X1: Pocet dni pokusu.
Y1: Vyska rostliny (v cm) od vykli¢eni.
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Priklad 13: Jednoduchd linearni regrese.
Pouzité prom&nné: X1, Y1

Vztah dvou nebo vice kontinudlnich promé&nnych je feSen regresni analyzou. V regresni analyze obecné plati, ze
jedna (&i vice) proménna je nezavisla (x), pomoci které se vysvétluje prom&nna zavisla (y). Obecnym
predpokladem je skute€nost, Ze prom&nnou X mé&fime s nulovou chybou, nebo alespoii jeji chyba je oproti
chyb& proménné y velmi mald. Jsou-li prom&nné pouze dvé a ptedpokladame-li linearni zavislost, jedna se o
jednoduchou linearni regresi, jako nejjednodussi typ regrese. Vyjadienim vztahu obou promé&nnych je potom
regresni rovnice tvary= a + b.x Cilem regresni analyzy je nalezeni parametrd a (prasec¢ik s osou y) &
(regresni koeficient, smé&rnice regresni piimky).

V naSem prikladu studujeme zavislost ristu rostliny na ¢ase a méfime jeji vy$ku s po¢tem dni pokusu. Protoze je
k dispozici pouze jedna nezavisla proménna (¢as), jedna se o jednoduchou lineérni regresi. Graficky vztah
obou proménnych zobrazime v oddileGraphics/Scatter Plots. Pokud Wasti Trend Line/Type of Line
zvolime moznost Least Square a v oddileResidual /Show Residuals zvolimeYes, ziskdme nasledujici graf,
ktery kromé& zobrazeni jednotlivych bodil jimi proklada ptimku (podle metody nejmensich ¢tvercii) a zarovéi
zobrazujeaezidudly(tj. rozdil mezi naméfenou a predikovanou hodnotou).

Scatter Plot Section
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Volbou Analysis/Regression/Correlation/M ultiple Regression volame regresni analyzu, kde zadame piislu$né
vysvétlujici a vysvétlované proménné (a protoze vysvétlujici proménna je pouze jedna, jedna se o



jednoduchou regresi). Vysledkem linearni regrese proménnych Y1 a X1 je nasledujici regresni rovnice y = —
0.53 + 1.46xRadek uvedeny jako Intercept odpovida parametra a fadek uvedeny jako C2 odpovida
parametrib. Stézejni otazkou regresni analyzy je otazka, jestli je regresni koeficient (Regression Coefficient,
parametib) priikkazné odliny o nuly, jinymi slovy existuje-li statisticka zavislost mezi prom&nnymi x ay.

V tomto piipadé je na zakladé hodnoty koeficientu b, jeho stiedni chyby (Standard Error) a nasledng
ptislusného T-testu (T-value) rozhodnuto zamitnout nulovou hypotézu, ze regresni koeficient neni odli§ny od
nuly.

ParamenR-Squared, tzv. koeficient determinace’Re matitkem vysvétlujici sily regresniho modelu (regresni
rovnice) a udava podil variability vysvétlené regresnim modelem v{i¢i variabilité celkové. V naSem ptipadé
miizeme konstatovat, ze témé&r 99% celkové variability dat bylo vysvétleno regresnim modelem
(charakterizovanym regresni rovnici).

Regression Equation Section

Independent Regression Standard T-Value Prob Decision Power
Variable Coefficient Error (Ho: B=0) Level (5%) (5%)
Intercept -0.5333334 0.3824225 -1.3946 0.186506 Accept Ho 0.252901
c2 1.4625 4.206086E-02 34.7710 0.000000 Reject Ho 1.000000
R-Squared 0.989362

Regression Coefficient Section

Independent Regression Standard Lower Upper Standardized

Variable Coefficient Error 95% C.L. 95% C.L. Coefficient

Intercept -0.5333334 0.3824225 -1.359507 0.2928402 0.0000

c2 1.4625 4.206086E-02 1.371633 1.553367 0.9947

T-Critical 2.160369

Vypocet regresni rovnice doprovazi také analyza variance ptislusného regresniho modelu. Analyza variance
regresniho modelu obecné je testem, ktery zjistuje, zda-li regresni model vysvétluje signifikantni ¢ast
variability dat. Jedna se o podil variance vysvétlené regresnim modelem (Fadek Model, sloupe¢ek Mean
Sguare) viici varianci zbytkové (fadek Error, sloupecek Mean Square). Ziskana hodnota F-statistiky pii
daném poctu stupiiti odpovida mife prikaznosti regresniho modelu. Na rozdil od koeficientu determinace R?
(ten je dan podilem sumy &tverctl v disledku modelu (fadek Model, sloupe¢ek Sum of Squares) a celkové
sumy ¢tvercil (fadek Total, sloupecek Sum of Squares)) tak ANOV A dava rigordzni test prikaznosti modelu.

V ptipadé jednoduché regrese, analyza variance regresniho modelupodstaté testuje nulovou hypotézu, je-li
regresni koeficien pritkazné odlisny od nuly (a je tedy analogicka piislusnému T-testu). U
mnohorozmérnych regresnich modeld, kde je vice parcialnich regresnich koeficienti, pak analyza variance
testuje prikaznost celého modelu.

Analysis of Variance Section

Sum of Mean Prob Power
Source DF Squares Square F-Ratio Level (5%)
Intercept 1 1870.417 1870.417
Model 1 598.8937 598.8937 1209.0252 0.000000 1.000000
Error 13 6.439583 0.4953526
Total(Adjusted) 14 605.3333 43.23809
Root Mean Square Error 0.7038129 R-Squared 0.9894
Mean of Dependent 11.16667 Adj R-Squared 0.9885
Coefficient of Variation 6.302802E-02 Press Value 9.604154
Sum |Press Residuals| 9.174129 Press R-Squared 0.9841
Normality Tests Section
Assumption Value Probability Decision(5%)
Skewness 1.2639 0.206277 Accepted
Kurtosis 0.8566 0.391659 Accepted
Omnibus 2.3312 0.311743 Accepted

Jednim zredpokladd regresni analyzy, podobné jako u ANOVYy, je normalita rozdéleni rezidual(. Pouziti
linearniho modelu je opravnéné tehdy, je-li studovana zavislost v datech (ptiblizn&) linearni. Pokud tomu tak
opravdu je, rozdé€leni rozdéleni rezidualii nevykazuje Zadny trend a bliZi se normalité. Graficky je rozdé&leni
reziduald zachyceno na nasledujicich grafech a jejich vizualni inspekce je diilezita pro ovéfeni spravnosti
pouzitého regresniho modelu.



Plots Section

Histogram Normal Probability Plot of Residuals of C1
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Residuals of C1 Normal Distribution

Idealni rozd&leni reziduala vici predikované nebo vysvétlujici proménné je v rovnomérném pasu okolo nulové
hodnoty (jen pro uplnost, suma hodnot reziduald je rovna nule), coZ je i tento piipad. Po prohlidce rozd&leni
rezidudld mizeme s klidnym svédomim konstatovat, Ze pouzity linearni model je v tomto pripadé adekvatni.

Residual vs Row Residual vs Predicted
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