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Opakovani

* Coje to regresni analyza?



korelace (r)

Symetricka metoda
(nerozliSujeme ZP a prediktor)

Meéri silu i smeér vztahu

O kolik se v pruméru meéni
hodnoty proménné v zavislosti
na zméné hodnot druhé?

regrese

Asymetricka metoda
(rozliSujeme ZP a prediktor/y)

MEéfi silu i smér vztahu a umozniuje
predikci hodnot ZP v zavislosti na
hodnotach prediktoru/a.

Jak velky je vliv prediktoru/G na ZP?

Jaka bude hodnota ZP pfi urcité
hodnoté prediktoru/a?



Opakovani

* Co nam rika p-hodnota?



Opakovani



Regresni model: linearni regresni funkce

Jednoduchy linearni regresni model:
* Y =b,+b;*X

e zavisla proménna = prusecik + sklon*prediktor

Vicecetny linearni regresni model:
7 * *
* |Y =by+b,*X+b,*Z

| zavisld proménna = prusecik + sklon*prediktor X + sklon*prediktor Z

Nékdy take:
* Y =by+b, *X; +b,*X,

* zavisla proménna = prusecik + sklon*prediktor X, + sklon*prediktor X,



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 pfi kontrole vlivu Z
silnéjsi nez ucinek Z pri kontrole vlivu X

Z koreluje s Y vice nez X = Ucinek Z je pfi kontrole vlivu X
silnéjsi nez ucinek X pfri kontrole vlivu Z

X a Z (témér) dokonale koreluji 2 hodnoty koeficient se
budou blizit nekonecnou (neinterpretovatelné) 2>
problém kolinearity



Priklad regrese spokojenosti s politickym systémem (zavisla
promeénna Y) v zavislosti na socioekonomickém statusu (X) a

divére v instituce (2):

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)

SES (X) 0.65* - 0.57*
(0.16) (0.15)

trust (Z) - 0.92* 0.67*
(0.33) (0.28)

R? 0.36 0.20 0.46

*=p<0.05

Std. error in parentheses

upraveno dle Kellstedt & Whitten 2013




Ktery prediktor ma vétsi
ucinek (efekt) na ZP?

A B C

intercept 51.55* 47.29* 48.24*
(0.86) (1.94) (1.64)

SES (X) 0.65* - 0.57*
(0.16) (0.15)

davéra (2) - 0.92* 0.67*
(0.33) (0.28)

R2 0.36 0.20 0.46

* = p <0.05; Std. error in parenthesess

standardizovany koeficient:

s(X)
— ¥k —_—
bstd b S(Y)
slaby: <0.29
stfedni: 0.3-0.49

velky > 0.5

* Nutné zohlednit jednotky, v nichz jsou proménné méreny!

— X (SES) = dlouhd skdla; Z (dGvéra) = kratka skala

* Pro porovnatelné hodnoty koeficientl standardizujeme skrze

smérodatné odchylky ZP a daného prediktoru:

— bystd = b, * (std.dev(X) / std.dev(Y)) = 0.57 * (5.496/6.017) = 0.52 (SES)

- zvySeni hodnoty X o 1 std.dev. znamena zvyseni Y o 0.52 std.dev.

— b,std = b, * (std.dev(Z) / std.dev(Y)) =0.67 * (2.952/6.017) = 0.33 (ddvéra)
- zvysSeni hodnoty Z o 1 std.dev. znamenad zvySeni Y o 0.33 std.dev.

e Standardizované koeficienty se nazyvaji beta




Regresni rovina

Observation vy,

Response plane

X,

www.ck12.org



Rozptyl vysvétleny regresnim model (SSM: sum of squares of model)
SSM = Z(Y’ — mean(Y))2

Nevysvétleny rozptyl: chyba modelu (SSR: sum of squares of residuals):
SSR=2(Y—-Y")?

Celkovy rozptyl (SST: total sum of squares) = SSM + SSR

SST = Z(Y — mean(Y))2

Y’ = predikované hodnoty (rovina)
Y = pozorované hodnoty (body)
mean(Y) = primérna hodnota ZP

Podil SSM/SST ukazuje (1) tésnost regresniho vztahu mezi ZP a prediktory
a (2) presnost predikce zalozené na regresnim modelu (funkci)

www.ck12.org



Koeficient determinace

* KD (R?) ukazuje podil rozptylu Y vysvétleného regresnim modelem
(SSM) vici celkovému rozptylu Y (SST) = SSM / SST

e SST =SSM (vysvéetleny rozptyl) + SSR (nevysvétleny rozptyl)

SS5Y =55T

Pro viceCetnou regresi uzivame
upravené R? penalizujici vyssi pocet

prediktord

SSM

sum of squares of model

SSR

sum of squares of residuals

SST

sum of squares of total




VicecCetna linearni regrese

 Umoznuje predikci ZP v zavislosti na hodnotach vice nez jednoho
prediktoru

— Jaka je predikovana hodnota spokojenosti s pol. systémem (ZP Y), pokud
bereme v potaz SES (prediktor X) a duveéru v instituce (prediktor Z)?

* Umoznuje odhadovat dilci (parcialni) acinky (efekty) jednotlivych
prediktoru na ZP

— Jak se zméni hodnota spokojenosti s pol. systémem (ZP Y), pokud se
hodnota prediktoru X zméni o jednotku pfri kontrole prediktoru Z?

— Jak se zméni hodnota spokojenosti s pol. systémem (ZP Y), pokud se
hodnota SES (X) zméni o jednotku pfi kontrole divéry (Z)?



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

Yes No
2. Can we eliminate Stop and reformulate your
the possibility that ¥ theory until the answer is
causes X7 "yes."
Yes No
3. Is there covariation Proceed with
between X and Y? caution to hurdle 3.
Yes No
4. Have we controlled for all Think about confounding
confounding variables £ that variables before moving
might make the association to hurdle 4.
between X and Y spurious?

/ \i‘laybe No
Control for

Proceed with confounding Stop and reformulate
confidence and variables until your your Ga”fia'
summarize your answer is "yes" or explanation

findings. "no."

Kellstedt & Whitten 2013: 58




Interpretace ucinku
kategorickych prediktoru



Kategorické proménné

Nominadlni: definovany pouze kvalitativni odlisnosti

— homogenita kategorii

— vzajemna vylucnost kategorii

— Uplnost kategorii e Y sumenen
2o (o) T me
e @ X omm

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 0 nebo 1 indikujici
ne/pritomnost daného kategorického ucinku

* Pocet indikatorovych proménnych = k-1, kde
k je pocCet kategorii proménné

= ucinky KP jsou definovany k — 1 koeficienty



Kategorické proménné jako prediktory

| E—

* Pocet indikatorovych proménnych = k-1, kde
k je pocCet kategorii proménné ’

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

Y =50.049 - 5.918*X,,

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



Kategorické proménné jako prediktory

| E—

* Pocet indikatorovych proménnych = k-1, kde
k je pocCet kategorii proménné ’

"

* Naptr.: kulturné-geograficky charakter (X) = ne-Jih (0), Jih (1)
jako prediktor (Y) Obamova volebniho vysledku (obama2012)
Y =50.049 - 5.918*X

* 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

* Napr.: 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

e Predikce pro jizni staty s kontrolo pro urban:

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

* Dale: hodnoty kategorii méni hodnotu priseciku, sklon se neméni:

* Predikce pro ne-jizni staty s kontrolou pro urban:
Y =31.543 -3-:998*0 + 0.250*1 = 31.793 ~
e Predikce pro jizni staty s kontrolou pro urban: |
Y =27.545 + 0.250*1 = 27.795

"
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obama2012
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Razené kategorické proménné

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

* Konstrukce indikatorovych proménnych: k-1
— Referencni kategorie (prisecik) = vysoka podpora (nizkd i stfredni podpora = 0)
— Indikatorova proménna 1 = stredni podpora (nizka podpora = 0)
— Indikatorova proménna 2 = nizka podpora (stfedni podpora = 0)
| |
Y=54.72 - 20.59*gay_:<,upp_LOW - 10.49*gay_s(xpp_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 - 10.49*gay_supp_MED + 0.06*urban

o
= Y(HI) = 54.72 + 0.06*urban
Y(MED) = 44.23 + 0.06*urban
=
© 7 Y(LOW) = 34.13 + 0.06*urban
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Shrnuti

Interpretace Ucinku spojitych a kategorickych prediktor se lisi

Spojité prediktory: jednotkova zména hodnoty prediktoru definuje
sklon regresni primky

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 proménna

Nenulovy rozptyl prediktor

Nezavislost pozorovani (nahodny vybér)

Linearni vztah mezi prediktory a zavislou proménnou
Normalni rozdéleni rezidui

Homoskedasticita (nezavislost rozptylu ZP)
Kolinearita prediktoru neni vysokad

Absence vlivnych pozorovani



Predpoklady

Spojita zavisla proménna

Nenulovy rozptyl prediktor

Nezavislost pozorovani (nahodny vybér)

Linearni vztah mezi prediktory a zavislou proménnou
Normalni rozdéleni rezidui

Homoskedasticita (nezavislost rozptylu)

Kolinearita prediktoru neni vysokad

Absence vlivnych pozorovani



obama2012
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Anscombe's quartet
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Predpoklady

Spojita zavisla proménna

Nenulovy rozptyl prediktor

Nezavislost pozorovani (nahodny vybér)

Linearni vztah mezi prediktory a zavislou proménnou
Normalni rozdéleni rezidui

Homoskedasticita (nezavislost rozptylu)

Kolinearita prediktoru neni vysokad

Absence vlivnych pozorovani



s
1

Rezidua

* Rezidua: rozdil mezi predikovanou a pozorovanou hodnotou ZP (Y) =

vyjadrena ve skale ZP

Standardizovana rezidua: jsou délena jejich smérodatnou odchylkou =

nulova stredni hodnota a jednotkovy rozptyl

e Studentizovana rezidua: jsou délena jejich smérodatnou odchylkou
nezahrnuijici i-té pozorovani = pfi normalnim rozdéleni rezidui sleduji

Studentovo t-rozdéleni



Kvantilovy graf (Q-Q plot)
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Standardized residuals
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Kim 2019



Predpoklady

Spojita zavisla proménna

Nenulovy rozptyl prediktor

Nezavislost pozorovani (nahodny vybér)

Linearni vztah mezi prediktory a zavislou proménnou
Normalni rozdéleni rezidui

Homoskedasticita (nezavislost rozptylu ZP)
Kolinearita prediktoru neni vysokad

Absence vlivnych pozorovani



Homoscedasticity u Heteroscedasticity e

stats.stackexchange.com




Residuals
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Rezidualni graf

Case 1
Residuals vs Fitted
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Residuals

Case 2
Residuals vs Fitted
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Predpoklady

Spojita zavisla proménna

Nenulovy rozptyl prediktord

Nezavislost pozorovani (nahodny vybér)

Linearni vztah mezi prediktory a zavislou proménnou
Normalni rozdéleni rezidui

Homoskedasticita (nezavislost rozptylu)

Kolinearita prediktort neni vysoka

Absence vlivnych pozorovani



Kolinearita

* Kolinearita (multikolinearita) = dva nebo vice prediktoru je silné korelovdano

(D

ry > 0.9

* Pred odhadem regresniho modelu: korelacni matice prediktort
 Po odhadu regresniho modelu: diagnostika VIF a tolerance



Kolinearita

* Pred odhadem regresniho modelu: korelacni matice prediktoru

o L 1
Correlation Matrix

obamaZ0l? Pearson'sr —
p-val —
relig_prot Pearson's r -0.413 —
p-wal 03 —
ba_or_more  Pearson'sr 0.630 -0.628 —
p-val 01 0 —
unicnl0 Pearson's r 0.630 -0.507 0,400 —
p-va | 0 00 0,00t —




Kolinearita

Tolerance: kolik rozptylu daného prediktoru je vysvétleno ostatnimi
prediktory?

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

— Tolerance = 1 — R?, tj. nevysvétleny rozptyl daného prediktoru
— Hrubé pravidlo: tolerance < 0.1 (nékdy 0.2) indikuje zavaznou kolinearitu

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

-
Y | p——
LS =ad




Qutcome

Vlivna pozorovani

Pozorovani s velkym vlivem na vysledky regresniho modelu

Qutlier High leverage

Qutcome

Qutcome

High influence

0'Q

Predictor Predictor

Predictor



Vlivna pozorovani: Cookova vzdalenost

* Pozorovani s velkym vlivem na vysledky regresniho modelu

* 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

Linearni regresi vyuzivame pro predikci hodnot spojité proménné (ZP)
v zavislosti na hodnotach jednoho i vice prediktort

Zpravidla nas zajima, do jaké miry specificky prediktor ovliviuje
hodnotu ZP pri kontrole ostatnich prediktori = vicecetna regrese

Vicecetnd regrese umoznuje testovani kauzalnich vztaht pfi
predpokladu uspésné kontroly ostatnich nezbytnych podminek

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