regresni funkci pfezkuSujeme podobné jako v pfipadé jednoduché regres
(kap.7.3.2). Tomuto problému se budeme vénovat také v kapitole 10.4.

Poznamenejme, Ze fddku v matici fikime vektor méFeni. Pfi hleddni hodnot
koeficientt by, by, ... , b, vyuZivime podobné jako v jednoduché regresi metodu
nejmensich ¢tverct. Vychdzime ze soudtu Etverct rozdili zméfenych hodnot
a hodnot §; vypocitanych pomoci regresni funkce, do niZ dosadime hodnoty
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nezavisle proménnych z matice pozorovéni X: odpovidd primérné kvadratické odchylce méfeni z4visle prom&nné od regresni
funkce. JestliZe s, je smérodatnd odchylka prom&nné Y, pak pro vy3e uvedené

forelacni koeficienty platf vztah

n n

Z vilyi = 90)% = Z vilyi = f(x1, %2, - . o, i3 b0, b1y . o, b)),

i=1 i=1

2 _ 2
s5—§ ,
kde v; jsou vahy, které pfisuzujeme jednotlivym odchylkdm. B&Zné& volime Vi R? = 3_)(] oy = y*‘z‘”l**’
Hledédme takova {b;}, jeZ minimalizuji souCet &tvercii odchylek. Rikdme, 3o ’ Sy

jsme zjistili metodou nejmensich ¢tverct. Jestlize se vahy v; nerovnajf jednige
jde o vdZzenou metodu nejmensich ¢tvercd. Pro posouzeni kvality proloZen;
pouZivaji kromé souctl ¢tverci rezidudlnich hodnot dal3i kritéria, napt. souget g
solutnich rezidudlnich hodnot, maximum z absolutnich rezidudlnich hodnot

Nejcastéji se uvazuje prosty linedrni vztah mezi zdvisle proménnou a pre
tory, ktery ma tvar y = by + b x| +byx, +- - - + by xy.. Predikéni funkci jako v3 en
souCet nezdvislych proménnych n€kdy nazyvame linearni prediktor promérm

Metodou nejmensich ¢tvercii dosdhneme toho, Ze predikéni funkce bude m
pro soubor méfeni mezi v§emi linedrnimi prediktory nejvétsi koreladni koeficies
s proménnou Y. Tomuto nejvétsimu koreladnimu koeficientu fikdme mnohg
sobny korela¢ni koeficient mezi ¥ a mnoZinou prediktort a znaéfme ho "yxime
Ten se také nékdy zkrdcené oznacuje symbolem R. Jeho rozsahje 0 < ry, -
Hodnoty blizké k 0 indikuji statistickou nezdvislost ¥ na mnoZin& proménnyic
X, zatimco hodnota 1 oznacuje dokonalou linedrni vazbu, které je ddna regr
funkci. Parametry {b;} nazyvime parcidlni regresni koeficienty a b, absol
¢len. Koeficient b; je hodnota, o niZ se zméni v priméru proménnd Y pii
X; o jednu jednotku (pfi ostatnich proménnych zafixovanych). Jestlize vie hny
proménné standardizujeme pred regresni analyzou transformaci

ktery Tikd, Ze ¢tverec mnohondsobného korelaéntho koeficientu R? = S ic
roven Cdsti variability proménné Y, kterd je vysvétlena prediktory X, Xs, ..., X;.

Koeficient R2 se nazyva koeficient determinace:

variabilita vysvétlend modelem 3’ (9; — )
celkovd variabilita IO

koeficient determinace R? =
Neékdy se uvadi koeficient determinace v procentech. Pak m4 hodnotu 100 R2.

PRIKLAD 10.1

AT E a Saal Ly T R I el G 1
Vysledky ziskané mnohonasobnou regresni analyzou demonstrujeme na modelovém pii-
kladu z psychologického vyzkumu. Matice pozorovani X (tab.10.1) se ziskala tak, e Sest
78k01 (6;) absolvovalo Ctyfi testy, které méfi nasledujici veliginy: X, = piirodovédné védo-
mosti; X, = literarni védomosti; X3 = schopnost koncentrace; X, = logické mysleni. Testy se
hodnoti na $kale od 1 do 10 (1 = 8patny vysledek, 10 = vyborny vysledek). V nagem pfipadé
Je pocet objektti n = 6 a poet proménnych k = 4. V praxi by mél byt poget zkoumanych
74kt mnohem vétsi.

,_Omm) L mm)

¥
Sy §;

il

potom vztah mezi t€émito proménnymi bude vyjadien rovnici

Matice méreni X

Y =by+bix] +byxy + -+ bixp,

kde koeficienty b} jsou standardizované regresni koeficienty. Podle jejich ve Test
likosti nékdy posuzujeme relativni pfinos prediktorti X; k predikci proménné ¥ Pokusndosoba | X; Xo Xa Xa
y P i p p &P
Miru piesnosti odhadu proménné Y regresnim vztahem a rozptylenost hod n B 7 9 10 &8
Y kolem regresni funkce posuzujeme velikosti rezidualni smérodatné odchyll 65 & B B i
pri regresi s, ,, x, . Hodnotu Sﬁ.xm“.xk nazyvame rezidudlni (zbytkovy) rozpty 3 s 3 1 s
kolem regresni funkce a vypo&itdme ho pomoci vztahu :
b4 2 3 2 2
n
% i = 9:)? % e 1 2 %
§2 . S ds 11 1 4
Y. X1X2... X n— k
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y regresni a korelacni analyze pocitime také tzv. parcilni koeficienty korelace
mezi vybranymi proménnymi. Tyto koeficienty ndm pomahaji fesit problém tieti
proménné, tedy problém moZného efektu rusivych proménnych, jejZ jsme popsali
y kapitole 7.2.4. Parcidlni koeficient korelace T'xix.x3..x, J€ Mirou asociace mezi
ménnymi X; a X, po vylouceni ,.efektu* mnoZiny promé&nnych Xs, ..., X
ga obé zkoumané proménné. VyuZivd se pfi posuzovéni zdanlivych asociaci
mezi proménnymi. Naptiklad zndme korela¢ni matici psychologickych testd 77,
T, a T3. Cheeme zjistit, jaky efekt na jejich korelaéni strukturu ma vk (V).
yypocteme parcidlni korelacni koeficienty promé&nnych T; po vyloudeni vlivu
yéku. Ty opét tvoii korelaéni matici. JestliZe nové korela¢ni matice je podobnd

matici ptivodni, miizeme tvrdit, Ze pivodni korelaéni matice odrézf korela&ni
‘-poméry testd ve viech uvaZovanych v&kovych kategoriich.

‘ M*ﬁﬁ Korelaéni matice R

X1 X2 Xs  Xa
Xy | 1,00 091 087 087
X, | 091 1,00 096 0,82
Xs | 0,87 096 1,00 0,89
X, | 087 082 089 1,00

. Porovnani skute¢nych hodnot proménné Y a hodnot odhadnuﬁ'reh‘
- modelem

Modelem odhadnutd hodnotaY | 9,3 86 14 21 09 1,6 Parcidlni korela¢n{ koeficient 7y x,. x3..x S€ zjist tak, Ze predikujeme zvI43{ proménné X; a X,
pomoci linedrnich prediktord vytvofenych z proménnych X3, ..., X;. Pro obé predikce vypocteme
rezidudlni hodnoty, které povaZzujeme za nové proménné E| a E,. N4sledng korelujeme tyto nové
proménné, jejichZ hodnoty jsme dopoditali pro kazdy méfeny objekt. Plati, ze Txixy.x3.0¢ = VE\Ey-

Také se zjiStuje semiparcidlni koeficient korelace. Ten se pouZivd podobné jako parcidln{
koeficient korelace, jestliZe chceme posoudit piinos prom&nné X k predikei proménné X, kterou
jiz predikujeme pomoci proménnych X3, ..., X;. Proménné X; nyni pfedstavuje z4visle promé&n-
nou. Poitdme ho tak, Ze korelujeme proménnou E, je# vznikla jako rozdil mezi proménnou
Xj a jejf predikei pomoci prom&nnych X, ..., X;, s prom&nnou X;. Ctverec tohoto koeficientu
uréuje hodnotu, o niZ se zvétsi pivodni koeficient determinace, ktery je dany mnohondsobnym
koeficientem korelace ry, x,..x, . Kvilli této vyhodné interpretaci mu dédvadme prednost.

Je ziejmé, Ze viechny uvedené korelagni koeficienty jsou z intervalu (—1; 1.

Naméfena hodnota Y 10 8 1 2 2 1

Pro vypocty v linearni regresni analyze je zapotfebi zjistit korelace vSech proménnyg
mezi sebou, které usporddavame do tzv. korela¢ni matice (tab.10.2). Déle poé&itame pr
méry a smérodatné odchylky:

vektor primért m = (4,33;4,18;4,00; 5,00);
vektor smérodatnych odchylek s = (2,80; 3,18; 3,60; 3,00).

Ptame se, kolik bod(i miZzeme ocekévat u testu koncentracni schopnosti Zaka, jestli;
zname vysledky jeho test( pro literarni schopnosti, pfirodovédné schopnosti a logické
leni? V tomto problému je tedy tfeti proménna Xz zavisla (= Y) a ostatni jsou nezavi
Hledat linearni prediktor pro koncentraéni schopnost ma cenu pouze tehdy, kdyz
znamna zavislost mezi Y a ostatnimi proménnymi. Uvedme nékteré vysledky.
Predikéni rovnice ziskand metodou nejmensich ¢tvercl mé tvar:

10.2 Linearni model, statistické testy

y =-0,38x4 + 0,98x, + 0,53x, — 1,09. a Intervalove Odhady

Mnohonéasobny koeficient korelace R = 0,96.
Pomoci uvedené rovnice jsme v tabulce 10.3 vypoditali odhadnuté hodnoty proménn
Y = Xz pro kontrolu spravnosti regrese.
Jestlize budeme povazovat ziskanou predikci za dostate¢nou, Ize v budoucnu
ziskanou predikéni rovnici pro odhad koncentraéni schopnosti (pokud budou platit podmint
regresniho modelu, viz dale) a nemusime ji zvlast testovat (méfit).
Vezméme napf. vysledky predikéniho vektoru 2.Zaka v matici dat X, které jsou x
(9; 8; 10). Odhad schopnosti koncentrace ziskame nasledujicim vypocétem:

Pfedchom odstavec se zabyval tim, jak postihnout vztahy mezi proménnymi
pro data z vybéru pomoci vhodn& zvolenych linearnich funkei. Jestlize chceme
provést zobecnéni na populaci, musime predpoklddat odpovidajici typ vybéru
a platnost urcitého pravdépodobnostniho modelu. Pokud m4 navrzeny model
oprdvnént, 1ze provést dal§i zkoumani dat pomoci statistickych testd vyznamnosti
aintervali spolehlivosti. Ddle popf§eme model, ktery se pouZiva pfi analyze dat
pro svoji relativni jednoduchost nejéast&ji. Metody ovéfeni modelu popiSeme
V pifs

V> =-0,38x9+0,98 x8+0,537 x 10— 1,09 = 8,6. WﬂﬂiﬁiﬁkZiifg(;reg}liirﬁzL Igﬁiillu J% ke Eikladuin predpokladem Pro

Rezidualni hodnota pro tento odhad je e, = y, — y» = —0,6.
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Obecné regresni model vyjadfujeme rovnici, jeZ popisuje vztah mezi hogy

o o . o e Tabulka analyzy rozptylu pro pfipad mnohonasobné linearni regrese
tou zdvisle proménné a hodnotami nezdvislych prom&nnych

y=fOn %2, X5 B0 Brs - Bm) + €, | zdroj variability : Sty Ms F
. . . r Sy =3 -7 K MSy = S F = M
kde e oznacuje chybu predikce a By, B1, ... , B jsou parametry modelu, o s ¢
Linedrni model vyjadfujeme rovnici Se=2Wi-y)" n-k-1 = MS,= &
| elkova variabilita | Sy =3 (y; - 7)? n-1 Msy = 3t

Yy =Po+B1x1 +Baxz + -+ + Brxk + e

Predpoklddame, Ze chybovd komponenta e md normalni rozdéleni s nulq
stfedni hodnotou a rozptylem o2, ktery je stejny pro viechny hodnoty prediktoy
Rozptyl a;x je dal3im parametrem modelu. Vztahy mezi promé&nnymi mi

ol 4 11 pouze j-ty regresni koeficient, pak jestlize je hodnota b i/SEp v intervalu
spliiovat predpoklad

(-2; +2), 1ze pochybovat, zda ptislusnd nezdvisle prom&nn4 prispiva k predikci
Jévisle proménné v rdmci odhadnuté regresni rovnice. Lépe urc¢ime intervaly
EY|Xi=xi, Xo=x3, ..., Xe =x1) =Bo+P1x1 +Boxy + -+ Bix, spolehlivosti pro vybrany regresni koeficient 8; pomoci intervalu:
coz znamend, Ze podminénd stfedni hodnota proménné Y je linedrni
hodnot xy, x, ..., X.

Data pro regresni analyzu — matici méfeni X — Ize ziskat obecn& metodar
vybéru typu I a II, jeZ jsme pro jednoduchy piipad analyzy zévislosti vymez
v kapitole o jednoduché linedrn{ regresni analyze (kap. 7.3.3). Ve vybéru
nekontrolujeme Zddnou nezdvislou proménnou — hodnoty mé&fime na obje
z prostého ndhodného vybéru. Ve vybéru typu II fixn€ uréujeme hodnoty
rych nezévislych proménnych.

Odhady parametrd ziskané metodou nejmensich Ctverct {b;} zaji¥tujf o
timdlni proloZeni dat zédvisle proménné pro dany vybér. Nemusi to platit |
cely zdkladni soubor. Ziskané hodnoty {b,} jsou odhady teoretickych p
{B;} regresni funkce f. Hodnota rezidudlniho zbytkového rozptylu
odhadem parametru o ,.

Podobné jako v jednoduché linedrni regresi nulovd hodnota mnohon4sobné
korelaéniho koeficientu implikuje nulovou hodnotu viech regresnich koeficier
B1, B2, ..., Br. Cheeme-li testovat tuto hypotézu, pouzijeme testovaci statisti

F, kterd ma tvar

(b; — tSEy; b; + 1SE),

kde SE; je smérodatnd chyba odhadu koeficientu S; a t je kritickd hodnota
-rozd€leni 0 n — k — 1 stupnich volnosti pro danou hladinu spolehlivosti.

Ve vystupech programi pro mnohondsobnou linedrni regresi se objevuje ta-
bulka analyzy rozptylu, kterd umoZiiuje sestaveni testu globdlni hypotézy, Ze
echny regresni koeficienty se rovnaji nule. Tento test je ekvivalentn{ statistic-
kému testu nulovosti mnohondsobného korelaéniho koeficientu. Tabulku analyzy
fozptylu jsme jiZ poznali v kapitole o jednoduché a dvoufaktorové analyze roz-
ptylu. Pro nds piipad jeji tvar uvadi tabulka 10.4. Testovaci statistika F z tabulky
md za platnosti hypotézy nulovosti viech regresnich koeficientl F-rozdéleni s k
an—k— 1 stupni volnosti. Plati vztah

2
sy.xlxz

— (n - k - l)r}z’.)(]xz...xk — MSM
k(1 =72 ) MS,’

VX1 X2... Xk

hy
2 M
_ (n—k- 1)ry.x1xz.‘.xk B= rix,xz...xk = E

k(1 -1r2 )

VX1 X2 Xg

Smerodatna chyba pfi regresi sy, y,.., mé nésledujici pravd&podobnostn{ inter-
pretaci: JestliZe J je hodnota vypoctend pomoci regresni rovnice a y je naméfend
lodnota, pak pfi vétSich rozsazich vybérd nerovnost |y — §| < 28y 1 x,..x, Plati
iiblizng v 95 % ptipadd pri vétsim poétu méfen.

Jestlize F je vétsi neZ kritickd mez F-rozdéleni s k a n — k — 1 stupni volnos
Ize se pfiklonit k hypotéze, Ze aspoii jeden regresni koeficient je riizny od nu
Statistickou vyznamnost jednotlivych regresnich koeficientd testujeme statisti
bi/SEy, jez je bézné uvedena ve vystupu programu pro mnohon4sobnou regre
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10.3 Hledani optimalni mnoziny prediktory

V mnoha situacich chce vyzkumnik zjistit optimalni podmnoZinu prediktopg
zavisle proménné z vétS{ mnoZiny potencidlnich prediktorii. K dosaZenf toh,

cile se pouzivajf rizné taktiky. Dnes nejvice pouZivand taktika je zaloZena e

maximalizaci mnohondsobného koeficientu korelace, a provadi se tak, Je g

vypoctou regrese viech moZnych podskupin nezavislych proménnych na ¥ g pa "

se postupuje podle ndsledujictho pravidla: Ze vech podskupin o j prediktorech ga

vybere jako nejlepsf ta, kterd md s ¥ nejv&tsi mnohondsobny koeficient korela, N

To se provede pro vSechny rozsahy podskupin 1 < j < k. Z takto Vvybranych

optimalnich podskupin se pak vybere ta, jeZ ma statisticky vyznamn& nejleps

predikei, neboli m4 tyto dvé vlastnosti:

= md nejvétsi mnohondsobny koeficient korelace ze vSech podskupin predik ort
o rozsahu j; ‘

= jestlize k ni pfibereme dal$i prom&nné, nevede to k vyznamnému zlepSen;
predikce.

V popsaném algoritmu se vyuZivé statisticky test nulového efektu dodategng

proménné nebo nulového efektu skupiny dodatednych proménnych na zévig &

proménnou. Opird se o testovaci F-statistiku, jeZ m4 tvar

— (I’l B k - 1)(r}%’x1x2-~-xk - r3~xlxz---x:~)
(k - r)(l - r)zl.X]xz...JCk)

?

kde dodatecnd je mnoZina prediktori X,,q,..., Xi, kterou priddvame k mno
Zin€ prediktorl X, X5, ..., X,. Uvedend statistika m4 za pfedpokladu nulovéhe
piidavného efektu F-rozd&leni se stupni volnosti k —ran—k — 1.

Algoritmus postupné regrese vybird nejlepsi podskupinu prediktort nésle
dujicim zpisobem:

a) V prvnim kroku vybere jako nejlepsi prediktor promé&nnou s nejvétsim kore
la¢nim koeficientem s Y a zafadi ji do tvofené mnoZiny prediktord.

b) V ndsledujicim kroku se pfibere proménnd, kterd nejlépe zlepsuje predikeér
mohutnost téch proménnych, které jiz byly do predikce zafazeny (md nej
parcialni koreladni koeficient s Y).

¢) Z predikce je odstranéna ta prom&nnd, jejiZ piispévek pro predikci ¥ kles
pod urtitou trovenl (jeji parcidlni korelacni koeficient s ¥ klesl pod
vyznamnosti). Pfejde se na krok b).

Proces pfibirani prediktord skon&i, kdyZ jiz 7ddny dal¥i prediktor vyznamn
nezlepsi predikci. Tento algoritmus vSak nevede nutné k nejlepsi skupiné pre
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diktord Timto postupem se obvykle , podafi* sefadit prediktory podle velikosti

jejich predik¢ni schopnosti.

V jednodus§im algoritmu dopiedna regrese se vynechdva krok c). Zpétna
regrese znamend, Ze se postupné odebirajf z vét$i mnoZiny prediktord ty, jejich
predikém’ hodnota je mal4.

10.4 Predpoklady linearniho modelu

Na zacdtku je zapotfebf zjistit schazejici tidaje v matici dat a zkoumat p¥ftomnost
extrémnich hodnot u jednotlivych proménnych. V priibéhu tvorby a ov&fovani
vhodnosti vytvoreného modelu je nutné ovéfit pét specifickych predpokladi:

1. Rezidudlni hodnoty e; = y; — §; maji normdlni rozdéleni s nulovou stfedni
hodnotou.

2. Rozptyl rezidudlnich hodnot je stejny pro uvaZzované rozsahy nezavislych
proménnych.

3. Hodnoty predikované proménné jsou na sob& nezavislé.

4. Vztahy mezi prediktory a zdvisle promé&nnou jsou linearni.

5. Neexistuje multikolinearita mezi prediktory (definice viz ddle).

VétSinu kontrol jsme popsali v souvislosti s jednoduchou regresni analyzou
(kap. 7.3.4). Abychom ovéfili tyto pfedpoklady, musime specificky provést né-
sledujici kontroly:

1. Zobrazime rezidudlni hodnoty pomoci grafu stonku a listu nebo pomoci
normdlniho grafu a zkontrolujeme normalitu jejich rozdélent.

2. Zobrazime vztah mezi rezidudlnimi hodnotami a prediktory a zkontrolujeme,
zda rozptylenost rezidudlnich hodnot je homogenni.

3. Neékdy je zdvislost mezi méfenimi zdvisle promé&nné zpisobena efektem
pofadi, v némz byly objekty méfeny. Zobrazime rezidudlni hodnoty proti
pofadi méfeni a kontrolujeme p¥ftomnost rozlisitelné konfigurace nebo cyklu.

4. Zobrazujeme bodové dvojrozmérné grafy zédvisle a nezdvisle proménné.

5. Multikolinearita znamend, e nezavisle proménné nebo jejich podmnoZina
jsou vzdjemné siln€ korelovany. Odhady regresnich koeficient jsou pak ve-
lice nestabilni — kdyZ zmé&nime n&kolik mélo hodnot mé&feni, odhady regres-
nich koeficientl se mohou dramaticky zménit. Programy pro vypocet linedrni
regrese poskytuji rizné koeficienty pro detekei tohoto jevu (napf. koeficient
tolerance).

Také zjistujeme pro tzv. vybo&ujici pozorovéni a odlehld pozorovani pfi regresi
(Reif, 2000, s. 102), zda majf charakter vlivnych bodii. Vlivné body jsou takové,
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jez podstatn€ ovliviluji odhady regresnich koeficienti. Vybo¢ujici pozoroysy
jsou nezvyklé konfigurace hodnot tykajici se spole¢ného rozd&leni nezaviglye
proménnych. Odlehlé hodnoty pfi regresi jsou ndpadné velké rezidualn{ hodnogy,
upozoriiujici na Spatnou predikci zdvisle proménné. g

10.5 Aplika¢ni problémy v regresni analy

Zminime n&které problémy, které je nutné feit v prib&hu aplikace regregps
analyzy. Pfi ndvrhu uspokojivého a validniho regresniho modelu si musime kj
ndsledujici otazky:

Jaké jsou cile pfi vytvareni regresniho modelu?
Spliiuji analyzovand data pozadavky, jeZ vyplyvaji z t&chto cili? Pfitom jde
o velikost vybéru; o pokryti populace vybérem; o to, zda se zméfily viechn
relevantni proménné a zda jsou rozmezi hodnot nezdvislych proménnych
dostatecné velika. ]

= Které proménné je potieba zatadit do modelu? Jaky efekt ma nezahrnuti dang
proménné do modelu?

m Jak se vybere ten nejlepsi model? Jak se validizuje vytvofeny model?

Stru¢né komentujeme uvedené body:

Cile statistické analyzy pomoci regresniho modelu jsme zminili na za&4tky
kapitoly. JestliZe nds zajima jenom predikce, neni tak dileZité, jak vypad4 sku.
te¢n€ spravny model, ani se piili§ nezajimame o vyznam jednotlivych prom
nych. Hlavnim cilem je predikce s dostate¢nou presnosti. P¥i exploraci nezavi
proménnych posuzujeme, které z nich zlepSuji predikci zdvisle promé&nné. Tentg
krok je Casto predstupeti pro vytvoreni validniho modelu. Data obvykle vyhovuj
nékolika rtiznym modelim a uréeni optimélniho miZe byt obtiZznym tkolem

Diilezitym krokem v analyze je posouzeni kvality dat. Zajimame se,
rozsah vybéru je dostatecny. V kapitole 11 o volb& rozsahu vyb&ru naznadujem
v jejim zavéru feSeni i pro piipad vice nezédvislych proménnych. Nenf viak diile
Zity pouze rozsah vybéru. Aby byl vytvofeny model validni, mus{ vybér pokryva
celou populaci. Pfitom musime dbdt, abychom dostate&n& postihli moZnou va
riaci nezdvislych proménnych. Také musime uvaZit chyby mé&feni nezdvislye
proménnych. JestliZe jsou zna¢né, pak jsou vypoéitané regresni koeficienty
dezfelé, protoZe nepopisuji dobfe vztah mezi skute¢nymi hodnotami nezavisl
proménnych a zdvisle proménnou. Také je dileZité zatadit do vytvafeného me
delu vSechny vyznamné regresory. Jestlize nékterd z dileZitych proménnyc
schdzi, dostdvdme nespravné odhady regresnich koeficientli pro zafazené pro
ménné a vyslednd regresni rovnice m4 slabou kvalitu predikce.
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