X4, X5, X6: Vysvétlujici proménné, napt. pocet dni od vytvoreni prvniho listu, relativni pfikon radiace (suma
zateni od piredchoziho méfeni), relativni velikost asimila¢ni plochy (listova plocha/hmotnost susiny).
Y4: Vysvétlovana proménna, napi. vyska rostliny v.cm.

Y4 X6 X5 X4
15 1 1 1
16 2 1 2
20 2 2 3
21 2 1 4
23 4 3 5
25 5 5 6
28 5 5 8
29 3 2 9
30 2 0 12
34 3 1 13
36 4 2 14
37 3 0 15
38 6 1 16
39 3 0 17
45 7 2 20

Priklad 18: Mnohonasobna linearni regrese.

Pouzita data: Y4 (kéddvana jako C1), X4 (C2), X5 (C3), X6 (C4)

V pripadé€, ze mame nékolik vysvétlujicich promé&nnych a jednu proménnou vysvétlovanou, mizeme jejich vztah
analyzovat za pouziti mnohonasobné linearni regrese. Cilem této regrese je stanovit hodnoty parcialnich
regresnich koeficientl by, pro kazdou vysvétlujici proménnou jeden, které urcuji podobu regresni rovnice.
Mnohonasobnd lineérni regrese ¥GSS opét provadi v AnalysissRegression/Correlation/M ultiple

Regression.

Vypoctem mnohondsobné regrese uvedenych proménnych zjistime, Ze v ptipadé X4 a X5 je parcialni regresni
koeficient vyznamné odlisny od nuly (p = 0, p = 0.042), ne viak jiz v ptipadé X6 (p = 0.90), tj. neni priikazna
zavislost mezi X6 a Y4. Podle vypocitanych parcialnich regresnim koeficientii by tedy regresni rovnice méla
podobuy = 13.3 + 1.53x,4 + 0.62x5 — 0.0374y%, ovSem sim, ze vliv prom&nné X6 je zi'ejm& minimalni.
ANOVA pro vysledny regresni model je nicméné vysoce priilkazna, piicemz model vysvétluje zhruba 99%

variability.

Regression Equation Section

Multiple Regression Report

Independent Regression Standard T-Value Prob Decision Power
Variable Coefficient Error (Ho: B=0) Level (5%) (5%)
Intercept 13.34089 0.5466015 24.4070 0.000000 Reject Ho 1.000000
c2 1.529524 7.608472E-02  20.1029 0.000000 Reject Ho 1.000000
C3 0.6173783 0.2682373 2.3016 0.041913 Reject Ho 0.555238
C4 -3.742499E-02 0.2986096 -0.1253 0.902523 Accept Ho 0.051511
R-Squared 0.993393
Regression Coefficient Section
Independent Regression Standard Lower Upper Standardized
Variable Coefficient Error 95% C.L. 95% C.L. Coefficient
Intercept 13.34089 0.5466015 12.13782 14.54395 0.0000
Cc2 1.529524 7.608472E-02  1.362063 1.696985 1.0268
C3 0.6173783 0.2682373 2.699205E-02 1.207765 0.1081
C4 -3.742499E-02 0.2986096 -0.6946602 0.6198102 -0.0070
T-Critical 2.200985
Analysis of Variance Section

Sum of Mean Prob Power
Source DF Squares Square F-Ratio Level (5%)
Intercept 1 12673.07 12673.07
Model 3 1131.409 377.1362 551.3236 0.000000 1.000000
Error 11 7.524617 0.6840561



Total(Adjusted) 14 1138.933 81.35238

Root Mean Square Error 0.8270769 R-Squared 0.9934
Mean of Dependent 29.06667 Adj R-Squared 0.9916
Coefficient of Variation 2.845448E-02 Press Value 12.69629
Sum |Press Residuals| 11.5552 Press R-Squared 0.9889

Problémem mnohonasobné regrese je ale moznost, Ze vysvétlujici proménné jsou mezi sebou navzajem zavislé.
Pokud tomu tak opravdu je, jednotlivé nezavislé prom&nné postihuji (¢aste¢n& nebo tiplng€) stejnou ¢ast
variability zavisle promé&nné. Mlize se nakonec stat, ze vysvétlujici potencial jedné nezavisle proménné je
obsazen v jiné nebo \kombinaci jinych nezavislych prom&nnych X a tato proménna je tedy pro dany
regresni model zcela nadbyte¢na. V naSem piipadé€ je velmi pravdépodobné, ze promé&nna X6, jejiz parcialni
koeficient neni priikazng odlisny od nuly, neni pro regresni model nezbytna.

0Oddil vysledkii oznaéeny jako Multicollinearity Section nas informuje o tom, zda-li mezi vysvétlujicimi
promé&nnymi X existuje linearni zavislost. Hodnota R? vs ostatnim XR-Squared Vs Other X's) udava podil
variability dané nezavislé prom&nné vysvétlené kombinaci zbyvajicich nezavislych proménnych (tj. provadi
se mnohonasobna linearni regrese jednotlivych prom&nnych X na zbyvajicich), Variance Inflation (Factor) je
prevracena hodnota Tolerance (pricemz Tolerance = 1 —R? vs ostatnim X Cim vy33i hodnota Variance
vysvétlujici sila (z toho nasledn& vyplyva, Ze tim méné je potiebna pro vytvoreni regresniho modelu).
Vysledky ukazuji, Ze nejmensi vysvétlujici silu ma opravdu proménna X6 (C4).

Multicollinearity Section

Independent Variance R-Squared Diagonal of
Variable Inflation Vs Other X's Tolerance X'X Inverse
c2 4.344128 0.769804 0.230196 8.462587E-03
C3 3.674401 0.727847 0.272153 0.1051832
Cc4 5.179296 0.806924 0.193076 0.1303514

V ¢asti Eigenvalues of Centered Correlatioziskame obdobnou informaci o vysvétlujici sile jednotlivych
nezavislych promé&nnych X. Cim vyssi je hodnota Eigenvalugv podstaté mira variance), tim v&tsi je
vysvétlujici sila dané proménné. V dalsich dvou sloupeccich je pak tato hodnota vyjadiena procentualng jako

v

prispévek k celkové variabilité. Opét je vidét, Ze nejnizsi vysvétlujici silu ma proménna X6 (fadek €. 3).

Eigenvalues of Centered Correlations

Incremental Cumulative Condition
No. Eigenvalue Percent Percent Number
1 1.637380 54.58 54.58 1.00
2 1.277907 42.60 97.18 1.28
3 0.084713 2.82 100.00 19.33

All Condition Numbers less than 100. Multicollinearity is NOT a problem.

Rozlozeni reziduali ukazuje, Ze pouzity linearni model je v potadku a odpovida zavislosti studovanych
proménnych.

Plots Section



Residuals

Residual vs Predicted
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Graficky se o vyznamnosti jednotlivych nezavislych promé&nnych pro celkovy regresni model piesvéd¢ime také

Partial Residuals

Partial Residuals

v ¢asti Partial Residual Plot. Zde jsou vyneseny hodnoty tzv. parcidlnich rezidualii jednotlivych prom&nnych
na sebe samé — parcialni rezidualy dané nezavisle proménné se ziskaji pii “odfiltrovani” vlivu zbyvajicich
nezavisle proménnych. Cim vice se tato zavistlost bliZi linearni, tim vétsi je vysvétlujici sila dané proménné.
Zatimco linearni zavislost je evidentni u promé&nné X4 a pomérné zietelna u X5, rozdéleni reziduali X6 je
vice méné& nahodné, coz ukazuje na minimalni vysvétlujici silu této proménné (zcela v souladu s vysledky
v pi‘edchozich oddilech).

Partial Residual Plot
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c3 ca
zakladé dosavadnich poznatkl pied nami stoji otazka, jestli je nezbytné nutné v regresnim modelu zahrnout

vSechny tfi nezavisle proménné X. Volba All possible regressions nam spogita regresni modely, resp.
pEisluiné determinagni koeficienty R? zévisle prom&nné Y na viech moznych kombinacich nezavisle
proménnych X. Smyslem je porovnat silu regresnich modell pfi zahrnuti riiznych nezavislych proménnych a
nasledné vybrat model nejvhodnéjsi (tzn. model vysvétlujici nejvice variability zavisle prom&nné Y).
Jednozna¢né nejvétsi individualni vysvétlujici silu ma X4 (C2, A; R? = 0.98), za ni nasleduje X6 (C4, GR
0.42) a na zavér je X5 (C3, B; R?= 0.04) sminimalnim vysvétlujicim potencialem. V kombinaci dvou
nezavisle proménnych viak nejvétsi silu vykazuje model zahrnujici X4 a X5 (R?= 0.993), co je prece jen o



n&co malo vice nez model s X4 a X6 (R?= 0.990). Model se viemi tiemi prom&nnymi pak vysvétluje jen
nepatrné vice variability (R?= 0.99339) nez model s X4 a X5.

All Possible Regression Report

All Possible Results Section

Model Root

Size R-Squared MSE Cp Model
1 0.983609 1.198338 16.290425 A (C2)
1 0.424087 7.103229 947.877752 C (C4)
1 0.035786 9.191031 1594.388174 B (C3)
2 0.993384 0.792431 2.015708 AB

2 0.990212 0.9638616 7.297421 AC

2 0.750670 4.864583 406.126859 BC

3 0.993393 0.8270769 4.000000 ABC

Nyni stoji otazka takto, je postacujici regresni model s promé&nnymi X4 a X5, nebo zahrnutim proménné X6
ziska regresni model signifikantnd vy3si vysvétlujici silu? Odpovéd’ se ziska testovanim pririistku AR? vaici
piivodni hodnot& R?. Tuto proceduru po&itame v oddile Stepwise Regression (postupna regrese). Miizeme
zvolit nékolik moznosti vyb&ru proménnych, stepwise (pireddefinovana moznost), forward nebo backward,
pti¢emz stepwise mnohonasobna regrese je ziejmé nejéastdjsi volbou. Vysledek této procedury ukazuje, Ze
pridanim X6 k prom&nnym X4 a X5 jiz vyrazné silu celého regresniho modelu nezvys$ime. Zavérem tedy
spocitame mnohonasobnou regresi pii zahrnuti pravé téchto dvou proménnych, X4 a X5, ¢imz ziskame
piislusné parcialni regresni koeficienty.

Stepwise Regression Report

Iteration Detail Section

Iter. Max R-Squared
No. Action Variable R-Squared Sqrt(MSE) Other X’s
0 Unchanged 0.000000 9.019555 0.000000
1 Added c2 0.983609 1.198338 0.000000
2 Unchanged 0.983609 1.198338 0.000000
3 Added C3 0.993384 0.792431 0.081943
4 Unchanged 0.993384 0.792431 0.081943

Poznamka zavérem: Miize se zdat ponékud paradoxni, Ze promé&nna X6, kterd sama o sobé& vysvétluje cca 42%
variability vzhledem k Y4 (viz vySeAll possible regressions nebo Piiklad 16), nakonec neni pro vysledny
regresni model vyznamnd. Naopak X3, ktera sama vysvétluje jen zhruba 4%, je nakonec do regrese zahrnuta.
Tato skute¢nost vyplyva ze vztahu mezi X4 a X6, ktery je vice méné linedrni (viz graf dole). Promé&nna X4
jiz v sobg zahrnuje téméi veskerou vysvétlujici informaci (vzhledem k zavisle proménné Y4), ktera je
obsazena v X6. Proto za pfitomnosti X4 v regresnim modelu se piidanim X6 jeho celkova sila prakticky
nezvysi a tato vysvétlujici proménna je nadbytecna.

C4vs C2

Cc2
125 18.8 25.0

6.3

0.0

6.0 8.0

=}
(=}
N
(=}
IN
=}






