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Regresni model: linearni regresni funkce

Jednoduchy linearni regresni model:
* Y =by+b*X
e zavisla proménna = prusecik + sklon*prediktor

Vicecetny linearniregresni model:
* |Y =by+b*X+b,*Z
e | zavisld proménnad = prisecik + sklon*prediktor X + sklon*prediktorZ

N&kdy také:
o Y =b,+b,*X, +b,*X,

e zavisla proménna = prusecik + sklon*prediktor X, + sklon*prediktor X
1 2



e Kellstedt & Whitten (2013) priklad regrese volebniho zisku
inkumbenta (zavisla proménnaY) v zavislostina:

— (1) zméné HDP/pc (growth) béhem minulého roku (prediktor X) a

— (2) dobrych zpravach (good news) o ekonomice pro posledni
kvartal (prediktor Z)

e Y=48.24+0.57*X+0.67*Z

A B C

intercept 51.55* 47.29* 48.24*

(0.86) (1.94) (1.64)
growth (X) 0.65* - 0.57*

(0.16) (0.15)
good news (Z) - 0.92* 0.67*

(0.33) (0.28)

R? 0.36 0.20 0.46
Std. error in parentheses
*=p<0.05




Vicecetna linearni regrese

Umoznuje predikci ZP v zavislostina hodnotach vice nez jednoho
prediktoru

— Jaka je predikovana hodnota volebniho zisku inkumbenta (ZP Y), pokud
bereme v potaz ekonomicky ruist (prediktor X) a dobré zpravy o ekonomice
(prediktor 7)?

Umoznuje odhadovat dilci (parcialni) uc€inky (efekty) jednotlivych
prediktort na ZP

— Jak se zméni hodnota volebniho zisku inkumbenta (ZP Y), pokud se hodnota
prediktoru X zméni o jednotku (% bod) pri kontrole prediktoru Z?

— Jak se zméni hodnota volebniho zisku inkumbenta (ZP), pokud se hodnota
prediktoru Z zméni o jednotku (jeden kvartal) pri kontrole prediktoru X?



1. Is there a credible causal
mechanism that connects X to Y7

Yes MNo
2. Can we eliminate Stop and reformulate your
the possibility that Y theory until the answer is
causes X7 "yes."
Yes No

Proceed with
caution to hurdle 3.

'3. Is there covariation
between X and Y7

3 T

4. Have we controlled for all Think about confounding
confounding variables Z that variables before moving
might make the association to hurdle 4.

between X and Y spurious?

/ \u‘laybe No
Control for

Stop and reformulate

Proceed with confounding

confidence and variables until your your caursal
summarize your answer is "yes" or explanation
findings. "no."

Kellstedt & Whitten 2013:58




Interpretace koeficientu sklonu: intuice



X a Z nekoreluji = interpretace jako v jednoduché regresi
(X a Z jsou vzajemné nezavislé)

X koreluje s Y vice nez Z - ucinek X je pti kontrole vlivu Z
silnéjsi nez ucinek Z pfi kontrole vlivu X

Z koreluje s Y vice nez X - ucinek Z je pfi kontrole vlivu X
silnéjsi nez ucinek X pri kontrole vlivu Z

X a Z (témér) dokonale koreluji 2 hodnoty koeficientl se
budou blizit nekone¢nou (neinterpretovatelné) 2>
problém kolinearity



Regresni rovina

Observation vy,

Response plane

T,

X,
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Interpretace ucinku kategorickych
prediktoru



Kategorické proménneé

Nominalni: definovany pouze kvalitativni odlisnosti
— homogenita kategorii

— vzajemnavylucnost kategorii
— uUplnostkategorii e 36 B e

Poradové: definovany kvalitativni odlisnosti a poradim kategorii
— homogenita kategorii
— vzajemna vylucnost kategorii
— uplnost kategorii

— poradi kategorii



Kategorické proménné jako prediktory

e Kategorické proménné (KP) jsou v regresnim modelu
reprezentovany tzv. indikatorovymi (dummy) proménnymi

* Indikatorova proménna: pouze hodnoty O nebo 1 indikujici
ne/pritomnost daného kategorického ucinku

 Pocetindikatorovych proménnych= k-1, kde
k je pocCet kategorii proménné

—> ucinky KP jsou definovany k — 1 koeficienty



Kategorické proménné jako prediktory

 —

 Pocetindikatorovych proménnych= k-1, kde
k je pocCet kategorii proménné '

" 4

* Napr.: kulturné-geograficky charakter (X) = ne-Jih (0), Jih (1)
jako prediktor (Y) Obamova volebniho vysledku (obama2012)

Y = 50.049 - 5.918*X,,.

e Jaka bude predikce pro ne-jizni staty a pro jizni staty?



Kategorické proménné jako prediktory

 —

 Pocetindikatorovych proménnych= k-1, kde
k je pocCet kategorii proménné '
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* Napr.: kulturné-geograficky charakter (X) = ne-Jih (0), Jih (1)
jako prediktor (Y) Obamova volebniho vysledku (obama2012)

Y =50.049 - 5.918*X
e Jaka bude predikce pro ne-jizni staty a pro jizni staty?

* Predikce pro ne-jizni staty: Y = 50.049 - 5.918*0 = 50.049
* Predikce pro jizni staty: Y = 50.049 - 5.918*1 =44.131



Kategorické proménné jako prediktory

* Naptr.: kulturné-geograficky charakter (X) = ne-Jih (0), Jih (1)
jako prediktor (Y) Obamova volebniho vysledku (obama2012)
s kontrolou pro (Z) podil méstského obyvatelstva (urban)

Y =31.543 - 3.998*X + 0.250*Z

* Predikce pro ne-jizni staty s kontrolou pro urban:
Y =31.543 - 3.998*0 + 0.250*1 = 31.793

* Predikce pro jizni staty s kontrolou pro urban:
Y =31.543 -3.998*1 + 0.250*1 = 27.795



Kategorické proménné jako prediktory

Y =31.543 - 3.998*X + 0.250*Z

Predikce pro ne-jizni staty s kontrolou pro urban:
Y =31.543-3.998*0 + 0.250*1 = 31.793

* Predikce projizni statys kontrolo pro urban:

Y =31.543-3.998*1 + 0.250*1 = 27.795

« Dale: hodnoty kategorii méni hodnotu pruseciku, sklon se neméni:

* Predikce pro ne-jizni staty s kontrolou pro urban:
Y =31.543 3-998*9 + 0.250*1 = 31.793 -
* Predikce projizni statys kontrolou pro urban: |
Y =27.545 + 0.250*1 = 27.795

" 4
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obamaz2012
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Razené kategorické proménné

* Napr.: podpora prav gayu (X) = vysoka, stfedni, nizka; s kontrolou pro
(Z) podil méstského obyvatelstva (urban)

* Konstrukce indikatorovych proménnych: k-1

— Referencni kategorie (prusecik) = vysoka podpora (nizka i stfedni podpora = 0)
— Indikdtorova proménna 1 = stredni podpora (nizka podpora = 0)

— Indikatorova proménna 2 = nizka podpora (stredni podpora = 0)

| |

Y=54.72 - 20.59*gay;supp_LOW— 10.49*gay_s;1pp_MED + 0.06*urban
Y(HI)=54.72 + 0.06*urban

Y(MED)=44.23 + 0.06*urban; 54.72 - 10.49 = 44.23

Y(LOW) = 34.13 + 0.06*urban ; 54.72 — 20.59 = 34.13



Y =54.72-20.59*gay supp_ LOW - 20.59*gay_supp_MED + 0.06*urban
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Shrnuti

Interpretace Uc€inkl spojitych a kategorickych prediktort se lisi

Spojité prediktory: jednotkova zména hodnoty prediktoru definuje
sklon regresni prfimky

Kategorické prediktory: zména urovné (kategorie) prediktoru
definuje prusecik regresni primky

V pripadé kategorickych prediktort vidy stanovujeme referencni
kategorii

Pocet indikatorovych proménnych zachycujicich ostatni kategorie
prediktoru = # kategorii (k) - 1



Predpoklady



Predpoklady

Spojita zavisla promeénna

Nenulovy rozptyl prediktort

Nezavislost pozorovani (nahodny vybér)
Linearnivztah mezi prediktory a zavislou proménnou
Normalni rozdéleni rezidudlu

Homoskedasticita (nezavislost rozptylu)

Kolinearita prediktord neni vysoka
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Standardized residuals

i, R
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Kvantilovy graf

Case 1
Normal Q-Q

Theoretical Quantiles

Standardized residuals

Case 2
Normal Q-Q

Theoretical Quantiles

Kim 2019




Kvantilovy graf (Q-Q plot)
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Nezavislost pozorovani (nahodny vybér)
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Homoskedasticita (nezavislost rozptylu)

Kolinearita prediktord neni vysoka
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Kolinearita

e Kolinearita (multikolinearita) = dva nebo vice prediktort je silné korelovano

X Z Z
@ X
rv =0 ry >0.9

 Pred odhademregresniho modelu: korelacni matice prediktor
* Po odhaduregresniho modelu: diagnostika VIF a tolerance



Kolinearita

Pfed odhademregresniho modelu: korela€ni matice prediktord

Correlation Matrix

cbama20l2 relig prot ba_or_more  unionl0
obam Pearson's r —
p-v | _
relig_prot Pearson's r -0.413 —
p-v | 0,104 I
ba_or_maor Pearson's r 0630 —0528 _
p-val _
uni Pearson'sr 0,630 0507 0,400 .
P"l.-"' _




Kolinearita

Tolerance: kolik rozptylu daného prediktoru je vysvetleno ostatnimi
prediktory?

— Regresni model, kde je prediktor z pdvodniho modelu vysvétlovan zbyvajicimi
prediktory

— Tolerance = 1 - R?, tj. nevysvétleny rozptyl dané proménné
— Hrubé pravidlo: tolerance < 0.1 (nékdy 0.2) indikuje zdvaznou kolinearitu

Inflacni faktor rozptylu (VIF): je obracenou hodnotou tolerance, tj.
VIF = 1/tolerance
— Tj. hodnota vyssi nez 1/0.1 = 10 indikuje zavaznou kolinearitu

-
Collinearity Sta

Pr.—:upi-'d- 1 70 58
4 . L. a0

. . R R
relig_high 1.70 0.58




Vlivna pozorovani: Cookova vzdalenost

* Pozorovanis velkym vlivem na vysledky regresniho modelu

e Cookova vzdalenost:

1. vypocet regresniho modelu bez konkrétniho pozorovani

2. rozdil mezi predikovanou hodnotou s pozorovanim a bez pozorovani

3. vypocet proveden pro vsechna pozorovani

* Hrubé pravidlo: Cookova vzdalenost > 1 indikuje vlivné
pozorovani

Cook's Distance

e T




Zaverem

Linearniregresi vyuzivame pro predikci hodnot spojité proménné (ZP)
v zavislostina hodnotach jednoho ¢i vice prediktor

Zpravidla nas zajima, do jaké miry specificky prediktor ovliviiuje
hodnotu ZP pfri kontrole ostatnich prediktorli = vicecetna regrese

ViceCetnaregrese umoznuje testovani kauzalnichvztahu pri
predpokladu uspésné kontroly ostatnich nezbytnych podminek

Jako kazdd metoda, linearniregrese spociva na radé predpokladd,
které je nutné kontrolovat
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