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1. Popis modelu vicenasobné linearni regrese

Budeme zkoumat linearni zavislost ¥&ly Y na p nezavisle proinnych veltinach (regresorech).X.., X,.
Omezime se pouze na model tvaru
N = Bo+ leil + ... +Bpxip+ g, 1=1,..,n.
Interpretace paraméir
Bo ... teoreticka hodnota zavisle prémmé vekkiny pii nulovych hodnotach vSech nezavisle péanych vekin,
B ... priristek teoretické hodnoty zavisle prénime velktiny odpovidajici jednotkové zin¢ j-té nezavisle protmné veléi-
ny pii konstantni Urovni ostatnich nezavisle pgoamych, j=1, ..., p.
Parametr\f,, ..., B, se nazyvajf
Geometricky tento modekpdstavuje regresni nadrovinu.

llustrace pro dva regresory:




Model Y; = Bo + B Xii + ... +BpXipt &, 1 =1, ..., n Ize formakhztotoznit s linearnim regresnim
modelem z pednasky ,Jednoducha linearni regrese*:

Yi=Bo+Pafa(X) + ... +Bp fp(Xi) +&,1=1, ..., n,

kde polozime{(x;) = X, ..., H(Xi) = Xp, 1 = 1,..., N.

Dostavame tedy maticovy tvar= Xp + ¢, kde regresni matice
X=|... ... ... ..| piicemzhK)=p+l<na~N(O,c%).

VSechny vysledky uvedené vganasce ,Jednoducha linearni regresstavaji v platnosti.



Priklady vicenasobné regrese

Lékare zajima, jak krevni tak Y zavisi naku pacienta X na jeho BMI % a na
mnozstvi vypiteho alkoholu X

Majitele realitni kancel& zajima, jak cena bytu Y zavisi na velikosti byt na paétu
pokoja X,, vzdalenosti bytu od centraésta Xg a existenci vlastniho parkovaciho m
X4 (1 —ano, 0 — ne).

Péstitele brambor zajima, jak vynos Y jisté ddly brambor zavisi na mnozstvi
dodaného hnojiva X na mnozstvi srazek,Xe vegetéanim obdobi a na tepk®pudy
Xa.

Ekonoma zajima, jak vydaje domacnosti za potravingf@oje Y zavisi naistem
prijmu domacnosti ; a na potu cleni domacnosti .



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 vicnasobné linearni regres

2.1. Kroky pred provadénim vicenasobné linearni regrese
a) Musime prozkoumat, zda naSe datailgppredpoklady pro regresni analyzu.

b) Pokud je nespliji, posoudime, jak vazneé je porusechto gedpoklad.
c) Je-li poruSeniiedpoklad vazné, musime s daty provéskieré operace, abychom

porusSeni pedpoklad odstranili (nebo asgiozmirnili).



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 v§tmvych korel&nich koeficieni nezavisle prokgnmnych (orientané > 0,75).
- Velké rozdily mezi parovymi a parcialnimi kor&témi koeficienty.

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

Informace o multikolinear#t poskytuje koeficientu VIF (Variance inflation fac). Ma-li koeficient VIF
hodnotu 1, pakigslusna nezavisle praimna neni korelovana s ostatnimi nezavisle @grammi, jestlize

1 < VIF <5, pak existuje mirna korelace, pro VIB xysoka korelace a pro VIF > 10 extrémni multikol
nearita. Uzitény je téz ukazatel tolerance. Hodnoty pod 0 &&ivo multikolinearit.

Odstranéni multikolinearity:

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

z analyzy. Tim se nedopustime zadné zavazné chglyg kdyz mame d& vysoce vzajemhkorelované
promeénné, velmicasto to znamena, ze ®imdikuji podobny jev. Tim, Ze jednu &hto prongnnych z re-
gresniho modelu ¥adime, nijak jej neoslabime.

- Je-li multikolinearita zaii¢inéna vzajemnou korelovanosttkolika promennych, nabizi s&eSeni zkom-

binovat je do jedné noveé pr@amné. Tu vytvéime nap. s pomoci analyzy hlavnich komponent.



Piiklad: Pri zkoumani zavislosti hodinové vykonnos#imika (velicina Y — v kusech) na jehaku (velicina
X1 — Vv letech) a dabzapracovanosti (velina X; — v letech) byly u 10 nahodrvybranych dlnika zjisteny
tyto Udaje:

Y |67[65]|75[66|77|/84|/69|60| 70|66
X1143[40[{49[46|41|/41|48|34|32|42
X216 [8 [14/14]8 |12/16|1 |5 |7

Posul'te pomoci koeficientu VIF a ukazatelu tolerance pcbnénné ¥k a doba zapracovanosti mohouizp
sobit multikolinearitu v modeldY =3, + X, +3,X, + €.

Reseni:

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 -0,292850 -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, ukazatel tolerance j&3i nez 0,2, tedy mezikem a dobou zapracovanosti existuje
jen mirna korelace.



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 proénnych v modelu
Chceme-li porovnavat vliv, jaky maji prégmeé x, ..., x, v modeluY = Xp + g, mizeme spoitat
tzv. standardizované regresni parametry, kterytalsgrika B-koeficienty (nebo také beta koe-

ficienty). Zavedeme proto standardizovanédiaji

_Yi_mY _Xij_mx.

Z ~j=1,..,p,i=1,...,n

i 1 Vi

S, s,

J

a vytvaime regresni model 8mito standardizovanymi proinnymi. Odhady regresnich para-
metri v tomto novém modelu jsou B-koeficienty, které pgladiuji intenzitu vlivu jednotlych
nezavisle proknmnych velkin na velginu Y.

V sytému STATISTICA jsou B-koeficienty ztany b*.



Graficky Ize absolutni hodnoty standardizovanydreenich parameti(nebo absolutni hodno

testovych statistik dilch t-testi)) znazornit pomoci Paretovych giaf

Paretiv graf t-hodnot koeficiend; sv=7 Paretiv graf standardizovanych koeficienta
Promé&nn 4:Y: vykon delnika Promé&nn 4: Y: vykon delnika
Sigma-omezena parametrizace Sigma-omezena parametrizace
X2 1,537994 X2 .92041
"X ,9206035 "Xt ,6509366
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)




2.5. Pravidla pro stanoveni pétu pozorovani \ zavislostina poctu prediktor u

a)Pokud nas fednosti zajima variabilita vysstlena modelem (tindex determinace
me¢lo by platit n> 50 + 8p. Nap pro 4 prediktory bychom &h mit aspad 82

pozorovani.

b)Zajimaji-li nds odhady regresnich pararingty jde nam pedevSim o predikci),
me¢lo by platit n> 104 + p. Nap pro 4 prediktory bychom & mit aspdi 108

pozorovani.

c)NejnizSi mozny powr prongnna/paet @ipadi je 1.5. V tom @ipack ale plati silny
pozadavek na normalitu — rozlozeni rezidui @onbyt normalni. B ¢tyrech

prediktorech bychom &h mit aspa 20 pozorovani.



Priklad: Pti zkoumani zavislosti hodinove vykonnostika (veltina Y — v kusech) na jehoéku (velgina X; — v letech)
a dok& zapracovanosti (v€iha X, — v letech) byly u 10 nahodnybranych dinika zjisttny tyto udaje:

Y [67]65]|75|66|/7/7|84|69|60| 70| 66
X1]143|40|49]|46|41)|41|48| 34| 32|42
X,|6 |8 |1414|8 |12|116|1 |5 |7

Posuf'te vliv véku a doby zapracovanosti na vykatinilka pomoci odhadstandardizovanych regresnich paramatinter-
pretujte nestandardizované odhady regresnich ptfame
ReSeni:

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

Odhady standardizovanych regresnich pardnjgu uvedeny ve sloupcitPro ¥k ma tento parametr hodnotu -0,5509 a
pro dobu zapracovanosti 0,9204. V absolutni hadjeotySSi parametr pro dobu zapracovanosti, tedypE ménna ma
vySSi vliv na vykon nezgk.

Odhad konstanty je 86,74, coz znamena,ckdlh s wkem 0 a dobou zapracovanosti 0 by hodinovy vykdr36y 4.
Odhad parametru praikje -0,7, tedy i konstantni dob zapracovanosti by séivySeni ¥ku o rok vykon snizil o 0,7.
Odhad parametru pro dobu zapracovanosti je 1,35zicamena, Zefpkonstantnim ¥ku by se pi zvySeni doby zapracova-
nosti o rok zvysil vykon o 1,35.



3. Dvé hlavni metody @i provadéni mnohonasobné linearni regres
3.1. Metoda ENTER

Tato metoda je standardni metoda, do modelu vdtupaghny nezavisle praimné najednou.

Metodu ENTER pouzijeme Vipact,

- kdy chceme popsat, jak velky podil rozptylu zBisronmenneé veltiny Y je vys\wtlen nezavisle
promeénnymi velcinami X, ..., X, (zajima nas index determinace),

- kdy chceme zjistit, jak velky vliv ma kazda z aeisle pronénnych na pronnou zavislou f kontrole
vlivu pasobeni ostatnich pramnych (interpretujeme nestandardizované odhadesedgch paramaty,

- kdy nas zajima, jaka je relativnildzitost kazdé z nezavisle prémych (posuzujeme standardizované

odhady regresnich parametr



3.2. Metoda STEPWISE

Metoda STEPWISE (postupna regrese) je metoda ndlegaejlepsSiho® modelyco nejmensi piet nezavisl
proménnych veltin, co nejkvalitrsSi predikce).

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

Pouziva se ve dvou variantach — tema (forward) a zpna (backward).

Pri metod forward se prediktory postupmpridavaji, @i metod backward se nejd/e z&adi vSechny
prediktory a pak se postupndebiraji.

Paradi vkladani nezavisle pramnych je dlezité, neb6 mize vést kiiznym odhadm jejich dilezitosti

v modelu. Proto jeip mnohonasobné regresi vZdy nutné sif@oimzmyslet, jakou metodu vkladani

promennych zvolime.



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 vicenasobné linearni regrese

Metoda ENTER

1. Owiime gedpoklady modelu: normalitu, homoskedasticitu, goarmame existenciffpadné multikoli-
nearity, pro¥time linearitu vztat, detekujemeipppadna vyboujici pozorovani.

2.V modelu Y=o + B1Xi + ... +PpXip +&i, 1 =1, ..., n ziskdme bodove a intervalové odhadyresnich pa-
rametii Bo, Py, ..., Bp, iNdex determinace, odhad rozptylu. Provedems dtesty a celkovy F-test. Vliv jed-
notlivych prongnnych posoudime pomoci B-koeficiént

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

4. Provedeme rezidudlni analyzu.
Metoda STEPWISE
1. Owieni gedpoklad modelu

2. Zvolime dopednou nebo zZpnou metodu Stepwise, nastavime hladinu vyznamnuostinoty F na zahr-
nuti a F na vyjmuti (nebo ponechame impli€itrastavené hodnoty 0,05, 1, 0.

3. Pro vysledny model provedeme rezidualni analyzu.



4. Priklad:

Sest studefitgymnéazia absolvovalktyii testy, které réi nasledujici veliny: X; - piirodowdné wdomosti, % — literarni
védomosti, % — schopnost koncentrace; Xlogické mysSleni. Testy se hodnoti na Skale dd 10 (1 = Spatny vysledek, 10
= vyborny vysledek).

studentX;

|l w| w|oo|wo|X

X3
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1
2
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Zajima nas, kolik boilmizeme d@ekavat v testu koncentmiaich schopnosti studenta, jestlize zname vys leglidy pro lite-
rarni schopnosti,ifrodowdné schopnosti a logické mysleni.

Reseni:

V tomto problému je prodmna X zavisla (oznéime ji Y) a ostatni prosmné jsou nezavislé.
Sestavime regresni model=py + B1X; + PoXp + PaXiu + &, 1=1, ..., 6.

Nejprve sestrojime dvourozmmé te€kove diagramy vyjafiijici zavislost Y na X X, a X;.



Bodovy araf z ¥ proti X1
Tabulkal 4v*6c

Bodovy graf z Y proti X2 Bodovy graf z Y proti X4
Tabulkal 4v°6c Tabulkal 4v*6c
12

Dale spdteme vyléroveé koreldni koeficientyr, , , r, .., yx, @ vylErove koreldni koeficientyr, , , 1, ., .

Proménna x1 | x2 | x4 Proménna x1 | x2 | x4

Y 0,872258] 0,958133] 0,893684 X1 1,000000 0,906937 0,870307
X2 0,906937  1,000000 0,820031
X4 0,870307 0,820031  1,000000

Vidime, ze korelace dvojic (Y, X (Y, X5), (Y, Xs), (X1, X2), (X1, X4) @ (X, X4) jSOU VYSOKE.



Metodou nejmenSicttveral ziskame odhady regresnich paratn

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 prongnné Y je z 96,5 % vysitle-
na zvolenym regresnim modelem. lere 0,05 je celkovy F-test nevyznamny, vSechnyi ditesty roviz. Podivame-li se
na beta koeficienty, vidime, Ze n&gi vliv ma prornna X%. Sestavime tedy novy model ¥ + Boxp + &, i= 1, ..., 6.
Metodou nejmensSicitveral opst ziskame odhady regresnich parathetr

Vysledky regrese se zavislou proménnou : X3 (ctyri testy.sta)
R=,95813306 R2=,91801897 Upravené R2=,89752371
F(1,4)=44,792 p<,00259 Smérod. chyba odhadu : 1,2644

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 ty = -0,52 + 1,08x model jako celek je vyznamny a nezavisle pfioma X romnez.
Pro kontrolu kvality regrese porovname Zjiid a predikované hodnoty \atiy Y.

1 2 3 4 5 6
studentl 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




Predpovédi




Nyni aplikujeme dofednou metodu postupné regr
V nultém kroku je do modelu tmzena pouze konstanta.
Vysledky 1. kroku:

Vysledky regrese se zavislou proménnou : X3 (ctyri testy.sta)
R=,95813306 R2=,91801897 Upravené R2=,89752371
F(1,4)=44,792 p<,00259 Smérod. chyba odhadu : 1,2644

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

V prvnim kroku byla vybrana praimna . Krok 2 je jiz konény:

Vysledky regrese se zavislou proménnou : X3 (ctyri testy.sta)
R=,97653416 R2=,95361897 Upravené R2=,92269829
F(2,3)=30,841 p<,00999 Smérod. chyba odhadu : 1,0981

b* Sm.chyba b Sm.chyba t(3) p-hodn.
N=6 Z b* zb
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+ 0,4%, model jako celek je vyznamny na hlag® 05, avSak nee
visle prongnné X a X, nikoliv. Prispivaji vSak k vysétleni variability hodnot zavisle praimné velkiny Y. Adjustovany
index determinace je 0,9227. V modelu s nezavisdengnnou X% byl 0,8975 a v modelu se vSerermi nezavisle prosm-
nymi byl 0,9128.
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Zkusime je&t zpstnou metodu postupné regre
V nultém kroku jsou do modelu imeny vSechny nezavisle pr&meé:

Vysledky regrese se zavislou proménnou : X3 (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
V 1. kroku je z modelu Wazena proRnna X:
Vysledky regrese se zavislou proménnou : X3 (ctyri testy.sta)
R=,97653416 R2=,95361897 Upravené R2=,92269829
F(2,3)=30,841 p<,00999 Smérod. chyba odhadu : 1,0981
b* Sm.chyba b Sm.chyba t(3) p-hodn.
N=6 Z b* zb
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 s@asrE posledni, je vlazena pronna X:
Vysledky regrese se zavislou proménnou : X3 (ctyri testy.sta)
R=,95813306 R2=,91801897 Upravené R2=,89752371

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

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

Metoda zgtné postupné regrese tedy jako optimalni nasla hmedesni pimky s nezavisle pro&nnou X.
Upozornéni: Pokud bychom zamili hodnoty ,F na zahrnuti* a ,F na vyjmuti“, mollychom dostat jiné vysledky.



