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1. O puvodu linearni regrese 1.

ANTHROPOLOGICAL MISCELLANEA.

REGRESSION towards MEDIOCRITY tn HEREDITARY STATURE.
By Franois Garnrow, F.R.S., &c.

[Wire Prates IX anp X.]




1. O puvodu linearni regrese II.
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1. O puvodu linearni regrese III.

Jak to, Ze déti vysokych rodicti samy byvaji vysoké, ale ne tak jako jejich rodice?
Jak to, Ze déti vitlych rodicii samy byvaji utlé, ale ne tak 1tlé jako jejich rodice?

Jak to, Ze nejlepst atlet minulé sezony letos poddvd o néco horsi vijkon nez loni?

Regrese k pruméru (Regression towards mediocrity)



1. O puvodu linearni regrese IV.

"It appeared from these experiments that the offspring did not tend
to resemble their parent seeds in size, but to be always more mediocre than
they-to be smaller than the parents, if the parents were large; to be larger than

the parents, if the parents were very small.”

"The point of convergence was considerably below the average size of the
seeds contained in the large bagful 1 bought at a nursery garden, out of which
I selected those that were sown, and I had some reason to believe that the size
of the seed towards which the produce converged was similar to that of an

average seed taken out of beds of self-planted specimens.”

Galton, 1886, s. 246



2. K cemu slouzi linearni regrese?

Linearni regrese

o Nakolik Ize z IQ skoru usuzovat o vykonu v matematice?

= Predikce

Vicenasobna linearni regrese

o Ptispivd k vysi platu kromé irooné vzdélani také pohlavi?
= Predikce
= Inkrementalni validita

= Statisticka kontrola



2. Notace

Y=Y+e
Linearni regrese Vicenasobna linearni regrese
Y':a+bX Y':a+ann
Y' =bo + b:iXa Y' =bo+biXi+b2Xo+ ... + bXn+ €

Y = Predikovand (= zdvisld; outcome) proménnd
Y' = Nds model

e = Chyba mérent

a nebo bo = priisecik (= intercept)

b nebo bi.. = smérnice (= slope)

Xu.n= Prediktor (= nezdvisld proménnd, predictor)
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2. Grafické znazorneéni
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dle Field, 2009, s. 199
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2a. Priklad

Skupina pracovnikti v podniku BD Technologies si stéZuje vedeni firmy, Ze se roky, které odpracovali ve
firmé (X) nepromitaji do vyse jejich mzdy (Y). Psycholog pracujici v tomtéZz podniku dostane za tkol zjistit,

zda je stiZnost pracovnikii oprdvnéna.

Proménné
N =30
Roky:

e M (5.6), SE (3.7),
e Min (1), Max (15)
Plat:

b M (21 4:00), SE (9 828), g
e Min (10 000), Max (50 000)

Prusecik a smérnice
Y' =a+ bX
Y' =bo + biXa
a, resp. bo = 11829
b, resp. b1 = 1709

Roky



2. Model

P#imka (model) je proloZena daty tak, aby jim co nejlépe odpovidala.

Metoda odhadu nejmensich c¢tverci (Least Squares Estimation)

Suma (druhyjch mocnin) vzddlenosti modelu od dat je nejmensi moznd

X(my— Y,)z
(Y — Y/)z St2 = Sm?2 + Sr2 (Tleb()ll SST = SSres + SSreg)
§SSp = —————
. n—1 R2 = ssm2 [ ss2
I —my?
T n—1

SSM = Rozdil mezi nulovym modelem (primér Y) a ndmi stanovenym modelem (pfimkou)
SSRr = Rozdil mezi daty a ndmi stanovenym modelem (pfimkou)
SSr = Rozdil mezi daty a nulovym modelem (primér Y)

R2 = Podil rozptylu zavislé (outcome) proménné vysvétlené modelem (= koeficient determinance)



2. Metoda nejmensich ¢tvercu graficky

dle Field, 2009, s. 203
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2. Koeficienty
b:
Vyjadfuje narast Y’ pfi ndrtistu Xi o jednu jednotku v jednotkdch Y, pti kontrole
vsech ostatnich prediktord (tj. semiparcidlni korelace); jedine¢ny p#inos
o K porovnani sily prediktoru v rtiznych skupindch, modelech, vzorcich
pi; Beta
Vyjadfuje ndrtist Y’ pfi ndrastu Xi o 1; jsou-li Xii Y standardizovény, pfi kontrole
vSech ostatnich prediktora (tj. semiparcidlni korelace), jedine¢ny pfinos
o K porovnani prediktori mezi sebou v rdmci jednoho modelu

o K porovnani rtizné operacionalizovaného prediktoru v rtiznych modelech
« Ukazatel velikosti acinku

bo

Po vycentrovani (odecteni primeéru od vSech hodnot X1) odpovidd praméru Y.



2a. Priklad - Model a koeficienty

Model Summan/®

Change Statistics
Adjusted R Std. Error of R Square
Model R R Square Sguare the Estimate Change F Change df1 df2 Sig. F Change
1 6352 404 383 7723,007 404 18,965 1 28 ,000
a. Predictors: (Constant), g2 Roky
h. Dependent Variable: g1 Plat
Coefficients®
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients
Madel E Std. Errar Beta t Sig. Y' — bO + lel
1 {Constant) 11828512 2611,302 4,530 ,000
42 Roky 1709,194 392481 635 4,355 000

a. Dependent Variahle: g1 Plat

Model

e Zvoleny model vysvétluje 40 %

rozptylu, tedy
e Délka praxe odpovidd za vysi platu

ze 40 %

Prediktory

e Y'=11828 +1709"X

e Pracovnik, ktery ve firmé
pusobi 1 rok, by si dle
modelu mél vydélat 13537
K¢



3. Pfedpoklady pouziti I.

"To draw conclusions about a population based on a regression analysis done
on a sample, several assumptions must be true." (Field, 2009, s. 220)

Proménné
1. Povaha proménnych - spojité, kvantitativni a kardindlni nebo dummy (jen v
piipadé prediktortt).

2. Nenulovd variabilita prediktorti (tj. nejde o konstantu).

Prediktory
3. Absence (dokonalé) multikolinearity - prediktory by spolu nemély vysoce
korelovat.

4. Prediktory nekoreluji s vnéjsimi proménnymi - absence tfeti (intervenujici,

vneéjsi) proménné.



3. Pfedpoklady pouziti II.

Rezidua

5. Homoskedascita - rozptyl rezidui by mél byt konstantni napfi¢ riznymi
urovnémi prediktoru

6. Nezavislost rezidui - Rezidudlni hodnoty kterychkoliv dvou pfipadt by
spolu nemély souviset.

7. Normalné rozlozena rezidua - jejich rozloZeni by mélo byt ndhodné

Outcome

8. Nezavislost kterychkoliv dvou hodnot zavislé proménné (kazdd hodnota v
ramci ni pochdzi z unikdtniho zdroje)

9. Linearita - pfimka jako vhodny model popisu dat.



3a. Priklad

dle Field, 2009, s. 248

(a) Assumptions met (b) Heteroscedasticity
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FIGURE 7.19 Plots of *ZRESID against *ZPRED
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4. Diagnostika I. - Outliery a vlivné pripady
Nemaji nékteré pripady p#ilis velky vliv na vyjsledky regrese?
® OQutliery - mohou zvysovat i snizovat b
® Rezidua - pfipady s vysokymi rezidui regrese predikuje nejhtit, standardizovand, + 3
® Vlivné piipady - pfipady, které nejvic ovliviiuji parametry modelu
© Co se stane s parametry regrese, kdyz pfipad odstranime?
© DFBeta — rozdil mezi parametrem s a bez, standardizované > 1
© DFFit — rozdil mezi predikovanou hodnotou a predikovanou hodnotou bez pfipadu
(adjustovanou)

© Cookova vzddlenost > 1

© Leverage >2(k+1)/ n, kde k = pocet prediktorti, n= velikost vzorku
® P¥ipady s vysokymi rezidui ¢ vlivné pifjpady NEODSTRANUJEME
= ...leda by slo o zjevnou chybu v datech ¢i vzorku

= _.leda by ndm $lo vyhradneé o zpfesnéni predikce (nikoli o testy hypotéz)



4. Diagnostika II. - Kolinearita

o Kdyz dva prediktory vysvétluji tutéz cast variability zavislé

proménné, jeden z nich je témét zbytecny

Komplikuje porovnavani sily prediktort

SniZuje stabilitu odhadu parametra

V extrému (kdyz Ize jeden prediktor pfesné vypocitat z ostatnich) regresi

Uplné znemoznuje

"Rules of Thumb"

= Korelace nad 0,9
= Tolerance (=1/VIF) cca pod 0,1
= VIF (= 1/tolerance) cca nad 10)



5. Dummy coding I. - obecné a postup

Dummy proménné - kategorické proménné upravené tak, aby mohly
vstoupit do (vicendsobné) linedrni regrese

Postup (dle Field, 2009, s. 254)

1 Count the number of groups you want to recode and subtract 1.

2 Create as many new variables as the value you calculated in step 1. These are your
dummy variables.

(F%

Choose one of your groups as a baseline (i.e. a group against which all other groups
should be compared). This should usually be a control group, or, if you don’t have
a specific hypothesis, it should be the group that represents the majority of people
(because it might be interesting to compare other groups against the majority).

4 Having chosen a baseline group, assign that group values of 0 for all of your dummy
variables.

5 For your first dummy variable, assign the value 1 to the first group that you want to
compare against the baseline group. Assign all other groups 0 for this variable.

6 For the second dummy variable assign the value 1 to the second group that you want
to compare against the baseline group. Assign all other groups 0 for this variable.

7 Repeat this until you run out of dummy variables.

8 Place all of your dummy variables into the regression analysis!



5. Dummy coding II. - Kédovani

IndikétOIOVé kédOVéHf (Indicator coding)

e Referencni kategorie =0

Efe ktOVé ké dOVéni (Effect coding)

e Referen¢ni kategorie = -1

Uroven vzdélani

Puvodni hodnota

Indikatorové kodovani

Efektové kodovani

Vysokoskolské | StiedoSkolské | VysokoSkolské | Stiedoskolské
Vysokoskolské 1 1 0 1 0
Stfedoskolské 2 0 1 0 1
Zakladni 3 0 0 -1 -1




5. Dummy coding III. - Interpretace

Y =bo +baiXa1 + bacXaz + ... + baXm + €

e Po dosazeni do regresni rovnice predikujeme pfipadu primeér jeho skupiny
(pokud nejsou zadné dalsi prediktory).
e Indikatorové kédovani

= baudava rozdil primérnych hodnot Y mezi indikovanou skupinou a
referen¢ni skupinou; sig b Ai referencni skupinou; sig bai znamend sig
rozdilu

= biudava o kolik ndm clenstvi ve skupiné zvysuje/sniZuje predikovanou
hodnotu oproti referen¢ni skupiné

= by udava (pfi absenci jinych prediktorti) prameér Y v referen¢ni skupiné

e Efektové kodovani

= baudédva rozdil primérnych hodnot Y mezi indikovanou skupinou a
celkovym priamérem

= by udava (pfi absenci jinych prediktorti) celkovy pramér



5a. Priklad

Model Summary

Change Statistics
Adjusted R Std. Error of R Square
Model R R Square Square the Estimate Change F Change df df2 Sig. F Change
1 89442 799 776 4655 458 , 799 34 416 3 26 ,000
a. Predictors: (Constant), g¥S g¥S, 92 Roky, gSS S5
Coefficients®
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig. v “
1 (Constant) 4952762 2296642 2157 040 Y — bO +b1P1at + bsz + b3VS +
2 Roky 1612,338 240,268 599 6,711 ,000
0SS qSs 4754,252 2236,356 241 2,126 043
Vs oqvs 15044,797 2250,920 750 6,684 000 S
a. Dependent Variahle: g1 Plat
Interpretace - Model:

® Pfidéni stupné vzdélani zlepsilo predikéeni vlastnosti modelu na 80 %.

® Vyse platu ve firmé BD Technologies se tedy z 80 % odviji od let praxe a dosazeného stupné vzdélani.

Interpretace - Prediktory

®  Stiedoskolské vzdéldni garantuje ve srovnani s tim zdkladnim primérné o 5 tisic K& vétsi plat.

®  Vysokoskolské vzdélani garantuje ve srovnani s tim zdkladnim pramérmé o 0,75 smérodatnou odchylku vétsi plat.



6. Vkladani prediktoru I.

SPSS nabizi 4 zpitsoby:
ENTER (Forced entry)
Vlozi vsechny prediktory najednou
BLOCKWISE
Vklddani sady prediktorti po blocich
STEPWISE
FORWARD

Vybere prediktory, které nejlépe odpovidaji datim - aZ po stanovenou

mez
BACKWARD

Vytadi prediktory nejhiife odpovidajici datim - aZ po stanovenou mez



6. Vkladani prediktort - dovétek k BLOCKWISE I.

e Prediktory vkldddme po skupindch (popft. jednotlivé) v teoreticky zdivodnéném pofadi

e Teoreticky zdtivodnéné poradi umoznuje rozdélit rozptyl Y na smysluplné ¢asti (variance partitioning)
m Zména pofadi prediktortt zméni velikost téch ¢dsti
® Zajimd nds schopnost sady prediktora vylepsit model

® Srovndni riznych oblasti vlivu na zkoumany jev

® Zkoumadni inkrementdlni validity

Obvyklé fazeni blokt

® Od zndamych k nezndmym vlivim

® kontrola intervenujicich proménnych

® Minimalizace chyby 1. typu
® Podle vyzkumné relevance

® (Od ustiednich po ,co kdyby”; maximalizace statistické sily



6. Vkladani prediktort - dovétek k BLOCKWISE II.

Obvykly postup
o Na zdkladé teoretickych rozvah stanovime rtizné modely, jejichZ srovndni je
potencidlné zajimavé
= MozZnost testovat narust (inkrement) R2

o Az v druhé fadé se zabyvame jednotlivymi regresnimi koeficienty v modelu,

ktery je nejuplnéjsi/ nejlepsi



7. RepOI'tOVE’lni (vice napt. dle APA, 2001)

1. Popisné statistiky 2. Pfedpoklady pouziti
e Y X e Konstatovani (napft. o
= Spojité - N, Min, Max, M, povaze proménnych
SD, Me e Vypocet (napft. outliery a
= Kategorické - N, %, vlivné piiklady)

dummy coding

e Korela¢ni matice

3. Model 4. Prediktory
o F-test B
e Koeficient determinance (R?) e SE ¢i intervaly spolehlivosti
° P e Beta

°P
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Ukol

/ / / / . , , .
Na zvolenych datech provedte vicendsobnou linedrni regresi.

Pozadavky:

e Minimalné jeden prediktor spojité (kardindlni etc.) povahy a
minimdlné jeden prediktor kategorické (dummy) povahy

e Cely proces - od popisu proménnych pies predpoklady a interpretaci
vysledkii po diagnostiku modelu

Bonus:

e 1 bod obdrzi ten, kdo

= Pfedstavi dataset a proménné na Grovni konceptii (napt. z jakych
poloZek se sklada skala well-beingu) a zdroven

= Volbu proménnijch (a hypotéz) a interpretaci vyjsledkii podlozi
odbornymi zdroji



