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Charakteristika a vyznam korela¢nej a regresnej analyzy

KorelaCna aregresna analyza umoznuju analyzovat vztahy medzi jednotlivymi spojitymi
premennymi (kvantitativnymi znakmi) hodnoteného suboru udajov, Casti, alebo kompletnej
databazy udajov.

Zakladom korelacnej analyzy je vypocet tzv. korelaCnej Statistiky, ktora by mala byt
doplnena preskimanim bodovych grafov jednotlivych vztahov. Bodové grafy opisuju vztah medzi
dvoma spojitymi premennymi. Grafické vyjadrenie vztahov méze napomoct k lepSiemu pochopeniu
a presnejSej interpretacii ziskanych zakladnych vysledkov analyz. Medzi najCastejSie pouzivanu
korela¢nu Statistiku patri Pearsonova korelacna Statistika, ktora meria stupen linearneho vztahu
medzi dvoma premennymi pomocou jednoduchého korelacného koeficienta.

Regresna analyza definuje funkény vztah medzi spojitou zavislou premennou a spojitou
vysvetlujucou (nezavislou) premennou. NajcastejSie su pouzivané jednoducha linearna zavislost,
viacnasobna linearna zavislost a logisticka zavislost (logisticka regresia). Predpoklady linearne;j
regresie su. priemer zavisle premennegj je linearne zavisli na vysvetlujucej premennej, jednotlivé
pozorovania su nezavislé, chyby vysvetlujucej premennej maju normalne rozdelenie a chyby ich
rozptylu su rovnaké. V Specifickych pripadoch sa ale pri regresnej analyze vyuzivaju aj mnohé

dalSie nelinearne regresné zavislosti.

Jednoducha linearna regresna analyza

Vztah medzi zavisle premennou (Y) a nezdvisle premennou (X) je mozné popisat

jednoduchou linedrnou regresnou rovnicou:

Y:[30+[31.X+e

Y zavisle premenna
X nezavisle (vysvetlujuca) premenna
Bo intercept parameter, ktory zodpoveda hodnote zavisle premennej, ked nezavisle

premenna ma hodnotu 0 (priese¢nik osi)
B1 parameter sklonu priamky, ktory zodpoveda velkosti zmeny zavisle premennej danej
zmene o jednu jednotku nezavisle premennej (sklon priamky)

e chyba reprezentujuca odchylku Y o o + f1X.
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Obr. 5.1
zdroj: https://datacadamia.com/data_mining/simple_regression

Ciefom jednoduchej linearnej regresie je charakterizovat’ vztah medzi zavisle a nezavisle
premennymi v populacii. Nade udaje, ktoré predstavuju v skutoénosti vzorku udajov, pouzijeme na
odhad neznamych parametrov celej populacie (B0, p1), ktoré definuju predpokladany vztah medzi
zavisle a nezavisle premennymi.

Odhady neznamych parametrov populacie mozno ziskat metddou najmenSich Stvorcov.
Metéda poskytuje odhady pomocou priamky, ktora minimalizuje sucet velkosti Stvorcov medzi
pozorovaniami a preloZzenou priamkou. Vertikalne vzdialenosti pozorovani od priamky sa Casto
oznacuju ako chyba.

Pri pomerne velkej a sucCasne reprezentativnej vzorke udajov by prelozena regresna
priamka mala byt dobrym odhadom vztahu medzi zavislymi a nezavislymi premennymi v celej
populacii. Odhadované parametre ziskané pomocou metddy najmensich Stvorcov by mali byt preto
kvalitnymi aproximaciami skutoénych parametrov populacie.

Ak chceme zistit, &i je jednoduchy linearny regresny model presnejsi ako zakladny model, musime
porovnat vysvetlenu variabilitu znaku s jej nevysvetlenou variabilitou. Za zakladny model sa
povazuje model pri ktorom parameter o = 0.

Vysvetlena variabilita suvisi s rozdielom medzi regresnou Ciarou a priemerom zavisle
premennej. Suma Stvorcov modelu (Sum of Squares Model) je mnozZstvo variability vysvetlenej
modelom. Nevysvetlena variabilita suvisi s rozdielom medzi pozorovanymi hodnotami a regresnou
priamkou. Suma chyb Stvorcov (Sum of Squers Error) je mnozstvo variability, ktord model
nevysvetlil. Celkova variabilita suvisi s rozdielom medzi pozorovanymi hodnotami a priemerom
zavisle premennej. Korigovany celkovy sucet Stvorcov (Sum of Squers Corrected Total) je suctom

vysvetlenej a nevysvetlenej variability.
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Pri jednoduchej linearnej regresnej analyzy overujeme v skutoCnosti na zacCiatku

nasledovné hypotézy:

Hypotéza Ho: jednoduchy linearny regresny model nevyhovuje udajom lepSie ako zakladny model
B1=0
Odhadovany jednoduchy linearny regresny model nezodpoveda udajom lepSie ako
zakladny model, nemame dostatok dékazov na to, aby sme mohli konstatovat, Ze sklon regresnej
priamky je vyrazne odlisny od 0. Preto nezavisla premenna nevysvetfuje Statisticky vyznamné

mnozstvo variabilita zavislej premennej.

Hypotéza H.: jednoduchy linearny regresny model vyhovuje udajom lepSie ako zakladny model
B1#0
Odhadovany jednoduchy linearny regresny model zodpoveda udajom lepSie ako zakladny
model, mame dostatok dékazov na to, aby sme mohli konstatovat, Ze sklon regresnej priamky je
vyrazne odlisSny od 0. Preto nezavisla premenna vysvetluje Statisticky vyznamné mnoZstvo

variabilita zavislej premennej.

Viacnasobna linearna regresna analyza

Viacnasobna linearna regresna analyza skuma vztah zavisle premennej a viacerych
nezavislych premennych sucasne. Pri jednoduchej linearnej regresii sme vyjadrili vztah medzi
dvoma premennymi pomocou priamky. Ak mame dve nezavislé premenné, mézeme vyjadrit vztah
medzi celkovo tromi premennymi pomocou roviny.

Nulova hypotéza pri viacnasobnej linearnej regresii je, ze sklony priamok (odhady
regresnych koeficientov) pre vsSetky nezavisle premenné su rovné nule (Bi1=p2=...B=0).
Alternativnou hypotézou je, Ze aspon jeden sklon priamky (jeden odhadnuty regresny koeficient) sa
nerovna nule. Ak odmietnete nulovi hypotézu, musite uréit, ktoré z nezavislych premennych maju
nenulové sklony priamky, a i su skutoCne pri analyze potrebné a Statisticky vyznamné.

Testy odhadov parametrov nam pomahaju urcit, ktoré konrétne parametre su nenulové, ale
popri tom treba ich pouZitie starostlivo zvazit. Testuju vyznamnost kazdej premennej, ked sa prida
k modelu, ktory uz obsahuje vSetky ostatné nezavisle premenné.

Existuju viaceré moznosti vyberu modelu. Metody postupného vyberu pomahaju vybrat
nezavisle premenné, ktoré su najuzitoCnejSie pri vysvetlovani alebo predpovedani hodnotene;j
zavisle premennej. Niektoré z metdd postupného vyberu su Forward, Backward a Stepwise

metody.
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Predpoklady pre pouZitie viachasobnej regresie mézeme preskumat’ podobnym spdsobom
ako pri jednoduchej linearnej regresii vytvorenim bodovych grafov a grafov rezidui. Podobne aj pri
viacnasobnej linearnej regresie identifikujeme body, ktoré mdzu vyrazne ovplyvnit zmenu regresnej

rovnice a detekujeme moznu multikolinearitu.

Vzorové udaje 1.5 (zdroj: SAS Enterprise Quide, Uprava Candrak 2021)

Sportovy oddiel chce vyhodnotit telesni kondiciu svojich &lenov, ktori sa v minulosti
intenzivne zaoberali Sportom. Jednym z meradiel kondicie Sportovcov je spotreba kyslika.
Z uvedeného dbvodu sa preto merala jednotlivym osobam pocCas pretekov spotreba kyslika
a sucastne sa uskutocCnilo aj zistovanie niekolkych dalSich merani a parametrov, ako je vek, pulz,
hmotnost’ Cloveka. Jednym z cielov vyhodnocovania telesnej kondicie byvalych Sportovcov je, Ci
niektora z tychto daldich premennych resp. parametrov méze pomoct spresnit’ predpoved spotreby

kyslika ako hlavného ukazovatela hodnotenia telesnej kondicie.

Subor udajov Fitness.xls obsahuje nasledovné premenné:

Meno meno ¢lena Sportového oddielu

Pohlavie muz - M, zena -Z

Beh Cas odbehnutia preteku v minutach

Vek vek v rokoch

Hmot hmotnost Sportovca v kilogramoch

Kyslik spotreba kyslika (miera schopnosti vyuzit kyslik)
Pulz_beh pulz merany tesne po preteku

Pulz_kPud pulz merany v klude

Pulz_max maximalny pulz pocas preteku

Vykon celkova hodnota telesnej kondicie

Vzor suboru udajov:

Meno Pohlavie Beh Vek Hmot Kyslik Pulz_beh | Pulz_klud Pulz_max Vykon
Donna z 8,17 42 68 59,57 166 40 172 14
Gracie z 8,63 38 82 60,06 170 48 186 13
Luanne z 8,65 43 86 54,30 156 45 168 13
Mimi z 8,92 50 71 54,63 146 48 155 11
Chris M 8,95 49 81 49,16 180 44 185 11
Allen M 9,22 38 89 49,87 178 55 180 12
Nancy z 9,40 49 76 48,67 186 56 188 10
Patty z 9,63 52 76 45,44 164 48 166 10
Suzanne z 9,93 57 59 50,55 148 49 155 9
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Praktické pouzitie programu SAS (SAS Enterprise Guide) - korelacna analyza
Ulohy (Tasks): Analyze - Multivariate - Correlation

Priklad 1.10 (SAS) - korela¢na analyza

Na zaklade korelacnej analyzy zistite aky je vztah medzi vykonom byvalych Sportovcov a
ostatnymi sledovanymi ukazovatelmi. Zadana uloha ma nasledovné nastavenia a parametre, ktoré
umoznia vypocCitat pozadované korelaéné koeficienty a zostavit jednoducjé bodové grafy
analyzovanych vztahov:

Tab. 5.1a Nastavenie korela¢nej analyzy - priklad 1.10

Pl |« Correlations for Local:WORK FITNESS_0001 X
Data Data =
Data | Options
Options ° e
Results Results
Output Data ~ Output Data | - Corelation types Pearson comelation opions A
Ties Titles Pearson Cronbach's coefficient alpha
Properties Vanables to assign Task roles Properties [ Hoefiding [ Jeomre
@ Analysis variables
’j‘ay:.e @ \r?'kgon [[kenda ["] Sums of squares and cross products
& Meno
4 Pohlavie @ Conelate with [[]Spearman [ corected sums of squares and cross products
@Beh [] Suppress Pearson corretations from results

@Vek
@ Hmot

B Kyslik [ Fisher options
@Pulz_beh
@ Pulz_kiud
@ Pulz_max R
@ Vykon @ Frequency count (Limit: 1)

%- Partial variables Use bias adjustment for constructing oc

9 Relative weight (Limit: 1)

v Nivienr for variance: M
< > >
5] Preview code Run M Save Cancel Help ] Preview code Run - Save Cancel Help

Vybratym typom korelaného koeficienta je jednoduchy (Pearsonov) korelaény koeficient,
ktory vyjadruje mieru intenzity (tesnost) linearneho vztahu medzi dvoma nahodnymi premennymi.

Uvedené nastavenia nam poskytnu zakladnu analyzu vtahu vykonu Sportovca k ostatnym
sledovanym spojitym premennym.

V ramci jednotlivych nastaveni je moznost volby viacerych typov korelacnych koeficientov a
dalSich doplnkovych vypoctov (Standardne je nastaveny Pearsonov korelacny koeficient).
Samostatne je mozné nastavit zostavenie jednoduchych bodovych grafov:
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Tab. 5.1b Nastavenie grafov korelaénej analyzy - priklad 1.10

|+ Correlations for Local:WORKFITNESS_0001 e
|
Data Results |
Options
Results
Output Data | Plots Resuilts to display
Titles .
Properties [#] Show statistics for each varizble
with
3
1 Create ascatter piot for each BRI
— corelation pair D Show comrelations in decreasing order of
magnitude
Show n correlations per row 1 =
variable
Summary of comelations to calculate
Number of variables to comelate: 1
Total comrelations to be calculated 7
< >
Generates a scatter plot for each correlation pair. Scatter plots show the relationships between two or
three variables by revealing pattems or concentraiions of data points.
=1 Preview code Run - Save Cancel Help

V pripade zostavovania jednoduchych bodovych grafov vyjadrenia zavislosti hodnotenych
premennych je ale mozné pouZit aj iné programovacie prostriedky. Ako priklad uvadzame moznosti
zostavovania grafov v programe Microsoft Excel, ktory umozZnuje zostavovat’ velmi kvalitné grafické
vystupy s rozmanitou moznostou tvorby trendovych regresnych grafov spolu s odhadnutymi
parametrami regresnych funkcii.

Vysledky korelaénej analyzy a ich interpretacia
Tab. 5.2 Vysledky korela¢nej analyzy - priklad 1.10

Correlation Analysis
The CORR Procedure

T With Variables: Beh Vek Hmot  Pulz_beh Pulz_klud Pulz_max Vykon
1  Variables:  Kyslik

Simple Statistics

Variable N Mean Std Dev Sum| Minimum Maximum
Beh 31 10.58613  1.38741 328.17000 8.17000  14.03000
Vek 31 4767742 5.26236 1478 38.00000 57.00000
Hmot 31 Tr.44452 832857 2401 59.08000  91.63000
Pulz_beh |31 169.64516 10.25199 5259 146.00000 186.00000
Pulz_klud | 31 5345161 7.61944 1657 40.00000 70.00000
Pulz_max 31 173.77419 916410 5387 155.00000 19200000
Vykon 31 8.00000 3.11983 24800000 0 14.00000
Kyslik 3 4737581 532777 1469 37.39000 60.06000

Pearson Correlation Coefficients, N = 31
Prob > |r] under HO: Rho=0

Kyslik

-0.86219

Beh <.0001
-0.31162

Vek 0.0879
-0.16289

Hmot 0.3813
-0.39608

Pulz_beh 0.0266
-0.39935

Pulz_klud 0.0260
-0.23677

Pulz_max 0.1997
0.86377

Vykon <.0001
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Korelaény koeficient vyjadrujuci vztah medzi spotrebou kyslika a samotnym vykonom
Sportovca je +0,86377. Hodnota p je velmi nizka (<0.001), o znamena, Ze tento koeficient sa
vyrazne liSi od hodnoty nula. Druhy najvacsi korelacny koeficient v zapornej hodnote -0,86219 bol
zisteny pri analyze vztahu spotreba kyslika a ¢as odbehnutia preteku.

Podobne aj tento vztah je vysoko $tatisticky preukazny. Statisticky preukazné boli zistené aj
vztahy medzi spotrebou kyslika a pulzom kratko po behu (-0,39808, p=0,0266) a pulzom v klude
(-0,39935, p=0,0260).

Pri tychto vztahoch ale hodnoty korelaénych koeficientov nedosiahli vysoké absolutne
hodnoty. Uvedené vysledky korelacnej analyzy naznaduju, ze viacero premennych méze byt
dobrymi predpovedami skutoCnej spotreby kyslika v ramci Sportovej €innosti Cloveka. Nasledne

vykonana detailnejSia regresna analyza méze vyuzit prave tieto uvedené vysledky a zavery.

Grafické znazornenie (bodové grafy) vztahov medzi analyzovanymi ukazovatelmi

Tab. 5.3a Grafické zobrazenie korela¢nej analyzy - priklad 1.10

Scatter Plot Scatter Plot

Kyslik Kyslik
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KorelaCna a regresna analyza

Tab. 5.3b Grafické zobrazenie korelacnej analyzy - priklad 1.10

Scatter Plot Scatter Plot
Kyslik Kyslik
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Tab. 5.3c Grafické zobrazenie korelacnej analyzy - priklad 1.10
Scatter Plot Scatter Plot
Kyslik Kyslik
65.00 65.00
60.00 o . 6000, o
55.00 R 56,00 - 5
o]
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Graf, ktory vyjadruje vztah spotreby kyslika a behu naznacuje jednoznacne, ze Cim dlhsie

jednotlivcovi trva beh na stanovenu vzdialenost, tym je niz8ia spotreba kyslika. Medzi spotrebou

kyslika a vekom je pravdepodobne velmi slaby linearny vztah. Podobne to je aj medzi spotrebou

kyslika a hmotnostou Sportovca. V pripade vztahu pulzu na konci behu a pulzu v kfude k spotrebe

kyslika je dokazany a Statisticky preukazny ale iba mierny negativny vztah. Naopak vztah medzi

spotrebou kyslika a celkovym vykonom Sportovca je v absolutnej hodnote podobny vztahu
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spotreby kyslika a behu ¢o znamena, Ze so zvySujucim sa vykonom stupa jednoznacne spotreba
kyslika.

Jednou z délezitych vlastnosti analyz vyuzivajicich linearne regresné modeli je linearna
nezavislost v ramci vysvetlujucich premennych. Pokial dochadza k poruseniu tohto predpokladu a
vysvetlujuce premenné su linearne zavislé, potom pri niektorych regresnych koeficientoch mézeme
mat problém s ich odhadom.

Tento problém nazyvame multikolinearita. V pripade existencie vyraznej linearnej zavislosti,
mdzu mat odhady koeficientov pomocou metddy najmenSich Stvorcov velky rozptyl, o znamena,
ze. pri malej zmene hodnét vysvetlujucich premennych sa zmeni vyrazne odhad samotnych
koeficientov. Uvedené mozZe spdsobit velky problém ich praktického pouZitia. Prave z uvedeného
dbévodu existencie multikolinearity a ziskania presnejSich vysledkov regresnej analyzy je vzdy
dobrou praxou analyzovat' korelacie medzi moznymi vysvetfujucimi (nezavislymi) premennymi. Je
to jedna z metdd ako odhalit multikolinearitu v korelano regresnych analyzach.

V tomto konkrétnom pripade rieSeného prikladu musime uskutoénit’ samostatnu korelaénu
analyzu, ktorou vygenerujeme maticu korelaénych koeficientov medzi nezavislymi premennymi.
Preukazné hodnoty korelacnych koeficientov nad 0,8 resp. nad 0,9 upozorfiuju na mozny problém s
multikolinearitou.

V tabulke 5.4 uvadzame vysledky korelaCnej analyzy medzi vSetkymi hodnotenymi

ukazovatelmi, ktoré nam mézu odhalit niektoré zaujimavé vztahy.

Tab. 5.4 Vysledky korelaénej analyzy - priklad 1.10

Correlation Analysis
The CORR Procedure

T Variables: |Beh WVek Hmot  Pulz_beh Pulz_klud Pulz_max Vykon

Pearson Correlation Coefficients, N = 31
Prob = |r] under HO: Rho=0

Beh Vek Hmot Pulz_beh | Pulz_klud Pulz_max Vykon
1.00000 019523 014351 031365 045038 022610 -098841

Beh 0.2926 04412 0.0858 0.0110 0.2213 «.0001
0.19523 1.00000 -0.24050 -0.31607 -0.15087 -0.41490 -0.22943
Vek 0.2926 0.1925 0.0832 0.4178 0.0203 0.2144
0.14351 -0.24050 1.00000 018152  0.04387  0.24938) -0.10344
Hmot 0.4412  0.1925 0.3284 0.8143 01761  0.5724
0.31365 -0.31607 0.18152 1.00000  0.35245  0.92975| -0.31369
Pulz_beh 0.0858 0.0832 0.3284 0.0518 <0001 00857
0.45038 -0.15087 0.04397) 0.33246  1.000000 0.30512  -0.47957
Pulz_klud | 0.0110 04178  0.8143 0.0518 0.0951 0.0063
0.22610 -0.41430 0.24938 092975 030512  1.00000 -0D.22035
Pulz_max = 02213 00203 01761 <.0001 0.0931 0.2336

-0.98841 -0.22943 010544 -0.31369 -0.47957 -0.22035 1.00000
Vykon <0001 02144 05724 0.0857 0.0063 0.2336
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V ramci tejto korelacnej analyzy boli zistené dve Statisticky vyznamné kombinacie velmi
silnej korelacie medzi behom a vykonom (-0,98841) a medzi pulzom tesne po behu a maximalnym
pulzom (+0,92975). Uvedené je preto potrebné zohladnit pokial predpokladame dalSie vyuzitie

analyz na zaklade viacnasobnej linearnej regresnej zavislosti.

Praktické pouzitie programu SAS (SAS Enterprise Guide) - regresna analyza

Ulohy (Tasks): Analyze - Regression - Linear Regression
Priklad 1.11 (SAS) - jednoducha linearna regresna analyza

Na zaklade uskutolnenej korelacnej analyzy sme zistili, Ze spotreba kyslika ma
najvyznamnejSi vztah s celkovou vykonnostou hodnotenych Sportovcov (+0,86377). Preto dalSie
detailnejSie skumanie uskutoCnime medzi tymito premennymi na zaklade jednoduchej linearnej
regresie spotreby kyslika a vykonu Sportovca (Priklad 1.11).

Vztah medzi zavisle premennou (spotrebou kyslika) a nezavisle premennou (vykonom) je

mozné popisat jednoduchou linearnou regresnou rovnicou:
kyslik = Bo + p1. vykon + e

Zakladné nastavenie parametrov regresnej analyzy pre jednoduchu linearnu regresnu
rovnicu:

Tab. 5.5 Nastavenie regresnej analyzy - priklad 1.11
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V ramci nastavenia grafickych vystupov je automaticky oznaCené nastavenie vsetkych

vhodnych a potrebnych vystupov s moznostou ich manualneho vyberu, alebo zrusenia.

Vysledky jednoduchej linearnej regresnej analyzy a ich interpretacia

Tab. 5.6 Vysledky linearnej regresnej analyzy - priklad 1.11

Linear Regression Results

The REG Procedure
Model: Linear Regression_Model
Dependent Variable: Kyslik

Number of Observations Read | 31
Number of Observations Used | 31

Analysis of Variance

Sum of Mean

Source DF| Squares Square| F Value Pr=F
Model 1/ 633.34150 63534150 8322 <0001
Error 29 216.21305  7.45562
Corrected Total | 30 851.55455

Root MSE 2.73050 R-Square | 0.7461

Dependent Mean | 47.37581 Adj R-Sq | 0.7373

Coeff Var 3.76349

Parameter Estimates

Parameter| Standard
Variable DF| Estimate Error| t Value| Pr= |t
Intercept | 1| 3557526/ 1.36917 2598 < 0001
Vykon 1 147507 0.15979 8923 =.0001

Zakladné vysledky linearnej regresnej analyzy obsahuju aj vysledky analyza rozptylu, ktora
poskytuje analyzu variability vysvetleni pomocou regresnej priamky (Model), variability ktora nie je
vysvetlena modelom (Error) a celkovu variabilitu hodnoteného znaku (Corrected Total).

Pre posudenie Statistickej vyznamnosti regresného modelu je ddlezita vypocitana hodnota
F-testu (85,22) a p-hodnota spojena s hodnotou F-testu. F-hodnota v skuto€nosti testuje, ¢i je sklon
regresnej priamky rovny 0. p-hodnota je v pripade naSeho prikladu mensSia ako 0,0001, takze
mdzeme zamietnut’ nulovu hypotézu a dospiet k zaveru, Ze jednoduchy linearny regresny model
zodpoveda udajom lepSie ako zakladny model. Inymi slovami vykon Sportovca vysvetluje vysoko
Statisticky preukazne variabilitu kyslika.

Dal$im dolezitym parametrom analyzy je koeficient determinacie R? ktory mdze

nadobudat hodnoty od 0 do 1. V naSej analyze koeficient dosiahol hodnotu 0,7461.
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Uvedené predstavuje podiel variability, ktora je vysvetlena regresnou priamkou, €o
znamena, ze regresna priamka vysvetluje priblizne 75 % celkovej variability spotreby kyslika.
V skuto€nosti sa jedna o druhi mocninu uz vypocitaného Pearsonovho korelacného koeficienta. Vo
vysledkoch je esSte uvedeny korigovany koeficient determinacie (Adj R?), ktory je upraveny pre
poCet parametrov v modeli a dosiahol hodnotu 0,7373. Tento typ koeficienta determinacie je
uzitoény pri viacnasobnej regresnej analyze. NajdblezitejSou Castou vysledkov jednoduchej
regresnej analyzy je vlastny odhad regresnych parametrov (koeficientov), odhad chyb parametrov
a testovacich charakteristik. Pre posudenie S$tatistickej vyznamnosti je publikovana p-hodnota
spojena s t-Statistikou. V skutoCnosti sa testuje, ¢i sa odhad parametra Statisticky vyznamne
odlisuhe od 0. V naSom priklade sa parameter o a parameter Bi1 (sklon priamky a aj vykon
Sportovca) vysoko Statisticky preukazne odliSuju od 0.

Odhadnutu jednoduchu linearnu regresnu rovnicu mézeme preto na zaklade uvedenych

vysledkov zapisat’ nasledovne:

kyslik = 35,57526 + 1,47507.vykon

Odhadnuta linearna regresna rovnica umoziuje tvrdit, Zze zvySenie vykonu Sportovca o
jednu jednotku predstavuje zvySenie spotreby kyslika o 1,48 jednotky. Uvedena rovnica je vSak
vhodna len v rozsahu hodnét, ktoré sme pozorovali pri premennej vykon Sportovca (rozsah od 0 do
14).

Odhadov parametru Bo tiez ukazuje, Ze parameter sa nerovna 0. Test pre tento parameter
ma vSak prakticky vyznam len vtedy, ked rozsah hodndét pre premennu vykon Sportovca obsahuje
hodnotu 0. V tomto priklade ma test prakticky vyznam, pretoZe vykon, ktory sa rovna hodnote 0 sa
nachadza v rozsahu hodnét, ktoré sme analyzovali (rozsah od 0 do 14).

Na zaklade odhadnutej linearnej regresnej rovnice je mozné velmi jednoducho predikovat
hodnoty spotreby kyslika pri stanovenej hodnote vykonu Sportovca.

V nasledovnej tabulke 5.7 uvadzame graf pozorovanych hodnét spotreby kyslika versus
predikované hodnoty na zaklade vykonu Sportovca. Hodnoty, ktoré su umiestnené tesne v okoli
priamky moZeme povazovat za velmi presné predikcie uskutoénené na zaklade pouZitej

jednoduchej linearnej regresnej rovnice.
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Tab. 5.7a Grafické zobrazenie regresnej analyzy - priklad 1.11
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Tab. 5.7b Grafické zobrazenie regresnej analyzy - priklad 1.11

Fit Plot for Kyslik

Observations H

Parameters 2
= Error DF 2
§\ MSE 74556

R-Square 0.7481
AdjR-Square 0.7373

0.0 25 50 7.5 10.0 128
Vykon

Fit O 95% Confidence Limits ------ 95% Prediction Limits

Z dovodu identifikacie bodov, ktoré negativne ovplyviiuju pouzity regresny model sa

pouZiva stanovenie a znazornenie tzv. Cookovej vzdialenosti (Cook’s D “distance”).

Body, ktoré sa nachadzaju nad vodorovnou priamkov predstavuju prave tie body, ktoré

mdzu ovplyviovat odhadnuté parametre jednoduchej linearnej regresnej rovnici. V rieSenom

priklade nepredstavuju ale vyznamnu pocetnost. Z hfadiska grafu rezidui bola spinena poZzadovana

podmienka zachovania normality chyb.
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Z hladiska interpretacie a prezentovania vysledkov regresnej analyzy je vefmi uzitoCny

graficky vystup znazornenia nami analyzovaného linearneho vztahu so zohladnenim

konfiden&nych a predpovednych (predik&nych) intervalov na stanovenej urovni 95 %.

Ak chceme posudit Uroven presnosti na urovni priemernych odhadov spotreby kyslika,
moézete vytvorit aj iné intervaly spolahlivosti. Interval spolahlivosti na urovni 95 % pre priemeré
hodnoty znamend, Ze sme si na 95 % isti, Ze nas interval obsahuje priemernu hodnotu kyslika (Y)
pre konkrétnu hodnotu vykonu Sportovca (X).

Naopak intervaly predikcie maji vyznam hlavne vtedy, ak mame zaujem o odvodenie
buducich pozorovani. Interval s hodnotou 95 % predstavuje, Ze si mdézeme byt na 95 % isty, Zze
bude obsahovat aj nové pozorovanie. Intervaly predikcie su SirSie ako intervaly spolahlivosti,

pretoZe jednotlivé pozorovania maju vacsiu variabilitu ako priemery udajov.

Priklad 1.12 (SAS) - viacnasobna linearna regresna analyza (2 nezavisle premenné)

Pri rieSeni prikladu 1.12 sme rozSirili regresnu analyzu o dalSiu nezavisle premennu (pulz v
kfude). Vztah medzi zavisle premennou (spotrebou kyslika) a dvomi nezavisle premennymi (vykon

Sportovca a pulz v klude) je mozné popisat nasledovnou viacnasobnou lineadrnou regresnou

rovnicou:
Y = Bo+ Pr.Xs + B2 Xz + €

Y zavisle premenna (kyslik)

X1, X2 nezavislé (vysvetlujuce) premenné (vykon a pulz v klfude)

Bo intercept

B1 parameter, ktory zodpoveda velkosti zmeny zavisle premennej danej zmene o jednu
jednotku prvej nezavisle premennej

B1 parameter, ktory zodpoveda velkosti zmeny zavisle premennej danej zmene o jednu
jednotku druhej nezavisle premennej

e chyba reprezentujuca odchylku Y o o + B1X1 + B2Xo.

RozSirenie viacnasobnej linearnej regresnej analyzy o tretiu nezavisle premennu (beh
Sportovca) by nebolo spravne, pretoZe aj ked bol zisteny velmi silny vztah medzi spotrebou kyslika
a behom (-0,86219), musi sa zohladnit existencia multikolinearity medzi behom a vykonom
Sportovca. V skutoCnosti by nastalo porudeniu predpokladu nezavislosti medzi nezavislymi
premennymi v modeli, o je podmienkou spravneho pouZitia linearneho regresného modelu.

Zakladné nastavenie parametrov regresnej analyzy pre viacnasobnu linearnu regresnu

rovnicu (2 nezavisle premenné): kyslik = o + f1.vykon + B..pulz v kfude + e
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Tab. 5.8 Nastavenie viacnasobnej regresnej analyzy - priklad 1.12

| Linear Regression for Local:WORK.FITNESS x
i Data
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Titles ) Variables to assign: Task roles:
Properties Name Dependent variable (Limit:
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@ Pulz_max
@ Vykon
< > v
< >
T e — Run - Save Cancel Help

Nastavenia grafickych vystupov, ktoré su automatické, je pri viacnasobnej linearnej regresii
velfmi rovnaké ako pri jednoduchej linearnej regresnej analyze. Ddlezitym prvkom je optimalne
vyuZzitie narastajuceho poctu grafickych vystupov a logickych interpretacii vysledkov analyzy. Grafy

rezidui nam potvrdzuju, alebo zamietaju z hladiska ich normality spravne pouZzitie modelu.

Vysledky a interpretacia viacnasobnej linearnej regresnej analyzy (2 nezavisle premenné)
Tab. 5.9 Vysledky linearnej regresnej analyzy - priklad 1.12

Linear Regression Results

The REG Procedure
Model: Linear_Regression_Model
Dependent Variable: Kyslik

Number of Observations Read |31
Number of Observations Used |31

Analysis of Variance

Sum of Mean

Source DF Squares Square F Value Pr>F
Model 2 635.58665 317.79333  41.20 <.0001
Error 28 21596790 7.71314
Corrected Total 30 851.55455

Root MSE 2.77725 R-Square 0.7464

Dependent Mean 47.37581 Adj R-Sq 0.7283

Coeff Var 5.86218

Parameter Estimates

Parameter Standard
Variable DF| Estimate Error| t Value Pr > ||
Intercept 1 34.72590 4.96357 7.00 <.0001
Vykon 1 1.49090 0.18521 8.05 <.0001
Pulz_klud 1 0.01352 0.07584 0.18 0.8598
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Hodnota F-testuje dosiahla 41,20 a Statisticka preukaznost bola menej ako 0,0001. Prvym
vysledkom analyzy je preto zamietnutie nulovej hypotézy, ¢o znamena, ze aspon jeden parameter
sklonu priamky (regresny koeficient) nema hodnotu 0. Koeficient determinacie R? dosiahol hodnotu
0,7464 Co je iba mierne vySSia hodnota aku sme dosiahli pri jednoduchej linearnej regresnej
analyze.

Korigovany koeficient determinacie ale dosiahol hodnotu 0,7283, €o je nizSia hodnota ako
rovnaky koeficient determinacie pri jednoduchej linearnej regresnej analyzi (0,7373). Uvedené
jednoznacne naznaluje, ze premenna pulz v kfude nevysvetluje lepSie spotrebu kyslika, ak
pozname vykon Sportovca.

Pri viacnasobnej linearnej regresnej analyze je presnejSie a odporuané pouzitie prave
tohto koeficienta determinacie, ktory zohlfadhuje vacsi pocet zohladfiovanych premennych ako pri
jednoduchej linearnej regresnej analyze. Jednoduchu regresnu analyzu mézeme povazovat z tohto
hladiska dokonca za presnejSiu ako dvojnasobnu regresnu analyzu. Odhadnuty regresny
parameter pre pulz v klude nedosiahol Statisticki preukaznost (hodnota p=0,8598). Na zaklade
uvedeného mdzZeme konstatovat, Ze odhad parametra pre pulz v klude sa vyrazne nelisi od
hodnoty 0 a tym nema prakticky Zziadny vyznamny vplyv na spotrebu kyslika.

Odhad parametra pre vykon (1,49090) je velmi podobny tomu, €o bol v predchadzajucom
jednoduchom modeli (1,47507), ale jeho interpretacia je predsa len o nie€o odliSna. ZvySenie o
jednu jednotku vykonu predstavuje zvySenie spotreby kyslika o priblizne 1,49 so zohladnenim
pulzu v kfude. Inymi slovami, ak sa udrZi pulz v kfude konstantny, bude sklon priamky medzi
kyslikom a vykonom Sportovca mierne vyraznejsi.

Hodnota p je pre tento parameter mensia ako 0,0001, takZe sklon je samozrejme tiez
vyrazne odlisny od hodnoty 0.

Viacnasobnu linearnu regresnu rovnicu mézeme preto na zaklade ziskanych vysledkov

zapisat nasledovne:

kyslik = 34,72590 + 1,49090.vykon + 0,01352.pulz v kl'ude

Suhrnny graficky vystup dvojnasobnej linearnej regresnej analyzy je uvedeny v nasledujucej
tabulke 5.10.
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Tab. 5.10 Grafické zobrazenie viacnasobnej regresnej analyzy - priklad 1.12

Fit Diagnostics for Kyslik
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Priklad 1.13 (SAS) - viacnasobna linearna regresna analyza (viac nezavisle premennych)

Vyhodou viacnasobnej linearnej regresnej analyzy je sucasné zohladnenie viacerych
premennych na hodnoteny znak, alebo vlastnost. Pri jej pouziti ale narazame aj na niekolko
problémov. Jednym znich je problém s jednoznacnym uréenim, ktory model, alebo ktory postup je
lepSi a spravnejsSi. Problém méze nastat aj so spravnou interpretaciou a pouzitim vysledkov
analyzy. V pripade analyzy biologickych udajov resp. procesov ale vyhody viacnhasobnej linearnej
regresie prevySuju jednoduchS$ie pristupy. Vac8ina prirodnych a biologickych javov je totiz
ovplyviiovana viacerymi faktormi a veli¢inami su¢asne s moznou existenciou vzajomnych interakcii
réznej urovne a sily.

Viacnasobna linearnej regresna analyza je velmi silnym nastrojom pri navrhovani jednotlivych
experimentov a pokusov. S jej pomocou vieme testovat mozny vplyv Cinitelov a efektov pri
praktickom zakladani pokusov. Na zaklade vysledkov tejto analyzy vieme modelovat stav a vyvoj
sledovanych znakov na ktoré vlyva r6znorodé mnozstvo nezavislych javov a hodnét.

Zakladna rovnica parametrov regresnej analyzy pre viacnasobnu linearnu regresnu rovnicu
(pouzité su vSetky nezavisle premenné zo subora udajov):

kyslik = Bo + B1.beh + B2.vek + Bs.hmot + Bs.pulz_beh + Bs.pulz_kl'ud + Bs.pulz_max + Bz.vykon + e
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Zakladné nastavenie parametrov regresnej analyzy pre viacnasobnu linearnu regresnu

rovnicu: Tab. 5.11 Nastavenie viacnasobnej regresnej analyzy - priklad 1.13
Data Data
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VSetky ostatné nastavenia zostavaju zachované v pévodnom stave ako to bolo pri
predchadzajucich analyzach.

Vysledky viachasobnej linearnej regresnej analyzy a ich interpretacia

Tab. 5.12 Vysledky viacnasobnej linearnej regresnej analyzy - priklad 1.13

Linear Regression Results

The REG Procedure
Model: Linear_Regression_Model
Dependent Variable: Kyslik

Number of Observations Read 31
Number of Observations Used 31

Analysis of Variance

Sum of Mean

Source DF Squares Square F Value Pr=F
Model 7 T22.03251| 103.14750 18.32 = 0001
Error 23 129.52204 5.63139
Corrected Total | 30| 851.55455

Root MSE 237306 R-Square | 0.8479

Dependent Mean | 47.37581 Adj R-Sq | 0.8016

Coeff Var 500900

Parameter Estimates

Parameter Standard
Variable DF Estimate Error tValue Pr= |t]
Intercept 1 93.33753 36.49782 256 0.0176
Beh 1 -2.08804 2 22856 -0.94  0.3585
Vek 1 -0.21066 0.10519 -2.00 0.0571
Hmot 1 -0.07741 0.05681 -1.36 0.1862
Pulz_beh 1 -0.36618 0.12299 -2.98 0.0067
Pulz_klud 1 -0.01389 007114 -0.20 0.8459
Pulz_max 1 0.30490  0.139%0 2.18 0.0398
Vykon 1 0.25756 1.02373 0.25 0.8036
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Analyza rozptylu ukazuje, ze viacnasobny linearny regresny model zodpoveda udajom
lepSie ako predchadzajuce model. Korigovany koeficient determinacie dosiahol hodnotu 0,8016, ¢o
je vysSie ako rovnaky koeficient dosiahol pri predchadzajucom modeli (0,7283), ¢o jednoznacne
naznacuje, ze tento model vysvetluje variabilitu spotreby kyslika lepSie ako predchadzajuci model
(priblizne o viac ako 7 %).

Mnohé z odhadnutych parametrov pre nezavisle premenné maju prilis velké p-hodnoty
(vacsSie ako 0,05), a preto sa ich odhady vyznamne neliSia od 0. Tieto nezavisle premenné
vysvetluju iba malu Cast variability zavisle premennej a preto sa mbézu z analyzy odstranit. Ich
odstranenim nam zostane model, ktory sa jednoduchSie vysvetluje a interpretuje. Takyto
zjednoduSeny model stale ale dobre vysvetluje a popisuje variabilitu hodnotenej zavisle premenne;.

Grafické vystupy viacnasobnej linearnej regresnej analyzy su uvedeny v nasledujucej tabulke 5.13

Tab. 5.13 Grafické zobrazenie viacnasobnej linedrnej regresnej analyzy - priklad 1.13
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Na zaklade uskutoCnenych viacerych regresnych analyz je potrebné zvolit' pristup k
samotnému vyberu vhodného modelu. Jeden z moznych pristupov je nasledovny:
- zostavit komplexny model so vSetkymi nezavisle premennymi,
- najskoér odstranit’ nezavisle premennu s najmenej vyznamnym odhadom regresného parametra
(premenna s najvacsou p-hodnotou za predpokladu, ze ma p-hodnotu vacsiu ako 0,05),
- uskuto¢nit novu analyzu podfa upraveného modelu,
- znovu odstranit premennu s najmenej vyznamnym odhadom regresného parametra
(premenna s najvacsou p-hodnotou za predpokladu, Zze ma p-hodnotu vacésiu ako 0,05)

- postup neustale opakujeme pokial je dalej mozny
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Takyto postup je prikladom metédy manualneho spatného vyberu a je vhodny hlavne pre

malé subory udajov. Pri rozsiahlych suboroch Udajov mbéze byt ale Casovo naro¢ny. RieSenie

regresnej ulohy ma ale aj niekolko metdd automatického vyberu optimalneho modelu, ktoré ponuka
program SAS (SAS Enterprise Guide).

Ukazka jednej z metdd automatického vyberu optimalneho modelu pri viacnasobnej

linearnej regresnej analyze (Stepwise selection, automaticka metéda postupného vyberu):

Tab. 5.14 Nastavenie vyberu optimalneho modeluj regresnej analyzy - priklad 1.13
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Automaticka metdéda postupného vyberu bola, pri nastaveni vychodiskovych parametrov,

ukonéena v siedmom kroku analyzy (minimalna preukaznost premennej v modeli 0,2).

Tab. 5.15 Vysledky vyberu optimalneho modelu regresnej analyzy - priklad 1.13

Stepwise Selection: Step 7

Variable Vykon Removed: R-Square = 0.8469 and C(p) = 4.1469

Source

Model

Error
Corrected Total

Analysis of Varian

ce

Sum of Mean
DF Squares Square
5 721.20532 144 24106

25 130.34923
30 851.55455

521397

Parameter| Standard
Variable Estimate Ermor Type Il S
Intercept 101.33835 11.86474 380.36418
Beh -2.68846  0.34202 32217052
Vek -0.21217  0.09437 26.35286
Hmot -0.07332  0.05360 9.75445
Pulz_beh -0.37071 0.11770, 51.71988
Pulz_max 0.30603 0.13452 26.98596

F Value| Pr>=F
27.66 =.0001

F Value| Pr=F
72.95 =.0001
61.79 =.0001

5.05 0.0336
1.87 0.1836
9.92 0.0042
5.18 0.0317

Bounds on condition number: 8.7438, 104.92

All variables left in the model are significant at the 0.2000 level.

No other variable met the 0.5000 significance level for entry into the model.
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Finalne vybraty model viacnasobnej linearnej regresnej analyzy spotreby kyslika obsahuje 5
nezavislych (vysvetlujucich) premennych: beh, vek, hmotnost, pulz po€as behu a pulz maximalny.
Koeficient determinacie dosiahol hodnotu 0,8469, ktora je podobna ako pri uplnom modeli.

Doslo k zjednoduSeniu modelu viacnasobnej linearnej regresnej analyzy o dve nezavisle
premenné. V suhrnej tabulke 5.16 su premenné uvedené v poradi, v akom boli vyberané, resp.

odstranené, zo samotného modelu s parcialnymi a celkovymi hodnotami koeficientov determinacie.

Tab. 5.16 Suhrnna tabulka finalneho modelu regresnej analyzy - priklad 1.13

Summary of Stepwise Selection
Variable |Variable | Number Partial Model
Step Entered Remowed | Vars In| R-Square R-Square C(p) F Value| Pr>F

1/ Vyken 1 0.7461 0.7461 11.3942 8522 <0001
2/ Pulz_beh 2 0.0179 0.7640 10.6839 213 0.1559
3 Pulz_max 3 0.0432 0.8072 6.1523 6.05| 0.0206
4Vek 4 0.0181 0.8253 324191 2.69] 0.1130
5 Hmot 5 0.0168 0.8421 4.8787 2.66| 0.1155
6 Beh 6 0.0036 0.8476 6.0381 0.88 0.3587
L Wykon 5 0.0007 0.8469 4.1469 0.11] 0.7393

Na zaver analyzy je eSte potrebné overit &i boli dodrzané hlavné predpoklady pouzitia
finalneho modelu (grafické znazornenia vyhovujucich kritérii podla jednotlivych krokov postupného

vyberu a zobrazenie rezidui podla jednotlivych nezavisle premennych).

Tab. 5.17 Grafické zobrazenie vysledkov finalneho modelu regresnej analyzy - priklad 1.13

Fit Criteria for Kyslik
R-Square Adjusted R-Square Zp)
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KorelaCna a regresna analyza

Tab. 5.18 Grafické zobrazenie rezidui finalneho modelu regresnej analyzy - priklad 1.13
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Praktické pouzitie programu EXCEL (Microsoft 365)

V ramci doplnkov programu Microsoft Excel je mozné vyuzit doplnok analytickych nastrojov

Data Analysis (Analyza udajov), v ktorom najdeme moznost uskutoCnenia korelacnej a regresnej

analyzy.

Priklad 1.10 (EXCEL) - korelaéna analyza

Riedime rovnaky priklad ako pri pouziti programu SAS Korelaénu analyzu vztahov medzi

sledovanymi ukazovatelmi testovania vykonnosti &lenov Sportového klubu. Nastavenie analyzy

uvadzame v tabulke 5.19.

Tab. 5.19 Nastavenie korela¢nej analyzy - priklad 1.10

Data Analysis

Analysis Tools

Anova: Two-Factor With Replication A

Anova: Two-Factor Without ReEIication

Covariance

Descriptive Statistics

Exponential Smoothing

F-Test Two-Sample for Variances

Fourier Analysis

Histogram

Moving Average A

? X

Cancel

Pomocnik
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Pre nastavenie korelaCnej analyzy je uZitoCné a aj praktické pre naslednu interpretaciu
vysledkov nastavit moznost popisiek v prvom riadku (Label in First Row).

Tab. 5.19 Nastavenie korelacnej analyzy - priklad 1.10

Correlation ? >

Input

Input Range: $C$1:31$32| *
Cancel
Grouped By: (®) Columns
O Rows Pomocnik
Labels in First Row
Output options
O Qutput Range: s

@ MNew Worksheet Ply:

O New Workbook

Vysledky korelaénej analyzy (EXCEL)

Tab. 5.20 Vysledky korelacnej analyzy - priklad 1.10

Beh Vek Hmot Kyslik  Pulz_beh Pulz_klud Pulz_max Vykon
Beh 1
Vek 0.195228 1
Hmot 0.143508 -0.2405 1
Kyslik -0.86219 -0.31162 -0.16289 1
Pulz_beh 0.313648 -0.31607 0.181516 -0.39808 1
Pulz_klud 0.450383 -0.15087 0.043974 -0.39935 0.352461 1
Pulz_max 0.226103 -0.4149 0.249381 -0.23677 0.929754 0.305124 1
Vykon -0.98841 -0.22943 -0.10544 0.863769 -0.31369 -0.47957 -0.22035 1

Hlavnym vysledkom korelacnej analyzy v programe Excel su odhadnuté Spearmanove
korelacné koeficienty. Spolahlivost’ vypocitanych korelaénych koeficientov sa priamo nezobrazuje,
ale sa musi rieSit pomocou vlozZenie prislusnych Statistickych funkcii, ktoré vypocitaju samotnu

hodnotu pravdepodobnosti p (p vyjadruje Statisticki preukaznost rozdielu od hodnoty 0).

Priklad 1.11 (EXCEL) — jednoducha regresna analyza
Tab. 5.21 Nastavenie korelaCnej analyzy - priklad 1.11

Data Analysis ? s

Analysis Tools
Descriptive Statistics

Exponential Smoothing

F-Test Two-Sample for Variances
Fourier Analysis

Histogram Pomocnik
Moving Average

Random Number Generation

Rank and Percentile

Regression

Sampling v

Cancel
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Druhym prikladom ulohou rieSenou v programe Excel je identicka uloha ako v pripade
pouzitia programu SAS Pomocou jednoduchej regresnej analyzy odhadneme vztah medzi zavisle
premennou (spotrebou kyslika) a nezavisle premennou (vykonom).

Zadanie a nastavenie rieSenej ulohy so vSetkymi moznymi grafickymi vystupmi je
nasledovné:

Tab. 5.22 Podrobné nastavenie korelacnej analyzy - priklad 1.11

Regression ? X

Input
;

Input Y Range: $CH1:5CE32

|

Cancel
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Residuals

Residuals Residual Plots
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Normal Probability
Normal Probability Plots

Vysledky regresnej analyzy (EXCEL)

Tab. 5.23 Vysledky regresnej analyzy - priklad 1.11

Regresni statistika
Nasobné R 0.8637685
Hodnota spolehlivosti R 0.7460961
Nastavena hodnota spolehlivosti R 0.7373408
Chyba stf. hodnoty 2.7304986
Pozorovani 31
ANOVA
Rozdil SS Ms F VWznamnost F

Regrese 1 635.3415014 635.3415014 85.2164254  3.92334E-10
Rezidua 29 216.2130535 7.455622533
Celkem 30 851.5545548

Koeficienty Chyba stf. hodnoty t Stat Hodnota P Doini 95% Horni 95%
Hranice 35.575259 1.369165074 25.98317703 1.2285E-21 32.77500155 38.37551546
Vykon 1.4750685 0.159790344  9.23127431 3.9233E-10 1.148260551 1.801876435

Interpretacia vysledkov jednoduchej regresnej analyzy v Ciselnej aj v grafickej podobe je

rovnaka ako v pripade jej uskutoCnenia v programe SAS.
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KorelaCna a regresna analyza

Zobrazovanymi grafickymi vystupmi su: graf odhadnutej jednoduchej regresnej priamky,
graf rezidui a percentilovy graf pravdepodobnosti.

Program Excel umoznuje vytvorit esSte jeden velmi zaujimavy vystup vysledkov
regresnej analyzy pomocou zostavenia samostatného grafu zavislosti. Odporucané je

nastavenie grafu ako bodového grafu so zobrazenim trendovej priamky spolu s odhadnutou
linearnou regresnou rovnicou a koeficientom determinacie.

V pripade analyz nelinearnych vztahov je mozné vyuzit zobrazenia rdéznych typov

nelinearnych trendovych kriviek resp. zvolit univerzalny nelinearny pristup na zaklade polynémov.

Priklad zostavenia bodového grafu s nastavenou trendovou priamkou rieSeného prikladu
1.11 uvadzame v tabulke 5.24.

Tab. 5.24 Grafické vysledky regresnej analyzy - priklad 1.11
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Program Excel umozhuje zostavit' a zrealizovat' aj viacnasobnu linearnu regresnu analyzu

spolu s kombinaciami vsetkych grafickych vystupov. Pouzitie viacnasobnej linearnej regresnej

analyzy ale predpoklada spravne umiestnenie vSetkych nezavisle premennych vedla seba v jednej
suvisle definovanej oblasti udajov.
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Praktické pouzitie programu R (R Studio)

# Import a zobrazenie udajov (databaza projektu KEGA)
library(readxl)

Fitness <- read_excel("C:/Kega 2019-2021/Modull/Fitness.xIsx", sheet = "b_fitness")
View(Fitness)

Pokial pouzivame R Studio mézeme pouZit moznost konfortného importu udajov rézneho

typu v ramci moznosti: Import Dataset
Priklad 1.10 (Program R) - korelacna analyza
Pomocou korelacnej analyzy vypoditajte vztah iba pre jednu dvojicu analyzovanych

ukazovatelov.

Zadanie analyzy (program R)

# Korelacna analyza
# Vypocet korelacnych koeficientov

cor.test (Fitness$Kyslik, Fitness$Vykon, method = "pearson")

Vysledky korelaénej analyzy (program R)

# Korelaéna analyza
# Vypocet korelacnych koeficientov
Pearson's product-moment correlation
data: Fitness$Kyslik and Fitness$Vykon
t=9.2313, df = 29, p-value = 3.923e-10
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0
95 percent confidence interval: 0.7341185 0.9326534
sample estimates:
cor
0.8637685
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Priklad 1.11 (Program R) - jednoducha linearna regresna analyza
Pomocou jednoduchej linearnej regresie odhadnite vztah medzi zavisle premennou

(spotrebou kyslika) a nezavisle premennou (vykonom).

Zadanie analyzy (program R)

# Jednoducha regresna analyza

# Vypocet regresnych koeficientov

ImFitness = Im (Kyslik ~ Vykon, data = Fitness)

summary(ImFitness)

# Zobrazenie jednoduchého grafu zavislosti analyzovanych premennych a grafu rezidui
plot(Fitness$Vykon, Fitness$Kyslik)

abline(ImFitness)

plot(ImFitness$residuals, pch = 16, col = "red")

Vysledky jednoduchej regresnej analyzy (program R)

# Jednoducha regresna analyza
Residuals:

Min  1Q Median 3Q Max
-5.0607 -2.0732 0.0942 1.7569 5.3089
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 35.5753 1.3692 25.983 < 2e-16 ***
Vykon 1.4751 0.1598 9.231 3.92e-10 ***
Signif. codes: 0 **** 0.001 **' 0.01 ** 0.05°."0.1 * " 1
Residual standard error: 2.73 on 29 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7461, Adjusted R-squared: 0.7373
F-statistic: 85.22 on 1 and 29 DF, p-value: 3.923e-10

Graf zavislosti a graf rezidui

Fitness$Kyslik
40 45 50 55 60
1

ImFitness$residuals
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L ]
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Priklad 1.12 (Program R) - viacnasobna linearna regresna analyza (2 premenné)
Pomocou viacnasobnej linearnej regresie odhadnite vztah medzi zavisle premennou

(spotreba kyslika) a dvoma nezavisle premennymi (vykon, pulz v kfude).

Zadanie analyzy (program R)

# Viacnasobna regresna analyza
# Vypocet regresnych koeficientov
ImFitness = Im (Kyslik ~ Vykon + Pulz_klud, data = Fitness)

summary(ImFitness)

Vysledky viacnasobnej regresnej analyzy (program R)

# Viacnasobna regresna analyza
Residuals:

Min  1Q Median 3Q Max
-5.0929 -2.0433 0.0795 1.8473 5.3034
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 34.72590 4.96357 6.996 1.31e-07 ***
Vykon 1.49090 0.18521 8.050 9.15e-09 ***
Pulz_klud 0.01352 0.07584 0.178 0.86
Signif. codes: 0 **** 0.001 ** 0.01 ** 0.05‘° 0.1 *" 1
Residual standard error: 2.777 on 28 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7464, Adjusted R-squared: 0.7283
F-statistic: 41.2 on 2 and 28 DF, p-value: 4.555e-09

Priklad 1.13 (Program R) - viacnasobna linearna regresna analyza (viacej premennych)
Pomocou viacnasobnej linearnej regresie odhadnite vztah medzi zavisle premennou
(spotreba kyslika) a viacerymi nezavisle premennymi (beh, vek, hmot, pulz_beh, pulz_klud,

pulz_max a vykon).

Zadanie analyzy (program R)

# Viacnasobna regresna analyza
# Vypocet regresnych koeficientov
ImFitness = Im (Kyslik ~ Beh + Vek + Hmot + Pulz_beh + Pulz_klud + Pulz_max + Vykon, data = Fitness)

summary(ImFitness)
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Vysledky viacnasobnej regresnej analyzy (program R)

KorelaCna a regresna analyza

Residuals:

(Intercept)
Beh

Vek

Hmot
Pulz_beh
Pulz_klud
Pulz_max

Vykon

Min  1Q Median
-5.4357 -0.8278 -0.0270 1.0324 5.4787

Coefficients:

Estimate
93.33753
-2.08804
-0.21066
-0.07741
-0.36618
-0.01389

0.30490

0.25756

# Viacnasobna regresna analyza

3Q Max

Std. Error t value Pr(>[t])
36.49782 2.557 0.01761 *
2.22856 -0.937 0.35852
0.10519 -2.003 0.05713.
0.05681 -1.363 0.18623
0.12299 -2.977 0.00674 **
0.07114 -0.195 0.84694
0.13990 2.179 0.03979 *
1.02373 0.252 0.80359

Signif. codes: 0 *** 0.001 “* 0.01 *’0.05 " 0.1 ‘" 1
Residual standard error: 2.373 on 23 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8479, Adjusted R-squared: 0.8016
F-statistic: 18.32 on 7 and 23 DF, p-value: 5.171e-08

Dalsie priklady pouzitia korelaénej a regresnej analyzy

Zdroje a zoznam pouzitej literatury




