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7.2 Binarni logisticka regrese
Zavisle proménna je binarni, nabyva jen dvou hodnot 0 a 1. Do tohoto tvaru je potieba zdvisle proménnou upravit,
Stata totiZ bere nulovou hodnotu jako nulu a jakoukoliv nenulovou hodnotu jako jedni¢ku. Nasledné se pouZiva
stejné jako linearni regrese, jen misto prikazu REGRESS pouzijeme LOGIT. Samotné koeficienty se interpretuji pfilis
slozité, lepsi je interpretovat poméry Sanci (odds ratio). Ty dostaneme pomoci parametru OR nebo pouziti prikazu
LOGISTIC namisto prikazu LOGIT. Pomér Sanci pak slouZi jako multiplikativni konstanta (kolikrat vyssi Sanci mame, zZe
nastane vysvétlovany jev, tedy Ze zavisle proménna nabyva hodnoty 1).
Vysledné poméry Sanci pak interpretujeme bud' jako zvysSeni/snizeni $ance, nebo jako procentni nartst. Napt. pomér
Sanci s hodnotou 1,02 znamenad, Ze pokud se nezavisle proménna zvysi o jednotku (napf. jeden rok), zvysi se
pravdépodobnost, Ze jev nastane presné 1,02x, neboli o0 2 %.
recode gearn (1 2 = 1) (3/5 = 0), gen (muz_ chlebodarce)
logit muz chlebodarce i.sex age 1i.educ
logit muz chlebodarce 1i.sex age 1i.educ, or
logistic muz chlebodarce i.sex age 1i.educ

. logistic muz_chlebodarce i.sex age i.educ
Logistic regression Number of obs = 7098
LR chi2(12) = 319.13
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -4386.3027 Pseudo R2 = 0.0351
muz_chlebodarce Odds Ratio Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval
2.sex .7193393 .037664 -6.29 0.000 .6491806 .7970802
age 1.001877 .0015825 1.19 0.235 .9987802 1.004983
educ
2 . 7486893 .6882587 -0.31 0.753 .1235393 4.,537308
3 .4500209 .4125754 -0.87 0.384 .0746205 2.713983
4 .4412488 .4056129 -0.89 0.373 .0728159 2.673873
5 .4121165 .383097 -0.95 0.340 .0666433 2.548494
6 .2749535 .2520112 -1.41 0.159 .0456124 1.657433
7 .2411588 .222242 -1.54 0.123 .039616 1.468031
8 .2448166 .228142 -1.51 0.131 .0394108 1.520781
9 .2227436 .2066044 -1.62 0.105 .0361642 1.37192%
10 .1731962 .1590227 -1.91 0.056 .0286414 1.047326
11 .15047 .1421647 -2.00 0.045 .0236174 .9586686
_cons 1.748869 1.610496 0.61 0.544 .2876761 10.63189

Obrazek 1 Ukazka binarni logistické regrese

7.3 Ordinalni logisticka regrese
Zavisle proménna je ordinalni, nabyva nékolika kategorizovanych hodnot, které lze seradit, a jsou od sebe stejné
vzdaleny. Ndsledné se pouziva stejné jako linedrni regrese, jen misto prikazu REGRESS pouzijeme OLOGIT. Opét

interpretujeme poméry Sanci, které dostaneme pomoci parametru OR.
ologit gearn i.sex age 1i.educ, or

. ologit gearn i.sex age i.educ, or
Iteration 0: log likelihood = -11269.737
Iteration 1: log likelihood = -11054.469
Iteration 2: log likelihood = -11053.714
Iteration 3: log likelihood = -11053.714
Ordered logistic regression Number of obs = 7098
LR chi2(12) = 432.05
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -11053.714 Pseudo R2 = 0.0192
gearn 0dds Ratio std. Err. z P>lz| [95% Conf. Interval]
2.sex 1.460922 .0634144 8.73 0.000 1.341772 1.590652
age 1.000006 .0013158 0.00 0.99%6 .9974304 1.002588
educ
2 1.658338 1.378037 0.61 0.543 .3253464 8.452793
3 2.820823 2.336415 1.25 0.211 .5563491 14.30224
4 2.969407 2.465969 1.31 0.190 .5831526 15.12019
5 3.462534 2.904156 1.48 0.139 .6690517 17.9196
6 4.561151 3.776682 1.83 0.067 .9000581 23.11418
7 5.342975 4.44276 2.02 0.044 1.047121 27.26273
8 5.03423 4.220006 1.93 0.054 .9736495 26.02936
9 5.902391 4.930382 2.13 0.034 1.148161 30.34263
10 6.957424 5.76646 2.34 0.019 1.370739 35.31362
11 8.102759 6.839523 2.48 0.013 1.549299 42.37703

Obrazek 2 Ukazka ordinalni logistické regrese
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7.4 Multinomicka logisticka regrese
Zavisle proménnd je ordindlni, nabyva nékolika kategorizovanych hodnot, které lze sefadit, ale — na rozdil od
ordindlIni logistické regrese — nejsou od sebe stejné vzdaleny. Nasledné se pouziva stejné jako linedrni regrese, jen
misto prikazu REGRESS pouZijeme MLOGIT. Opét interpretujeme poméry sanci (v tomto pfipadé se ovsem statisticky
korektné oznacuji jako relative risk ratio), které dostaneme pomoci parametru RRR.

mlogit gearn i.sex age, brr

. mlogit gearn i.sex age, rrr
Iteration 0 log likelihood = -11269.737
Iteration 1: log likelihood = -11196.666
Iteration 2: log likelihood = -11196.367
Iteration 3 log likelihood = -11196.367
Multinomial logistic regression Number of obs = 7098
LR chi2(8) = 146.74
Prob > chi2 - 0.0000
Log likelihood = -11196.367 Pseudo R2 = 0.0065
gearn RRR  Std. Err. z P>lz] [95% Conf. Interval]
Rozhodné souhlasim
2.sex . 68239551 .0564707 -4.61 0.000 .5807775 .803109
age 1.015886 0025401 6.30 0.000 1.01092 1.020877
_cons .287474 .0415038 -8.55 0.000 .2160343 .382538
Spise_souhlasim
2.3ex .7022041 .0502813 -4.94 0.000 .6102574 .80B0043
age . 9974321 .0021376 -1.17 0.241 +9933111 1.001691
_cons 1.183848 .1413397 1.41 0.157 .9368515 1.495963
Ani_souhlas__ani_nesouhlas
2.3ex .734074 .0515181 -4.40 0.000 .6397372 .842322
age .9974305 .0020916 -1.23 0.220 .9933395 1.001538
_cons 1.257507 .1471583 1.96 0.050 .9997684 1.581689
Spise nesouhlasim (base outcome)
Rozhodné nesouhlasim

Obrazek 3 Ukazka multinomické logistické regrese

Multinomicka logisticka regrese se interpretuje pro kazdou kategorii zavisle proménné zvlast ve vztahu k referenéni
kategorii. Na vySe uvedeném obrazku proto naptiklad plati, Ze pokud je respondent Zenského pohlavi, je 0 26,6 %
nizsi pravdépodobnost (1-0,734), Ze bude ,,ani souhlasit, ani nesouhlasit®, ve srovnani s tim, Ze bude ,,spise
nesouhlasit”. Interpretace multinomického logistického modelu je proto extrémné slozita, a pokud je to jen trochu
mozné, pouZijeme radéji ordinalni logistickou regresi.

Podminkou je ale stejnd vzdalenost mezi jednotlivymi variantami zavisle proménné, kterou nejlépe ovéri Brantlv
test. Postup je takovy, Ze nejprve provedeme ordindlni logistickou regresi (pfikaz OLOGIT) a nasledné zadame prikaz
BRANT, DETAIL. Ten zjisti, jestli je pouZiti ordinalni logistické regrese vhodné.

ologit gearn i.sex age
brant, detail
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. brant, detail

Estimated coefficients from binary logits

Variable y gt_1 y_gt_2 y_gt_3 y gt_4

sex

2 0.250 0.303 0.415 0.410

3.51 5.98 8.45 6.44

age -0.016 -0.004 0.000 0.004

-7.37 -2.60 0.31 1.99

_cons 2.602 0.696 -0.534 -1.905

20.39 8.10 -6.46 -17.73

legend: b/t

Brant test of parallel regression assumption

chi2 p>chi2 df

All 73.14 0.000 6
2.sex 7.92 0.048 3
age 65.00 0.000 3

A significant test statdisidc proyides evidence that the parallel

regressim@tion has been violated. >

Obrazek 4 Pouziti Brantova testu

V nasem pripadé bohuZel Brantlyv test doporucuje pouzit multinomicky logisticky model.

7.5 Kvalita regresnich modelu

Pfi praci s regresnimi modely postupujeme vidy od jednodussich modell ke sloZitéjsim. Sledujeme pfitom, jak se
méni kvalita modelu. Cilem je dosahnout stavu, kdy je model co nejjednodussi, ale pfitom co nejkvalitnéjsi
(protichidné poZzadavky). NeZ se podivame na priklad budovani modeld, probereme jednotlivé ukazatele kvality.

U linearni regrese je hlavnim ukazatelem kvality R?, ktery vyjadtuje, do jaké miry model reprezentuje socialni realitu.
Hodnota je sice uddvéna v desetinném ¢&isle, ale po vynasobeni stem dostavame hodnotu v procentech (napf. R* =
0,1234 znamena, e model vysvétluje realitu z 12,34 %). Samoziejmé plati, ze &im vyssi je R?, tim kvalitn&jsi je model.
U linearnich model( je potieba reportovat dvé hodnoty, kromé R? také pocet pripadd N.

U logistické regrese ukazatel R® pouZit nem@zeme, i kdyZ ho Stata v podobé Pseudo R’ nabizi. Ukazateli kvality
logistického modelu jsou hodnoty likelihood ratio, AIC a BIC. Alespon jeden z nich je potfeba — spolu s poctem
pfipadd N — reportovat spolu s modelem. Ani jeden z uvedenych ukazatell pfitom nefikd nic o absolutni kvalité
modelu (oproti R?, které je pouZitelné i pro jeden samostatny model), slou#i pouze ke srovnani kvality dvou model(.
Modely musi byt do sebe vnorené (nested), to znamen3, Ze jeden model musi obsahovat tytéZ proménné jako druhy
model, pfipadné néjaké navic, a oba modely musi mit stejny pocet pfipadd N.

Pomér vérohodnosti (log-likelihood ratio, -2LL), obecné plati, ze ¢im vétsi log-likelihood, tim lepsi model. Akaikovo
informacni kriterium AIC podle nékterych zdroji nevyZaduje, aby byly porovndvané modely do sebe vnorené,
zohlednuje pocet nezavislych proménnych. Plati, Ze ¢im mensi AIC, tim lepsi model. Bayesovo informacni kritérium
(BIC) penalizuje sloZité modely jesté silnéji, Ize ho ale teoreticky vyuZit i pro modely s rGznym N. | vtomto pfipadé
volime model, ktery ma hodnotu BIC co nejnizsi.

Charakteristiky modelu vypisuji pfikazy ESTAT IC nebo FITSTAT.

. estat ic

Model Obs 11 (null) 11 (model) df AIC BIC

7098 -11269.74 -11233.26 6 22478.53 22519.73

Note: N=Obs used in calculating BIC; see [R] BIC note

Obrazek 5 Posuzovani kvaliti regresniho modelu

7.6 Postupné budovani modelu
PFi navrhu regresnich model(l vychazime, stejné jako pfi jinych sociologickych analyzach, z teorie. Studiem literatury
zjistime, které nezavisle proménné by mély ovliviiovat zavisle proménnou. Nevytvaiime zvlastni regresni model pro
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kazdou hypotézu, ale jeden model celkovy, z kterého ndsledné rozhodneme o platnosti vSech hypotéz. Vsechny
modely prezentujeme v jedné prehledné tabulce véetné potrebnych ukazatell kvality modelu.

Priklad: Souvislost vzdélani a vyse pfijmu
Literatura: Teorie lidského kapitalu fika, Ze vyse prijmu je ovlivnéna predevsim délkou praxe (vétsinou nahrazeno
vékem) a stupném dosazeného vzdélani (lidskym kapitalem). Mincerova rovnice empiricky ukazuje, Ze je potreba

porovnavat prirozeny logaritmus hrubého pfijmu s nezavisle proménnymi vék, druhd mocnina véku, stupen vzdélani.
Nejprve si pfipravime data:

gen prijem=payn

replace prijem=payn/12 if paynam==1 //pokud je prijem rocni, prevedeme ho na
mésicni

replace prijem=prijem/ (hours*4.5) //mésicni prijem prevedeme na hodinovy tak,
Ze ho vydélime poctem hodin odpracovanych tydné a pocltem tydnt v mésici
replace prijem=ln(prijem) //vypolteme logaritmus hodinového p¥ijmu

gen agel2=age*age //druh& mocnina véku

recode educ (0/4=1) (5/8=2) (9/11=3)

Nyni odhadneme prvni regresni model M1:
regress prijem i.educ age age2

. regress prijem i.educ age age2

Source 55 df MsS Number of obs = 3033
F( 4, 3028) = 43.26

Model 180.075668 4 45.0189171 Prob > F = 0.0000
Residual 3151.16153 3028 1.04067422 R-squared = 0.0541
Adj R-squared = 0.0528

Total 3331.2372 3032 1.09869301 Root MSE = 1.0201

prijem Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval

educ

2 .3192163 .043651 7.31 0.000 .2336276 .4048049

3 .6130378 .049264 12.44 0.000 .5164435 .7096321
age .0188083 .0096445 1.95 0.051 -.0001021 .0377186

age2 -.0001265 .0001057 -1.20 0.231 -.0003337 .0000807
_cons 3.570125 .2155492 16.56 0.000 3.147488 3.992763

Obrazek 6 Regresni model M1

Vidime, Ze regresni model vysvétluje realitu z 5,41 %. Dosazeni maturitniho vzdélani zvysuje pfijem o 32 %, dosazeni
vysokoskolského vzdélani o 61 % ve srovnani se vzdélanim zakladnim. Ziskani jednoho roku praxe zvysi pfijem o 1,8
%. Predpokladdme ale, Ze na pfijem ma vliv i pohlavi respondenta, statistiky Eurostatu Fikaji, e Cesko patii k zemim
s nejvyssim genderovym rozdilem v pfijmech. Pfiddme proto do modelu M2 jesté pohlavi.

regress prijem i.educ age age2 i.sex

’

Kvalita modelu se mirné zvysila, koeficienty se zménily (viz tabulka). Nyni nas zajima3, jak se lisi ndvratnost vzdélani
pro Zeny v zavislosti pro rlizné stupné vzdélani, tedy zda vysokoskolacky ziskaji ze svého vzdélani stejné jako
stfedoskolacky. Vytvotrime proto model M3 s pridanou interakci mezi pohlavim a stupném vzdélani.

regress prijem i.educ age age2 i.sex i.sex#i.educ

Vsimnéte si, Ze postupné jsme vytvofili Ctyfi hypotézy, ale vysledky budeme interpretovat z jediného regresniho
modelu:

Vv ,

H1: Cim vice ma €lovék praxe, tim vy3si ma pFijem.

H2: Cim je ¢lovék vzdélangjsi, tim vy ma pFijem.

H3: Zeny maji niz3i pfijem nez muzi bez ohledu na vzdélani i praxi.

H4: Absolvovani vysoké skoly dava Zzenam pfilezitost dohnat genderovy rozdil v pfijmech.

Vsechny modely shrneme do jediné tabulky, ze které pak vysledky slovné interpretujeme:
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Tabulka 1 Determinanty vyse pfijmu

M1 M2 M3
Vzdélani  Vyucen Ref. Ref. Ref.
Maturita 0,319*** (0,330*** (0,387***
S 0,613*** (0,618*** (,683***
Vék 0,019* 0,024* 0,024*
Vék*Veék -0,000 -0,000+ -0,000+
Pohlavi Muz Ref. Ref.
Zena -0,211%** -0,131*
Interakce  Muz a Vyucen Ref.
Zena * Maturita -0,112
Zena * VS -0,128
Konstanta 3,570*** 3 558%** 3 G7¥**
N 3033 3033 3033
R? 0,0541 0,0641 0,0648

Statistickd signifikance: *** p<0.001 ** p<0.01 * p<0.05 + p<0.1

Na zakladé modelu M3 nemUzZeme vyvratit hypotézu H1 (v nasich datech skutec¢né s rostouci praxi roste prijem) ani
H2 (v naSich datech rostouci vzdélani skute¢né zvySuje prijem). Stejné tak hypotéza H3 musi zlstat podrZena,
v modelu M2 dokonce hodnota 21,1 % pfiblizné odpovida rozdilu gender pay gap, ktery uvadi pro Ceskou republiku
Eurostat (v modelu M3 bychom museli interpretovat vliv pohlavi spolu s vlivem interakce mezi pohlavim a
vzdélanim). Hypotézu H4 musime zamitnout, VS Zena ma pfijem niz$i o (0,131 + 0,128) 25,9 %, zatimco Zena

evvys

Nejcastéjsi chyby:

Vytvareni zvlastnich modeld pro kazdou hypotézu — Je potieba vytvofit ,jeden velky model”, ktery kontroluje vliv

ostatnich proménnych.

Interpretace jen jednoho modelu — Je potfeba dokdzat, Ze pouzity model je ten nejlepsi mozny, proto je vhodné
ukazat vice modeld.

Chybéjici charakteristiky modelu — U kazdého modelu musi byt informace o jeho kvalité. U linedrni regrese N a R, u
logistické regrese N a bud’ AIC nebo BIC.

Chybéjici referencni hodnoty — U kategorizovanych proménnych je potfeba ukazat ctenafi, kterd hodnota je
referencni.

Vyrazeni nesignifikantnich proménnych — Nesignifikance nezavisle proménnych ztéZuje jejich interpretaci, na druhou
stranu i nesignifikantni proménna slouzi jako kontrolni proménna, kterd ocistuje vliv ostatnich proménnych. Pokud je
jeji pfitomnost v modelu zdGvodnitelna (z literatury nebo z logické tUvahy), je lepsi ji tam ponechat.



