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Model Y; = Bo + B1Xii + ... +BpXipt+ &, 1 =1, ..., n Ize formathztotoznit s linearnim regresnim
modelem z pednasky ,Jednoducha linearni regrese*:

Yi=Bo+Pafa(xi) + ... +Bp fuX) +&,1=1, ..., n,

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

Dostavame tedy maticovy tvar= Xp + €, kde regresni matice
X=|... ... ... ..| pticemzhK)=p+l<na~N0,0%).

VSechny vysledky uvedené vgunasce ,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 vykonnostirdka (velcina Y — v kusech) na jehaku (velicina X; — v letech) a dab
zapracovanosti (veiina X, — v letech) byly u 10 nahodwybranych dinika zjistny tyto Udaje:

Y |67|65[75|66|77[84|69|60|70| 66
X1]143[40(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| B=|B,
41 12 B,
48 16
34 1
32 5
42 7

e N N e




2. Specifika modelu vicnasobné linearni regres

2.1. Kroky pred provadénim vicenasobné linearni regrese

a) Musime prozkoumat, zda naSe datéigppredpoklady pro regresni analyzu.
b) Pokud je nespliji, posoudime, jak vazné je porusechto gredpoklad.
c) Je-li poruseniigedpoklad vazné, musime s daty proveskieré operace, abychom

poruSeni pedpoklad odstranili (nebo asgiozmirnili).



2.2. Sedm hlavnich pedpoklada regresni analyzy

1. Zavisle prominna Y musi byt pro#mna aspa intervalového typu. (Pokud neni, musime pouZiiskickou
regresi.)

2. Nezavisle proknneé X ..., X, jsou roviez aspa intervaloveho typu. Mohou to byt i prémé alternativni.

3. Nezavisle prognné by nerdly byt mezi sebouifliS vysoce korelovany. Pokud v datech existuje
multikolinearita, vysledky regrese jsou nespolehliVysoka multikolinearita zvySuje prasmbdobnost, Zeldezita
nezavisle pronna bude shledana statisticky nevyznamna a bu@eeya z modelu.

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

5. Proménné museji byt v linearnim vztahu. Vicenasobnd&lineregrese je zaloZzena Pearsa@raela&nim
koeficientu, takZe neexistence linearityigpbuje, Ze i dlezité vztahy mezi prodmnymi, pokud nejsou linearni,
zistanou neodhaleny.

6. Prom¢nné maji normalni rozlozeni. Vyznam tohoteqpokladu ustupuje do pozadi, mame-li dostetgelky
datovy soubor, kde se jiz uptaje pisobeni centralni limitnidty.

7. Prom¢nné vykazuji homoskedasticitu, tedy homogenitu tygap (Opakem homoskedasticity je

heteroskedasticita.)
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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 RA"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 riibtach zavisle proénné veléiny Y. Pokud té-
Ky vytvoii nelinearni obrazec, pak digedna z nezavisle pramnych nebo kombinace nezavisle peomych maji
nelineérni vztah se zavisle prémmou veléinou Y. Tento graf nam také pdide odhalit pipadnou heteroskedastici-
tu v datech.

Odstranéni nelinearity vztahii:

Doporiuje se ty pronné, u nichz jsme detekovali nelinearitu, transtmrat pomoci logaritmické nebo
odmocninove transformace. Pokud tento postup népeymusime pouzit nelinearni regresi.

Odhaleni odlehlych hodnot:

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

ZpusobyreSeni problému odlehlych hodnot:

Ovérime, zda i zadavani hodnot dané prémnmé nedoslo kieklepu;

proménnou transformujeme;

upravime hodnotu odlehléhdipadu;

odstranime fipady s odlehlou hodnotou;

promgnnou vymazeme.



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

ficienty). Zavedeme proto standardizovanédiai

_Yi_mY _Xij_mx.

Z

i 1 Vi

S, s,

a vytvaime regresni model 8rhito standardizovanymi prainnymi. Odhady regresnich para-

metri v tomto novém modelu jsou B-koeficienty, které paladiuji intenzitu vlivu jednotiych
nezavisle prokgnmnych vekin na velginu Y.
V sytému STATISTICA jsou B-koeficienty zany b*.



Graficky lze absolutni hodnoty standardizovanyaresnich parameirnebo absolutni hodno

testovych statistik dilch t-test) 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 nasfednosti zajima variabilita vysitlena modelem (tindex determinace
melo by platit n>50 + 8p. Najp pro 4 prediktory bychom &h mit aspa 82

pozorovani.

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

pozorovani.

c)NejnizSi mozny po®r pronenna/pa@et gipadi je 1:5. V tom g@ipack ale plati silny
pozadavek na normalitu — rozlozeni rezidui @onbyt normalni. B ¢tyrech

prediktorech bychom &h mit aspa 20 pozorovani.



Priklad: Pti zkoumani zavislosti hodinoveé vykonnostidka (veltina Y — v kusech) na jeho&ku (velcina X; — v letech)
a dol¢ zapracovanosti (v€lina X, — v letech) byly u 10 nahodwybranych dinika zjiSttny tyto udaje:

Y [67]65]|75|66|/77|84|69|60| 70| 66
X1]43/40149]|46|41|41|48| 34| 32|42
X,|6 |8 ]1414|8 |12|116|1 |5 |7

Posul'te vliv véku a doby zapracovanosti na vykatinilka pomoci odhatstandardizovanych regresnich paraihatinter-
pretujte nestandardizovane odhady regresnich pafame
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 pardnjgbu uvedeny ve sloupcitPro ¥k méa tento parametr hodnotu -0,5509 a
pro dobu zapracovanosti 0,9204. V absolutni hadjeoty$Si parametr pro dobu zapracovanosti, tedypené€nna ma
vySSi vliv na vykon nezgk.

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



Priklad reSeny v systému R

Pri zkoumani zavislosti hodinoveé vykonnostinika (velcina Y — v kusech) na jehaku
(velicina X; — v letech) a dabzapracovanosti (velina X, — v letech) byly u 10 ndhodn
vybranych dlnika zjisteny tyto udaje:

Y |67[65|75/66|77/84|69|60| 70|66
X,1143[40/49/46/41/41|48|34|32|42
X,|6 |8 |1414|8 |12/16|1 |5 |7

Ukolem je provést v systému R regresni analyzu tuodes B o+ Bix, + BoXo. Data jsou
uloZzena v souboru vykony_delniku.txt.

Nacteni dat a pojmenovani prémmych:
data<-read.delim('vykony delniku.txt',sep=" ', header=T)
Y<-data$y

X1l<-data$xl

X2<-data$x?2

Vypocet korel&ni matice:
cor(data)

Y X1 X2
Y 1.000000 0.2286800 0.4537570
X1 0.228680 1.0000000 0.8470271
X2 0.453757 0.8470271 1.0000000



Vytvoreni modelu a jeho vystup:
vystupl<-Tm(Y~X1+X2)
> summary(vystupl)

Ccall:
Im(formula = Y ~ X1 + X2)
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-7.4367 -4.4717 -0.9345 3.3150 9.7630

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 86.7422 25.3240 3.425 0.0111 =

X1 -0.7003 0.7607 -0.921 0.3879
X2 1.3506 0.8782 1.538 0.1679
Signif. codes: 0 ‘“***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * ’ 1

Residual standard error: 6.649 on 7 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2917, Adjusted R-squared: 0.08927
F-statistic: 1.441 on 2 and 7 DF, p-value: 0.2991

Ovéreni edpoklad modelu:
par(mfrow=c(2,2))
plot(vystupl)
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Testovani normality rezidui:
shapiro.test(vystupl$residuals)

Shapiro-wilk normality test

data: vystupl$residuals
w = 0.9355, p-value = 0.5041

Provedeni Durbinova — Watsonova testu autokorelosthrezidui:
durbinwatsonTest(vystupl)
Tag Autocorrelation D-W Statistic p-value
1 -0.1974273 2.376259 0.446
Alternative hypothesis: rho != 0

Vypocet koeficientu VIF:
Tibrary(car)
vif(vystupl)

X1 X2
3.539258 3.539258

Pro posouzeni vlivu jednotlivych nezavisle pgomych v modelu vytvilme standardizovana

data:
sdata<-scale(data)

Pojmenujeme jednotlivé standardizovane phone:
sY<-sdatal,1]

sXl<-sdatal,?2]

sX2<-sdatal, 3]



Vytvoiime model se standardizovanymi ptamymi a podivame se na jeho vystup:
svystupl<-Im(sY~sX1+sX2)

summary (svystupl)
Ccall:
Im(formula = sY ~ sX1 + sX2)
Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max

-1.0674 -0.6418 -0.1341 0.4758 1.4012

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) -1.118e-15 3.018e-01 0.000 1.000
sx1 -5.509e-01 5.985e-01 -0.921 0.388
SX2 9.204e-01 5.985e-01 1.538 0.168

Residual standard error: 0.9543 on 7 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.2917, Adjusted R-squared: 0.08927
F-statistic: 1.441 on 2 and 7 DF, p-value: 0.2991



3. D€ hlavni metody pri provadéni mnohonasobné linearni regrese

3.1. Metoda ENTER

Tato metoda je standardni metoda, do modelu vdtupeghny nezavisle pramné najednou.
Metodu ENTER pouzijeme \iipack,

- kdy chceme popsat, jak velky podil rozptylu zkvigrongnné velEiny Y je vyswtlen
nezavisle prognnymi velinami Xy, ..., X, (zajima nas index determinace),

- kdy chceme zjistit, jak velky vliv ma kazda z neisée pronénnych na prornnou zavislou p
kontrole vlivu pisobeni ostatnich praimnych (interpretujeme nestandardizované odhady
regresnich paraméi;

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

standardizované odhady regresnich parametr



3.2. Metoda STEPWISE

Metoda STEPWISE (postupna regrese) je metoda ndlegaejlepSiho* modelyco nejmensi piet nezavisl
promennych veltin, co nejkvalitrsSi predikce).

Uzivatel nekontroluje p@adi pron¢nnych, 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 praamnych je dlezité, neb6é mize vést kiiznym odhadm jejich dilezitosti

v modelu. Proto jeip mnohonasobneé regresi vzdy nutné siif@oimzmyslet, jakou metodu vkladani

proménnych zvolime.



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

Zarazovani prediktoru do modetujeho vylwovani se 8e pomoci sekvamich F-tesi.

Sekverni F-test je zalozen na statistice F, ktera je lpadfxirastku regresniho sdétu ¢tverai pii zarazeni
daného prediktoru do modelu a rezidualniha:soétveraa.

Jestlize je tato statistika&t&i nez hodnota zvana ,F to entetegky ,F na zahrnuti®, ve STATISTICE
implicitn¢ 1 pro dopednou metodu, 11 pro &mou), je prediktor Zazen.

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

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

Do modelu se postuprmpridavaji dalSi pronné, pokud se zvySuje podil vgsiené variability hodnot

veliciny Y.



3.3. Postup fifi budovani modelu vicenasobné linearni regrese

Metoda ENTER

1. Owiime gedpoklady modelu: normalitu, homoskedasticitu, goarmame existencirfpadné multikoli-
nearity, pro¥rime linearitu vztath, detekujemeipppadna vybdujici pozorovani.

2.V modelu Y=o + X + ... +BpXip +&i, 1 =1, ..., n ziskdme bodove a intervalové odhatjresnich pa-
rametii Bo, By, ..., Bp, iINdex determinace, odhad rozptylu. Provedems dfesty a celkovy F-test. Vliv jed-
notlivych prongnnych posoudime pomoci B-koeficiént

3. Z modelu vylotime 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:

U 15 Zen ve #kové kategorii 20 — 50 let byly zji&ty tyto udaje:dlesna hmotnost (v kg — z&vi
le pron€nna veltina Y), €lesna vyska (v cm — nezavisle pr&ima veltina neboli regresor
vek (v letech, regresor X

1 2 3
Y X1 X2
1 52,2 147,3 45
2 53,1 149,9 25
3 54,4 152,4 39
4 55,8 154,9 43
5 57,1 157,5 35
6 58,5 160,0 38
7 59,9 162,6 36
8 61,2 165,1 47
9 63,0 167,6 34
10 64,4 170,2 23
11 66,2 172,7 37
12 68,0 175,3 42
13 69,8 177,8 32
14 72,1 180,3 49
15 74,4 182,9 26

Zajima nas, jakou hmotnost u zenyazeme ¢ekavat, jestlize zname jeji vysSku &kv



Reseni:
Sestavime regresni modeglpy + X + PXip +&,1=1, ..., 15.
Nejprve sestrojime dvourozimmeé te&kové diagramy vyijailjici zavislost Y na X X,.”

Zavislost hmotnosti na vysce Zavislost hmotnosti na v eku

76 76

74 e 74

72 72

70 L 70

68 68

66 e 66

64 . 64

.
62 62
*

60 L 60

58 58
.

56 56

54 = 54

52 . 52

50 50
145 150 155 160 165 170 175 180 185 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 52

X1 X2

Dale spéteme koeficienty korelace

mezi hmotnosti a vySkouy; = 0,9955

mezi hmotnosti adkem: kx> = -0,108

mezi vysSkou a &ékem: kqx, =-0,109

Vidime, ze korelace mezi hmotnosti a vyskourjenp a velmi silna, avsak mezi hmotnosti a
vékem¢i mezi vyskou a ¥kem jene@ima ajen slabé



Metodou nejmensSicttveral ziskAme odhady regresnich paraiinetr

Vysledky regrese se zavislou proménnou : Y (Tabulkal)
R=,99549503 R2=,99101036 Upravené R2=,98951208
F(2,12)=661,43 p<,00000 Smérod. chyba odhadu : ,71983

b* Sm.chyba b Sm.chyba t(12) p-hodn.
N=15 z b* zb
Abs.¢len -39,7220 3,051469 -13,0174|  0,000000
X1 0,995574 0,027535 0,6160 0,017038 36,1565  0,000000
X2 0,000729 0,027535 0,0006 0,024510 0,0265  0,979327

Empiricka regresni funkce ma tvar -39,722 + 0,616x+ 0,0006%. Variabilita prordnné Y je z 99,1 %
vyswtlena zvolenym regresnim modelem. Rre 0,05 je celkovy F-test vyznamny, dit-testy proBy ap
rovrez, avSak paramef je nevyznamny. Podivame-li se na beta koeficiantiime, Ze nej#si vliv ma
pronmegnna X,. Sestavime tedy novy model ¥, + BXi1 +¢g, i =1, ..., 15. Metodou nejmensiétverai
opét ziskAme odhady regresnich paraiinetr

Vysledky regrese se zavislou proménnou : Y (Tabulkal)
R=,99549477 R2=,99100983 Upravené R2=,99031828
F(1,13)=1433,0 p<,00000 Smérod. chyba odhadu : ,69161

b* Sm.chyba b Sm.chyba t(13) p-hodn.
N=15 z b* zb
Abs.Clen -39,6901 2,692492 -14,7410,  0,000000
X1 0,995495 0,026297 0,6160 0,016272 37,8553/ 0,000000

Nyni ma empiricka regresni funkce tvy = -39,6901 + 0,616x model jako celek je vyznamny a nezavisle
pronmenna X, rovreéz. Adjustovany index determinace je 0,9903, co&{8i nez adjustovany index
determinac0,989¢ v puvodnimmodelu



Pro kontrolu kvality regrese porovname zjist a predikované hodnoty wahy Y.

1 2
skute€nost predikce
1 52,2 51,1
2 53,1 52,6
3 54,4 54,2
4 55,8 55,8
5 57,1 57,3
6 58,5 58,9
7 59,9 60,4
8 61,2 62,0
9 63,0 63,6
10 64,4 65,1
11 66,2 66,7
12 68,0 68,3
13 69,8 69,8
14 72,1 714
15 74,4 73,0

Teckovy diagram nawienych a predikovanych hodnot:

50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74
predikce

Provedeme-li krokovou déednou metodu, skénhhned v 1. kroku a vybere; X
Provedeme-li krokovou zgnou metodu, skai také v 1. kroku a vylati promgnnou X.



