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1. 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
Y; = Bo +B1Xil + ... +Bpxip+ g, 1=1,..,n.
Interpretace parametr
Bo ... teoreticka hodnota zavisle prénmé veléiny pri nulovych hodnotach vSech nezavisle péanych vel€in,
B; ... prirastek teoretickeé hodnoty zavisle prémné vel€iny odpovidajici jednotkove zn¢ j-té nezavisle progmné velti-
ny pri konstantni urovni ostatnich nezavisle pgomych, j =1, ..., p.
Parametny,, ..., B, Se nazyvajf
Geometricky tento modekgedstavuje regresni nadrovinu.

llustrace pro dva regresory:




Model Y; = Bo + BXi + ... +BXipt &, 1 = 1, ..., n |ze formakhztotoznit s linearnim regresnim
modelem z fednasky ,Jednoducha linearni regrese |“

Yi=PBo+PBrfa(x) + ... +Bp fu(Xi) +&,i=1, .., n,

kde polozime{xi) = X, ..., k(X)) = Xp, 1 = 1,..., N.

Dostavame tedy maticovy tvar= Xp + ¢, kde regresni matice

X=|... ... ... .| picemzhK)=p+l<na&~ Ny0,o%).

VSechny vysledky uvedené vganasce ,Jednoducha linearni regresstavaji v platnosti.



Priklad:

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

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 8| p=|B,
41 12 B,
48 16
34 1
32 5
42 7
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2. Specifika modelu mnohonasobné linearni regrese

2.1. Kroky pied provadénim mnohonasobné linearni regrese

a) Musime prozkoumat, zda naSe dataigppredpoklady pro regresni analyzu.

b) Pokud je nespliji, posoudime, jak vazné je porusewhto gedpoklad.

c) Je-li poruSeniifedpoklad vazné, musime s daty provéskieré operace, abychom

poruseni pedpoklad odstranili (nebo asgozmirnili).



2.2. Sedm hlavnich pedpoklada regresni analyzy

1. Zavisle prordinna Y musi byt progmna aspa intervalového typu. (Pokud neni, musime pouZziiskitkou
regresi.)

2. Nezavisle progmné X ..., X, jsou roviéz aspd intervaloveho typu. Mohou to byt i prémmé alternativni.

3. Nezavisle prognné by nerély byt mezi sebouifilis vysoce korelovany. Pokud v datech existuje
multikolinearita, vysledky regrese jsou nespolehliVysoka multikolinearita zvySuje prajmbdobnost, zeidezita
nezavisle pronmna bude shledana statisticky nevyznamna a bu@eena z modelu.

4.V datech nes#ji byt odlehléci extrémni hodnoty, nelsana ty je regresni analyza citliva. Odlehlé hodnoty
mohou vaza narusit kvalitu odhadregresnich paramétr

5. Pronénné museji byt v linearnim vztahu. Vicenasobn&lineregrese je zalozena Pearsa@riarelanim
koeficientu, takZze neexistence linearityaigpbuje, Ze i dlezité vztahy mezi prosmnymi, pokud nejsou lineéarni,
zastanou neodhaleny.

6. Pronénné maji normalni rozlozeni. Vyznam tohoteqpokladu ustupuje do pozadi, mame-Ili dostateelky
datovy soubor, kde se jiz uptaje pisobeni centralni limitnidty.

7. Proménné vykazuji homoskedasticitu, tedy homogenitu tyap (Opakem homoskedasticity je

heteroskedasticita.)



Ukéazka homoskedastickych dat: Ukézka dat s rostouci heteroskedasticitou:




2.3. Owirovani predpokladia modelu

Ovérovani normality:

- jednorozmérna: pouzijeme napN-P plot a S-W testi Lilieforsuv test.

- vicerozndrna: sestrojime graf zavislosti rezidui na preddwmych hodnotach. Tky by mely

byt rovnongrné rozptyleny po obou stranach vodorovné osy.
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Odhaleni multikolinearity:

- Vysoké absolutni hodnoty wyimvych korelgnich koeficiend 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-li koeficient VIF hodnotu pak @islusna nezavisle pramna neni korelovana s ostat-
nimi nezavisle pro#mnymi, jestlize 1 < VIF < 5, pak existuje mirn4 &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 pronénnych z re-
gresniho modelu wpdime, nijak jej neoslabime.

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

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



Priklad: Pri zkoumani zavislosti hodinové vykonnostinika (velcina Y — v kusech) na jehaku (velicina
X1 —V letech) a dabzapracovanosti (ve&ina X, — v letech) byly u 10 nahodwybranych diniku zjiSteny
tyto Udaje:

Y |67|65]|75|/66|/77|84/69|/60| /0|66
X,1143|40[49/46|41|41/48|34|32|42
X216 |8 ]114/14|18 |[12]16]/1 |5 |7

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

Redeni:
Statistiky - Pokreilé linearni/nelinearni modely — Obecné regresni@ehp— OK — Prorinné — Zavisla Y,
Spojité nezavisle proénné 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 -0,32863C -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 tékového diagramu prozkoumame zavislost rezidui mibt@ch zavisle proégnné veléiny Y. Pokud té-
Ky vytvori nelinearni obrazec, pak digedna z nezavisle pramnych nebo kombinace nezavisle pgomych maji
nelinearni vztah se zavisle prémmou veltinou Y. Tento graf nam také pdire odhalit pipadnou heteroskedastici-
tu v datech.

Odstranéni nelinearity vztahii:

Doporuiuje se ty pronné, u nichz jsme detekovali nelinearitu, transforat pomoci logaritmické nebo
odmocninove transformace. Pokud tento postup népemusime 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:

Ovérime, zda fi zadavani hodnot dané prémnmé nedoslo kieklepu;

promEnnou transformujeme;

upravime hodnotu odlehléhoipadu;

odstranime fipady s odlehlou hodnotou;

promgnnou vymazeme.



2.4. Posouzeni vlivu jednotlivych nezavisle proémnych v modelu
Chceme-li porovnavat vliv, jaky maji prémneé x, ..., % v modeluY = Xp + ¢, mizeme spéital
tzv. standardizované regresni parametry, kterymls&ika B-koeficienty. Zavedeme proto

standardizovane velny
Y. —m, Xy —m,
Zi =— ’Vij - S
SY Xj

a vytvaime regresni model smito standardizovanymi pratnnymi. Odhady regresnich para-

metiri v tomto novém modelu jsou B-koeficienty, které pgjadtuji intenzitu vlivu jednotli-
vych nezavisle protmnych veléin na veltinu Y.
V sytému STATISTICA jsou B-koeficienty ztany b*.



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 l92041
"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)




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 nahodwybranych dinika zjisteny tyto Udaje:

Y |67]65|75]66|77|84|69|/60| 70|66
X1143[40[49(46|41|41|48|34|32|42
X6 |8 |14/14|/8 |12]16|1 |5 |/

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

Reseni:
Statistiky — Vicenasobna regrese — P¥ong — Zavisla progmna Y, seznam nezav. prénmych 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@nménna ma vyssi vliv na
vykon nez ¥k.



3. DVé hlavni metody @i provadéni mnohonasobné linearni regrese
3.1. Metoda ENTER

Tato metoda je standardni metoda, do modelu vdtupeghny nezavisle pramné najednou.

Metodu ENTER pouZzijeme ifpac,

- kdy chceme popsat, jak velky podil rozptylu zavistomgnné veltiny Y je vyswtlen nezavisle
promEnnymi veliinami Xy, ..., X, (zajima nas index determinace),

- kdy chceme zjistit, jak velky vliv ma kazda z aeisle promrdnnych na prornnou zavislou p kontrole
vlivu pasobeni ostatnich pramnych (interpretujeme nestandardizované odhadgsedeh paramatj,

- kdy nas zajima, jaka je relativnildzitost kazdé z nezavisle prénmych (posuzujeme standardizované
odhady regresnich parametr

Pri regresi zaloZzené na metoEHNTER by nélo na kazdou prosmnou gipadat minimalg dvacet pipadi

(pomer tedy1:20). Budou-li vnaSem modelu ndép ¢tyii promeénné, datovy soubor bydhmit minimalre 80

"N W s

— rozlozZeni rezidui by #ho byt normalini.



3.2. Metoda STEPWISE

Metoda STEPWISE (postupna regrese) je metoda mdlgzejlepSiho“ modelu (co nejmensidad
nezavisle promnych veléin, co nejkvalitisi predikce).

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

Pouziva se ve dvou variantach — tegma (forward) a zjpna (backward).

Pfi metodt forward se prediktory postupmpridavaji, @i metod backward se neftve zaadi vSechny
prediktory a pak se postupndebiraji.

Paadi vkladani nezavisle pramnych je dilezité, neb6é mize vést kiiznym odhadm jejich dilezitosti
v modelu. Proto jeibmnohonasobné regresi vzdy nutné siig@almzmyslet, jakou metodu vkladani
promgnnych zvolime

Pti regresi zalozené na meto8 TEPWISE by @flo na kazdou progmnou gripadat minimals étyiicet
pripadi (poner tedy1:40). Budou-li v naSem modelu napétyii promenné, datovy soubor by d&hmit

minimalré 160 gipad.



Princip postupné regrese sp@ v tom, ze regresni model je budovan krok pakrak, ze v kazdem kroku
zkoumame vSechny prediktory a Ejifeme, ktery z nich nejlépe vystihuje variabilitivsle promdnné
veliciny.

Zarazovani prediktoru do modetujeho vylwovani se ge pomoci sekvamich F-tesi.

Sekverni F-test je zaloZzen na statistice F, ktera je lpadfxiristku regresniho sétu ¢tveral pii zarazeni
daného prediktoru do modelu a rezidualnihatgoétveraa.

Jestlize je tato statistik&ti nez hodnota zvana ,F to entetegky ,F na zahrnuti®, ve STATISTICE
implicitné 1 pro dopednou metodu, 11 pro &mou), je prediktor Zazen.

Je-li statistika F mensi nez hodnota zvana ,F tooreh(Cesky ,F na vyjmuti“, ve STATISTICE implicith
0 pro dofpednou metodu, 10 pro &mou), je jiz dive z&azeny prediktor z modelu vyloen.

Po vybrani pronnych do modelu jsou odhadnuty parametry lined&@giasni funkce a kvalita regrese je
posouzenandexem determinace.

Do modelu se postuprmpridavaji dalSi pronné, pokud se zvySuje podil v¢siené variability hodnot

veliciny Y.



3.3. Postup fifi budovani modelu mnohonasobné linearni regrese

Metoda ENTER

1. Owtime gedpoklady modelu: normalitu, homoskedasticitu, poormame existenciifpadné multikoli-
nearity, pro¥time linearitu vztat, detekujeme ffjpadna vybdujici pozorovani.

2.V modelu Y=o + BiXi + ... +BpXip t &, 1 =1, ..., n ziskame bodoveé a intervalove odhagresnich pa-
rametii Bo, By, ..., Bp, iINdex determinace, odhad rozptylu. Provedem giesty a celkovy F-test. Vliv jed-
notlivych proménnych posoudime pomoci B-koeficiént

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

4. Provedeme rezidualni analyzu.
Metoda STEPWISE
1. Owteni gedpoklad modelu

2. Zvolime dopednou nebo zjinou metodu Stepwise, nastavime hladinu vyznamnosdinoty F na zahr-
nuti a F na vyjmuti (nebo ponechame impli€itastavené hodnoty 0,05, 1, O.

3. Pro vysledny model provedeme rezidualni analyzu.



4. Priklad:

200 studerit gymnazia absolvovalétyii testy, které réri nasledujici vetiiny: X, -
prirodowdné v¥domosti, X% — literarni wdomosti, > — schopnost koncentrace, Xlogické
mysSleni. Testy se hodnoti na Skale od 1 do 10§fatny vysledek, 10 = vyborny vysledek).

Zajima nas, kolik ball mizeme @ekavat v testu koncentmiaich schopnosti studenta, jest
zname vysledky tedtpro literarni schopnostifjpodowdné schopnosti a logické mysleni.

Reseni pomoci systému STATISTICA:

V tomto problému je prosimna X zavisla (ozn&me ji Y) a ostatni prodnne jsou nezavislé.
Sestavime regresni modelapo + B1Xi + PoXiz2 + BaXis + &, 1 =1, ..., 200.

Nejprve sestrojime dvourozime te&kové diagramy vyjadijici zavislost Y na 3, X, a Xy.



Bodovygrafz Y proti X2
body v_testech.sta 4v*200c
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Bodovygrafz Y proti X1
body_v_testech.sta 4v*200c
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Bodovygrafz Y proti X4
body_v_testech.sta 4v*200c
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Dale spdteme vylkirové koreléni koeficientyy x, , v x,, Iv.x, a vylErove parcialni korekai

koeficienty rY,xl.x2 ) rY,Xl.X4, rY,xz.x1 ) rY,Xz.X4 , rY,X4.X1 ) rY,X4.X2 .

Parové korelace:

Korelace (body_v_testech.sta)
Oznag. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,05000
N=200 (Celé pfipady vynechany u ChD)

Proménné X1 X2 X4

Y 0,334160, 0,252031/ 0,545681

Vidime, Ze korelace dvojic (Y, X (Y, X2), (Y, X4) nejsou piliS vysoke, ale jsou vyznamné na
hladin® vyznamnosti 0,05.

Parcialni korelace pro dvojici (Y, X

Parcidlni korelace (body v_testech.sta) Parcidlni korelace (body v_testech.sta)
S vylou¢enim vlivu:X2 S vylouéenim vlivu:X4
Oznac. korelace sou vyznamné na hlad. p< ,05000 Oznac. korelace sou vyznamné na hlad. p< ,05000
N=200 (Celé pripady vynechany u ChD) N=200 (Celé pripady vynechany u ChD)
Proménna Y X1 Proménna Y X1
Y 1,00000C  0,248934 Y 1,00000C  0,195610
X1 0,248934/ 1,000000 X1 0,19561C/ 1,000000

Parcialni korelace dvojice (Y, Xpti vylouceni vlivu velginy X je 0,2489 a f vylouceni vlivu
veliciny X, je 0,1956, tedy pakud slabsi nez parova korelace, ki&@rala 0,3342.



Parcialni korelace pro dvojici (Y, X

Parcialni korelace (body_v_testech.sta)

S vylouéenim vlivu: X1

Oznag. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,05000
N=200 (Celé pfipady vynechany u ChD)

Proménna Y X2
Y 1,000000  0,105507
X2 0,105507  1,000000

Parcialni korelace dvojice (Y, Xpii vylouceni vlivu velginy X, je 0,1055 a f vylouceni vlivu

Parcialni korelace (body_v_testech.sta)

S vyloucenim vlivu: X4

Oznag. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,05000
N=200 (Celé pfipady vynechany u ChD)

Proménna Y X2
Y 1,000000 0,133832
X2 0,133832  1,000000

veliciny X4 je 0,1338, tedy o dost slabSi nez parova korekdegcinila 0,252.

Parcialni korelace pro dvojici (Y, X

Parcialni korelace (body_v_testech.sta)

S vylouéenim vlivu: X1

Oznag. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,05000
N=200 (Celé pripady vynechany u ChD)

Proménna Y X4
Y 1,000000 0,489638
X4 0,489638 1,000000

Parcialni korelace dvojice (Y, Xpii vylouceni vlivu velginy X, je 0,4896 a f vylouceni vlivu
veliciny X, je 0,5134, tedy jen nepatrslabsSi nez parova korelace, kteéirdla 0,5457.

Z téchto analyz vyplyva, ze nejisi roli v modelu linearni regresni zavislosti Y g, X, a X4

Parcialni korelace (body_v_testech.sta)

S vylouéenim vlivu: X2

Oznag. korelace jsou vyznamné na hlad. p <,05000
N=200 (Celé pripady vynechany u ChD)

Proménna Y X4
Y 1,000000 0,513389
X4 0,513389  1,000000

bude hrat prognna X,, podstatd mensi X a role X bude Zejn¢ jen nepatrna.




Posoudime, zda v modelu existuje multikolinearita:

Statistiky kolineace za danych podminek (body v_testech.sta)
Sigma-omezena parametrizace
Toler. Rozptyl R"2 Y Y Y Y Y
Efekt Infl fak Beta v Parcial. Semipar. t p
X1 0,7120782 1,404340C0 0,287921€ 0,1506085 0,1530374 0,1270905 2,16806223 0,0313589
X2 0,7428373 1,3461897 0,2571627 0,0500399 0,0524801 0,0431284 0,735735C  0,462771%
X4 0,8785432 1,1382479 0,1214568 0,4829905 0,483016E 0,452710C 7,7228682  0,000000C

Koeficienty VIF jsou jen o malo&sSi nez 1, stupemultikolinearity je tedy mirny.

Metodou nejmenSicétveral ziskame odhady regresnich paraietr

Vysledky regrese se zavislou proménnou : Y (body_v_testech.sta)

R=,57139981 R2=,32649775 Upravené R2=,31618904

F(3,196)=31,672 p<,00000 Smérod. chyba odhadu : 1,6247

b* Sm.chyba b Sm.chyba t(196) p-hodn.

N=200 Z b* zb
Abs.¢len 1,533188 0,394207  3,889301 0,000138
X1 0,150608 0,069467  0,14832C 0,068411 2,168062  0,031359
X2 0,050040 0,068013 0,052542 0,071414 0,735735 0,462772
X4 0,482990 0,062540  0,497254 0,064387  7,722868 0,00000C

Empiricka regresni funkce ma tedy tvér= 1,5332 + 0,1483x+ 0,0525% + 0,4973x%. Variabilita
promenne Y je : 32,6 % vys¥tlena zvolenym regresnim modelem. Bre 0,05 je celkovy Rest vyznamny
dil¢i t-testy az n#, rovneéz. Sestavime tedy novy model =g + B1Xi1 + BaXisa + &, 1 =1, ..., 200. Metodou
nejmensiclttveral opet ziskame odhady regresnich parashetr



Vysledky regrese se zavislou proménnou :
R=,56976986 R2=,32463769 Upravené R2=,31778122

Y (body_v_testech.sta)

F(2,197)=47,348 p<,00000 Smérod. chyba odhadu : 1,6228

b* Sm.chyba b Sm.chyba t(197) p-hodn.
N=200 z b* zb
Abs.¢len 1,642339 0,364800, 4,502032| 0,000012
X1 0,173561 0,061995 0,170925 0,061053| 2,799595 0,005626
X4 0,488638 0,061995  0,503068 0,063826/ 7,881865 0,000000

Nyni ma empiricka regresni funkce nY = 1,6423 + 0,1709x+ 0,5031%, model jako celeke vyznamny .

nezavisle pronné X, X, rovrez.

Vztah mezi narenymi a predikovanymi hodnotami znazornime pomaoudozngérného

teckového diagramu.

Predpovézené vs. pozorované hodnoty

Zavisla proménna: Y

12

Pozorov. hodn.

5 6

Predpovéz. hodn.

8 9

0,95 Int.spol.



V tomto vyslednem modelu ulozime rezidua a predik@/hodnoty:
Rezidua/pedpoklady/pedpovdi — Rezidualni analyza — Ulozit rezidua &edpowdi — OK

Pomoci S-W testu a N-P plotu prozkoumame normediidui:

Normalni p-graf z Rezidua

Tabulka43 12v*200c
3

Ocek. normal. hodnoty
o

[ Rezidua: SW-w =0,9866; p=0,0551 | Pozorovany kvantil

Vidime, Ze rozlozeni rezidui je blizké normalnimalozeni, p-hodnota S-W testu j&si nez
0,05.



Pripadnou autokorelaci rezidui posoudime pomoci Dy — Watsonovy statistiky:
Rezidua/pedpoklady/pedpovdi — Rezidualni analyza — Detaily — Durbin-Watsaomatatistika:

Durbin-Watsonovo d (body_v_testech.sta)
a seriove korelace rezidui

Durbin- Sériové
Watson.d korelace
Odhad 1,833944  0,075507

D-W statistika je blizka 2, rezidua tudiz nebudgkazovat autokorelaci.

Homoskedasticitu rezidui prozkoumame pomoci grafuskosti rezidui na predikovanych
hodnotach:

Bodovy graf z Rezidua proti Pfedpovédi
Tabulka43 12v*200c
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Nyni aplikujeme dofednou metodu postupné regr:

Statistiky — Vicerozrérna regrese — Prainné — Zavisle progmna Y, Nezavisle proémné X1, X2, X4 —
OK — Detailni nastaveni — zasSkrtneme DalSi moznesiiK — Metoda — zvolime Krokova diguna —ne
zalozce Metoda zvolime Zobrazit vysledky Po kazdéoku — OK (V kroku O nejsou kegresni rovnit
Zzadné prorgnné.) Klikneme na DalSi — Vypet:Vysledky regrese.

Vysledky regrese se zavislou proménnou : Y (body_v_testech.sta)
R=,54568132 R2=,29776811 Upravené R2=,29422148
F(1,198)=83,958 p<,00000 Smérod. chyba odhadu : 1,6506

b* Sm.chyba b Sm.chyba t(198) p-hodn.
N=200 z b* zb
Abs.¢len 2,196128 0,311760/ 7,044297/ 0,000000
X4 0,545681 0,059554/  0,561797 0,061312] 9,162868 0,000000

V prvnim kroku byla vybrana protnna X,.. Opst klikneme na DalSi a dostame vysledky kroku 2, ktery
Jiz koneny:

Vysledky regrese se zavislou proménnou : Y (body v_testech.sta)
R=,56976986 R2=,32463769 Upravené R2=,31778122
F(2,197)=47,348 p<,00000 Smérod. chyba odhadu : 1,6228

b* Sm.chyba b Sm.chyba t(197) p-hodn.
N=200 z b* zb
Abs.¢len 1,642339 0,364800, 4,502032| 0,000012
X4 0,488638 0,061995  0,503068 0,063826/ 7,881865/ 0,000000
X1 0,173561 0,061995  0,170925 0,061053/ 2,799595 0,005626

Empirick& regresni funkce ma tvaf = 1,6423 + 0,1709x+ 0,5031x%. Dostali jsme sjay model jaki
v piipact, kdy jsme prordnné vybirali na zakladvysledk: dil¢ich t-test.



Zkusime jest zpstnou metodu postupné regrese:
Na zalozce Metoda zvolime Meto— zvolime Krokova z§tna. Vnultém kroku jsou do modeluizzeny vSechny nezavi
promeEnneé:

Vysledky regrese se zavislou proménnou : Y (body_v_testech.sta)

R=,57139981 R2=,32649775 Upravené R2=,31618904
F(3,196)=31,672 p<,00000 Smérod. chyba odhadu : 1,6247

b* Sm.chyba b Sm.chyba t(196) p-hodn.
N=200 z b* zb
Abs.¢len 1,533188 0,394207| 3,889301| 0,000138
X1 0,150608 0,069467  0,148320 0,068411| 2,168062| 0,031359
X2 0,050040 0,068013  0,052542 0,071414) 0,735735 0,462772
X4 0,482990 0,062540  0,497254 0,064387/ 7,722868 0,000000

V 1. kroku je z modelu \Wazena proRnna X:

Vysledky regrese se zavislou proménnou : Y (body_v_testech.sta)
R=,56976986 R2=,32463769 Upravené R2=,31778122
F(2,197)=47,348 p<,00000 Smérod. chyba odhadu : 1,6228

b* Sm.chyba b Sm.chyba t(197) p-hodn.
N=200 z b* zb
Abs.¢len 1,642339 0,364800, 4,502032/ 0,000012
X1 0,173561 0,061995 0,170925 0,061053 2,799595 0,005626
X4 0,488638 0,061995  0,503068 0,063826/ 7,881865  0,000000

Ve 2. kroku, ktery je salasré posledni, je viazena prognna X

Vysledky regrese se zavislou proménnou : Y (body v_testech.sta)
R=,54568132 R2=,29776811 Upravené R2=,29422148
F(1,198)=83,958 p<,00000 Smérod. chyba odhadu : 1,6506

b* Sm.chyba b Sm.chyba t(198) p-hodn.
N=200 z b* zb
Abs.¢len 2,196128 0,311760| 7,044297/ 0,000000
X4 0,545681 0,059554/  0,561797 0,061312) 9,162868 0,000000

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

Upozornéni: Pokud bychom na zalozce Metod@mizmenili hodnoty ,F na zahrnuti* a ,,F na vyjmuti®, moldychom
dostat jiné vysledky.



