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Ktera regrese?
* \/lybér zavisi na podobé zavislé proménné

 Linearni (OLS) regrese
e Kardinalni proménna

* Logisticka regrese
* Binarni ZP (0/1) — binarni logisticka regrese

* Nejedna se o konecny vycet



Chcete ziskat titul bc. politologie?

Ma smysl...

...ucastnit se prednasek?

...Cist povinnou literaturu?

...uCit se na zkousky NEJEN z prezentaci a vypisku?

...odevzdavat seminarni prace drive nez 20 minut pred terminem?
...spoléhat se na kofein a energetické napoje behem zk obdobi?
...zdravit své vyucujici na chodbach fakulty?



Binarni logisticka regrese - pozadavky

e Zavisla proménna (outcome):
* Pfesné jedna proménnd, binarni (0/1)

* Nezavislé proménné (predictors):
* Jedna nebo vice proménnych, pripustné jsou vSechny druhy (moznost rekddovani)

* Nekteré dalsi pozadavky:
* Nezavislost pozorovani
* Absence multikolinearity mezi NP
* Normalni distribuce chyb
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Vystupy linearni regrese

* Parametry:

* Konstanta
e Efekt kazdé NP

*y=b,+ b *x+b,*y+b*z + ...

e y—odhadovana hodnota ZP

* b, - konstanta

* b,, b,, b;— nestandardizované beta koeficienty za kazdou NP
* X,Y,Z—hodnoty NP



Linearni vs. logisticka regrese

Y'—_bo—I—b1X1'—|—bQX2'—|— .. +b,X,;
/ 1 1 1 14 111
Odllad IIOdIIOty Y

1
/ P(Y) — 1 _I_e_(bo+b1Xli+b2X25+---+anm')

Odhad pravdépodobnosti, ze
nastane jevY




Vystupy logisticke regrese

* Vhodnost modelu (fit)

* Parametry:

* Konstanta
e Efekt kazdé NP

* Pro jednodussi vyjadreni muzeme vystupy prevést na Sance (a jesté
|épe na pravdepodobnosti)



Vhodnost modelu

* AIC, BIC:
* Akaike Information Criterion, Bayesian Information Criterion
* Ukazuji, jak model pasuje na analyzovana data
* Vyssi hodnoty ukazuji na slabsi silu modelu a naopak

* R% (Index determinace):
* Podobny vyznam jako u linearni regrese, nejedna se ale o ekvivalent
* Vyssi hodnota signalizuje vhodnéjsi model
* Vice druht — JASP pocita Ctyri



Informace o efektech NP

* Regresni koeficient b:
e JASP uvadi jako Estimate

 Jak se pri zvyseni hodnoty nezavislé proménné o jednotku zmeéni logaritmus
hodnoty zavislé proménné

 Komplikovanéjsi interpretace

 Pomér sanci (Odds Ratio):

* Ukazuje, jak se se zvysenim nezavislé proméenné o jednotku méni Sance na to,
ze nastane konkrétni vystup v zavislé proménné

e = exp(Estimate)



Pravdepodobnost

* Nemylit si Sance a pravdépodobnosti!

* V logisticke regresi vyjadruje, jaka je pri stanovenych hodnotach NP
Eradvdepodfbnost Ze pro dany zkoumany pripad nastane v ZP jev kddovany
odnotou

* Od0Opo 1, resp.od0po 100 %

* Napf. muz s VS vzdélanim ve véku 45 let ma 65 % pravdépodobnost, Ze se zu&astni
parlamentnich voleb

e P=0dds/(1+ 0Odds)



Priklad

» Zavisely vyhlidky na zachranu pasazéru na Titanicu na jejich véku, pohlavi a tridé?

* H1: Zeny na Titanicu mély vy$&i pravdépodobnost zachrany

* H2:S rostoucim vékem pasazérl na Titanicu klesala pravdépodobnost jejich zachrany
» H3: Pasazéri ve vyssich tridach meéli vyssi pravdépodobnost zachrany

* Doplnite HOk H1 / H2 / H3?

e Zavisla proménna:
» Zachrana-0/1

* Nezavislé proménné:
* Pohlavi—0/1 (0 = Zena, 1 = muz)
* Vék — vék pasazéra v letech
* Trida—1/2/3



JASP

* Regression > Logistic Regression

* Proménné:
* Dependent Variable — Survived
* Covariates — Age
e Factors — Sex, Pclass



Model Summary - Survived

Model Deviance AlC BIC df HE p McFadden R® Magelkerke R? Tur R Cox & Snell R#
Ho 1182770 1184770 1189.558 286
H, a01.572 811572 835511 882 381.193 = 001 0.474 0.392

AIC / BIC ukazuji, Ze model snizuje podil toho, co nevime = pfrispiva k
lepSimu poznani variability ZP

* R2 indikuje podobny zavér



Coefficients

Wald Test
Estimate Standard Error z Wald Stafistic df p
{Intercept) 536 0.371 9812 86284 1 = 001
Age 0.03D) 0.007 -4.789 22933 1 <.001
Sex (male) -2 589 0.187 -13.842 191.594 1 = 001
Pclass (2) -1.199 0.262 -4 584 21.012 1 = 001
Pclass (3) -2 455 0.253 -59.6487 84 034 1 = 001

Note. Survived level '1' coded as class 1.

 Estimate (regresni koeficient b):

 Jak se pri zvyseni hodnoty nezavislé proménné o jednotku zméni logaritmus
hodnoty zavislé proménné

e Vék (- 0,034) — s kazdym zvySenim véku pasazéra o jeden rok se logaritmus
hodnoty ZP snizi 0 0,034




Coefficients

Wald Test
Estimate Standard Error z Wald Stafistic df p
{Intercept) 3.636 0.371 9812 86284 1 = 001
Age —0.034 0.007 —-4.789 22933 1 = 001
Sex (male) 0187  -13.842 191594 1 < 001
Pclass (2) -1.199 0.262 -4 584 21.012 1 = 001
Pclass (3) -2 455 0.253 -59.6487 84 034 1 = 001

Note. Survived level '1' coded as class 1.

 Estimate (regresni koeficient b):

 Jak se pri zvyseni hodnoty nezavislé proménné o jednotku zméni logaritmus
hodnoty zavislé proménné

* Pohlavi — binarni proménna > ref. kategorie = zena

e Pohlavi (-2,589) — logaritmus hodnoty ZP je pro muze o 2,589 nizsi nez pro
zeny




Coefficients

Wald Test
Estimate Standard Error z Wald Stafistic df p
{Intercept) 3.636 0.371 9812 85284 1 = 001
Age -0.034 0.007 —-4.789 22933 1 = 001
Sex (male) —Z2 539 0.187 -13.842 191.554 1 = 001
Pclass (2) -1.1949 0.262 -4 584 21.012 1 = 001
Pclass (3) -2 455 0.253 -59.6487 84 034 1 = 001

Note. Survived level '1' coded as class 1.

e Estimate (regresni koeficient b):

 Jak se pri zvyseni hodnoty nezavislé proménné o jednotku zméni logaritmus
hodnoty zavislé proménné

* Trida — binarni (dummy) proménné -2 ref. kategorie = prvni trida

e Druha trida (-1,199) — logaritmus hodnoty ZP je pro pasazéry ve druhé tridé o
1,199 nizsSi nez pro pasazéry prvni tridy

» Treti trida (-2,455) — logaritmus hodnoty ZP je pro pasazéry ve treti tridé o
2,455 nizsSi nez pro pasazéry prvni tridy




Coefficients

Wald Test
Estimate Standard Error z Wald Stafistic df p
{Intercept) 3.636 0.371 9812 85284 1 = 001
Age -0.034 0.007 —-4.789 22933 1 = 001
Sex (male) -2 539 0.187 -13.842 191.554 1 = 001
Pclass (2) -1.199 0.262 -4 584 21.012 1 = 001
Pclass (3) -2 455 0.253 -59.6487 84 034 1 = 001

Note. Survived level '1' coded as class 1.

 Estimate (regresni koeficient b):
* V prekladu lepsi vyhlidky na zachranu méli mladsi lidé, zeny a cestujici v prvni
tride
* Jak tuto informaci podat publiku? V podobé logaritmu?

* Kdyby nas zajimala signifikantnost, tak vSechny efekty jsou statisticky
signifikantni



Pomeér sanci (Odds ratio)

* Ukazuje, jak se se zvysenim nezavislé proménné o jednotku meéni
sance na to, ze nastane konkrétni vystup (vyssi hodnota) v zavislé
promenneé

Regression Coefficients

* Jednodussi interpretace @ Estimates
* OR =1 - Zadny efekt NP From
« OR>1 - narlst NP Sance zvysuje standardized coefficients

* OR <1 -2 narust NP Sance sniZuje & 0dds ratios
Confidence intervals




Coefficients

Wald Test
Estimate Standard Error Odds Ratio z Wald Stafistic df p
{Intercept) 3.636 0.371 37932 9812 06234 1 = 001
Age -0.034 0.007 0.966 -4.789 22 933 1 = 001
Sex (male) -2 539 0.187 0.075 -13.342 191 594 1 = 001
Pclass (2) -1.199 0.262 0.301 -4 584 21.012 1 = 001
Pclass (3) —-2.455 0.253 0.086 -9.697 04034 1 = 001

MNote. Survived level '1' coded as class 1.



Coefficients

Wald Test
Estimate Standard Error Odds Ratio z Wald Stafistic df p
{Intercept) 3.636 0.371 9812 06234 1 = 001
Age -0.034 0.007 0.966 -4.789 22 933 1 = 001
Sex (male) -2 539 0.187 0.075 -13.342 191 594 1 = 001
Pclass (2) -1.199 0.262 0.301 -4 584 21.012 1 = 001
Fclass (3) —-2.455 0.253 0.086 -9.697 04034 1 = 001

MNote. Survived level '1' coded as class 1.

* OR a konstanta (Intercept):

 Zena s vékem 0 let (< 1 rok) cestujici v prvni tfidé
e Estimate — logaritmus ZP = 3,636

* Tato osoba by dle modelu méla Sanci na zachranu 38 k jedné



Coefficients

Wald Test
Estimate Standard Error Odds Ratio z Wald Stafistic df p
{Intercept) 3.636 0.371 379 9812 06234 1 = 001
Age -0.034 0.007 0.966 -4.789 22 933 1 = 001
Sex (male) -2 539 0.187 0.075 -13.342 191 594 1 = 001
Pclass (2) -1.199 0.262 0.301 -4 584 21.012 1 = 001
Fclass (3) —-2.455 0.253 0.086 -9.697 04034 1 = 001

MNote. Survived level '1' coded as class 1.

* OR a efekty NP:
* Vek—-OR =0,966
» Kazdé zvyseni veku osoby o jeden rok snizuje Sanci na zachranu o 3,4 %
(matematicky se Sance nasobi Cislem 0,966)

e Napf. narust véku o tri roky snizuje Sanci na zdchranu o témér 10 procent
(0,966 * 0,966 * 0,966 = 0,901 = 90,1 %)



Coefficients

Wald Test
Estimate Standard Error Odds Ratio z Wald Stafistic df p
{Intercept) 3.636 0.371 37932 9812 06234 1 = 001
Age -0.034 0.007 0.968 -4 789 22 933 1 = 001
Sex (male) -2 539 0.187 @ -13.342 191 594 1 = 001
Pclass (2) -1.199 0.262 0.301 -4 584 21.012 1 = 001
Fclass (3) —-2.455 0.253 0.086 -9.697 04034 1 = 001

MNote. Survived level '1' coded as class 1.

* OR a efekty NP:
e Pohlavi— OR =0,075
* Ve srovnani se zenami méli muzi na Titanicu 0 92,5 % nizsi Sanci na zachranu



Coefficients

Wald Test
Estimate Standard Error Odds Ratio z Wald Stafistic df p
{Intercept) 3.636 0.371 37932 9812 06234 1 = 001
Age -0.034 0.007 0.966 -4.789 22 933 1 = 001
Sex (male) -2 539 0.187 0075 -13.342 191 594 1 = 001
Pclass (2) -1.199 0.262 0.301 -4 584 21.012 1 = 001
Fclass (3) —-2.455 0.253 0.086 -9.697 04034 1 = 001

MNote. Survived level '1' coded as class 1.

* OR a efekty NP:
 Druha trida— OR = 0,301
* Treti trida— OR = 0,086
* Ve srovnani s cestujicimi v prvni tridé meli pasazéri ve druhé tridé na Titanicu
o témer 70 % nizsi sanci na zachranu
* Ve srovnani s cestujicimi v prvni tridé meli pasazéri ve treti tridé na Titanicu o
vice nez 91 % nizsi Sanci na zachranu



Pravdepodobnost (Probability)

 V logistické regresi vyjadruje, jaka je pri stanovenych hodnotach NP
pravdepodobnost, ze pro dany zkoumany pripad nastane v ZP jev kddovany
hodnotou 1 (cestujici na Titanicu se zachranil)

* Optimalni zpUsob vyjadreni efektl NP
* Jednoduchy vypocet
* Nejpristupnéjsi forma pro publikum
* Umoznuje odchylit se od ,technického” jazyka pfi interpretaci vysledku

e JASP umoznuje nazornou vizualizaci pravdépodobnosti
* Nanejvys vhodné pro kardinalni NP



Spocitani pravdepodobnosti
Yi=bo+ 01 X1i+02X0,+ ... +b, X,

1

P(Y) — 1 _|_e_(bO+b1X1i+b2X2i+'“+b”Xm)




* Chceme spocitat pravdepodobnost zachrany cestujiciho na Titanicu s

vybranymi vlastnosti — muz, 15 let, druha trida

* Age =15

e Sex=1

e Pclass (2) =1 Coefficients

* Pclass (3)=0 Telg Tes

Estimate Standard Error Odds Ratio 7 Wald Statistic df p

{Intercept) m 0.371 37.932 92812 06.284 1 = 001
Age 0.034 2 0.007 0.966 -4.789 22 933 1 = 001
Sex (male) =2.589 0.187 0.075 -13.842 191.594 1 = 001
Pclass (2) -1.199 0.262 0.301 -4 584 21.012 1 = 001
Pclass (3] 0.253 0.086 -5 6497 94 034 1 = 001

Note. Survived level '1' coded as class 1.




* Chceme spocitat pravdepodobnost zachrany cestujiciho na Titanicu s

vybranymi vlastnosti — muz, 15 let, druha trida

* Age =(15
* Sex =1

e Pclass (2) :@) Coefficients

° Pclass (3) =0 Wald Test
Estimate Standard Error Cdds Ratio z Wald Statistic df p
{Intercept) 3636 0.371 37.932 9812 06254 1 < 001
Age -0.034 0.007 0.966 -4.739 22933 1 = 001
Sex (male) -2.559 0187 0.075 -13.842 191.594 1 = 001
Pclass (2) -1.199 0.262 0301 -4 534 21.012 1 = 001
Pclass (3) —-2.455 0253 0.086 —-9.697 94.034 1 = 001

P(Y)

Note. Survived level '1' coded as class 1.

1
— 1 _I_e—(bg+b-l@+b@+b@+b4}(4)



[}[} + [}lX“ -+ [JZXL‘ -+ 1}3){3!‘ -+ [}4}(45

b, = 3,636

b, =-0,034 X, =15
b, =-2,589 X, =1
b, =-1,199 X, =

b, = -2,455 X, =

=3,636 - 0,034*15-2,589*1 - 1,199*1 - 2,455*0
=3,636-0,51-2,589-1,199-0
=-0,662



Spocitame Sance (Odds):

exp (-0,662) = 0,516

— dany cestujici ma Sanci na zdchranu 0,516 k jedné

Spocitame pravdépodobnost:

P =0dds /(1 +0dds)=0,516 /(1 +0,516) = 0,516 / 1,516
P=34%

- dany cestujici ma 34 % pravdépodobnost, Ze prezije



Vizualizace pravdepodobnosti

* Vizualizace prozradi o vysledcich vic nez tisic slov

* Vhodné pro vsechny druhy NP
* Mimoradnée vhodné pro zobrazeni efektu kardinalnich NP

* Na rozdil od linearni regrese, JASP pri logistické regresi prislusné grafy
kresli

¥ Plots

Inferential Plots

) Display conditional estimates plots
Confidence interval 95 %%
Show data points




Estimates plots
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Kontrola predpokladu

Residuals
) Casewise diagnostics
(O standard residual = 2

e Kontrola rezidui Cook's dtance >

All

* Pripady s nadmérnym vlivem na model (Cook’s distance)

* Multikolinearita
* Postup jako u linearni regrese
* VIF nad 5 (10) nebo Tolerance nizsi nez 0,2 (0,1) indikuji problém
* JASP nema samostatné testovani pro logistickou regresi



