Regresni analyza
jednoducha linearni regrese

mnohonasobna linearni regrese
logisticka regrese




m Regresni analyza

korelacni koeficient fika, ze mezi dvéma proménnymi existuje
souvislost - jsme schopni vyslovit urCitou predpoved, predikci
Napf. pohlavi — pfijem: ale nejsme schopni vyvodit, o kolik
vice muzi vydélavaji vice nez zeny --- nutna regresni analyza
Jednoducha linearni regrese, podobné jako bivariacni
korelacni analyza, zkouma vztah mezi dvéma proménnymi.

Na rozdil od korelace vSak dokaze nejenom popsat tésnost
mezi dvéma proménnymi, ale dokaze take rici, jak velky vliv
ma nezavisle proménna X na promeénnou zavislou Y, a jakou
konkrétni hodnotu bude mit zavisle proménna Y, kdyz
budeme védét, jakou hodnotu ma proménna X — dokaze tedy
z hodnot nezavisle proménné predikovat hodnoty zavisle
promeénne.



analyzy

Podminky pro uziti regresni

m (1) Vztah mezi analyzovanymi proménnymi musi

byt linearni,

m (2) zavisle promenna Y je mefena na intervalove

urovni a nezavisle
Intervalova, nebo

oroménna X je bud
ichotomicka,

m (3) obé proménne

oy mely byt priblizné

normalné rozlozeny — pri dostatecné velkém

souboru (napr. N >

100) se vSak nemusime

timto predpokladem prilis trapit, nebot diky
centralni limitni vete plati, ze v takové situaci
nenormalni rozlozeni nema na vysledky velky

ucinek.



m Zakladnim smyslem jednoduché linearni regrese je
sumarizovat vztah mezi dvéma promennymi tim
zpusobem, ze se urci primka, ktera nejlepe vystihuje
prubéh vztahu. Jakmile je tato pfimka stanovena, mohou
se vypoditat jeji parametry, to je muze se stanovit
rovnice této primky:

y =a+ bx

m kde y je hodnota zavisle proménng, x je hodnota
nezavisle proménné, a je parametr, ktery rika, v jakem
bodé primka protina vertikalni osu Y, b je hodnota ktera

urcuje smer primky a v regresni analyze se ji fika
regresni koeficient.



» I
Priklad:

m Vztah mezi kojeneckou umrtnosti (pocCet zemfrelych
kojencu béhem prvniho roku zivota na 1000 zivé
narozenych), a ekonomickou vyspélost zemé
iIndikovanou hrubym narodnim produktem na hlavu
(Gross National Product — GNP)

m Do jaké miry je v Evropé kojenecka umrtnost
podminéna ekonomickou vyspélosti zemé. Budeme
hledat vztah mezi ekonomickou vyspélosti zemé (coz je
nasSe nezavisle proménna X) a mirou kojenecke
umrtnosti (proménna zavisla Y).



kojenecka dmrtnost
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Albanie
Belgie
Bélorusko
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Regresni prfimka popisujici vztah mezi kojeneckou
umrtnosti a GNP
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Analyze —Regression —Linear - Dependent (vlozime pfislusnou
zavisle proménnou) — Independent (vlozime nezavisle proménnou)

Model Summanry

atd. Errar of
mModel F F Sguare | Adjusted R Sguare | the Estimate
1 0 A20 A04 3,5502

4. Predictors: (Constant), GRP._HEAD GHF na hlavay US § (1998)

m Hlavnimi ukazateli vhodnosti modelu pro naSe data jsou udaje o
velikosti R a R2 (R Square).

Hodnota R je v pfipadé jednoduché linearni regrese viastné
hodnotou Pearsonova korela¢niho koeficientu (ale pozor, zde nabyva
pouze kladnych hodnot, takze nemuze slouzit pro vyjadreni
korelacniho vztahu — k tomu slouzi standardizovany koeficient beta,
jehoz vypocet je soucCasti vystupu z regresni analyzy). Cim vyssi je

v regresi hodnota R, tim vice si muzeme byt jisti, ze regresni model
vyhovuje nasim datum. V nasem pfipadé je R = 0,72, coz neni
Spatny vysledek.



Model Summary

Std. Errar of
Model R F Square | Adjusted R Square | the Estimate
1 T e Az20 A04 3,58402

4. Predictors: (Constant), GNP_HEAD GHP na hlawvaw LS 5§ (1998)

m R2 signalizuje, jak pfesna bude predikce hodnot podle nasi
regresni rovnice. Pokud data budou rozlozena daleko od regresni
primky, chyba predikce bude velka a to vyusti v nizké R2. Pokud
data budou tésné primykat k regresni pfimce, chyba predikce bude
mala a R2 bude vysoke.

m R2 tak vlastne indikuje, jak silny je regresni vztah mezi dvéma
proménnymi. Vynasobime-li jej 100, ziskame vlastné koeficient
determinace, jak jsme o0 ném hovorili v predchozi kapitole. Pro naSe
data je R2 = 0,52 coz znadi, ze rozptyl v datech je z 52 % zpUsoben
chovanim proménné GNP na hlavu. Zbylych 48 % variance je tfeba
hledat v dalSich, pravdépodobné neekonomickych faktorech.
Nicméné ekonomicky vliv se zda byt pro uroven kojenecké umrtnosti
v evropskych zemich pomérné znacny.
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4. Predictorz: (Constant), GMP_HEAD GMP na hlavu « US 5 (1993)

b. Dependent YWariable: KOJEN LM

m Tabulka analyzy rozptylu, ktera je druhym vystupem

z regresni analyzy, rovnez rika, zdali je model vhodny
pro data, nebo ne, nebot meri rozdil mezi skutecnymi
daty a daty, které vzniknou na zakladé aplikace

regresniho modelu.

m Z tabulky jsou pro praktickou praci nejdulezitéjSi udaje o
hodnote F (mélo by byt vyssi nez 1) a jeho signifikance
(Sig. by méla byt nizsi nez 0,05).

m F je vnasem pripadé mnohem vétsinez 1 a je
signifikantni. Coz znaci, ze vypocitany regresni model je

vhodny.




Coefficients®

Wodel

LInstandardized
Coeflicients

Standardized
Coefficients

B std, Error

Beta

Sig.

1

(Canstanf

GHP_HEAD GHEF na
hilawu v LIS § (1998)

-3,007E-04

12,470

440
000

- 721

13,124

-4,740

00
000

2. Dependent vVariahle: KOJEM_LInM

m Mame-li tedy duvéru v to, ze ma smysl pracovat s linearnim

modelem regrese, podlvejme se na parametry regresni pfimky
z tabulky, ktera je tretim zakladnim vystupem z regresni analyzy.

m Vidime, Ze obsahuje ve sloupcich udaje o nestandardizovaném
koeficientu B a o standardizovaném koeficientu Beta. V jednoduché
regresi pracujeme predevsim s nestandardizovanym regresnim
koeficientem B. Standardizované koeficienty Beta se pouzivaji

pfevazné v mnohonasobneé regresi.

m V korelaCni analyze dat jsme se setkavali s koeficienty, které byly
standardizovany, a proto nabyvaly hodnot v rozsahu <0;1> nebo <-
1;1>. Nestandardizovany regresni koeficient muze v podstaté nabyt

hodnoty jakekoliv.




N .
Coefficients®

nstandardized standardized
Coefficients Coefficients

hodel B otd. Errar Heta t Sig.

1 (Constant) 12,470 9450 13,124 000

GMP_HEAD GHP na
hlavu v S F (1998)

d. Dependent Variahle: KOJEMN LI

-3,007E-04 Jaaa - 721 | -5740 aoa

m Pro interpretaci naSich dat je dobré vnimat regresni koeficient B
dohromady spolu s korelacnim koeficientem R2. Regresni koeficient
B nam dava informaci o tom, jak velky vliv ma nezavisle proménna
X na zavisle proménnou Y a souc¢asné umozniuje predikci Y pro
jednotlivé pripady. Jelikoz vSak tato predikce bude nepresna, R2
Béan pomaha odhadnout, jak velka nepresnost v nasich odhadech
ude.

m V prvnim fadku mame udaje o hodnoté a, coz je naSe konstanta
(Constant). V naSem pfipadé ma hodnotu 12,47. V pruseciku
druheho rfadku a sloupce B je nestandardizovany regresni koeficient
(-3,007E-04), a v pruseciku se sloupcem Beta mame udaj o
standardlzovanem koeficientu (-0,721). Udaje o signifikanci (Sig.)
fikaji, zdali nas odhad je dilem vyberove chyby nebo ne. Signikance
mengdi nez 0,05 (coz ne nyni pfipad) znaci, ze nas vysledek neni
vysledkem vybérové chyby a zZe jej tedy muzeme oCekavat i
v zakladnim souboru.



Sestavme nyni z uday tabulce 10.4 regresni rovnici. Ma tuto podobu:

kojen .umr. = 12,47 + (-0,00037 x GNP)

m Hodnoty zavisle proménne, coz je kojenecka umrtnost, vzniknou jako soucin
hodnoty regresniho koeficientu B (B = -0,0003) a hodnoty GNP.

m Konstanta, kterd ma v naSem pripadé hodnotu 12,47, zase fika, v jak vysoka bude
hodnota zavisle proménné, kdyz hodnota nezavisle proménné bude nulova. Kdyby
teoreticky byl GNP nulovy, pak by kojenecka umrtnost byla 12,5 (12,47) — takze
konstanta ukazuje pramér proménné Y.

m Hodnota regresniho koeficientu B fika, o kolik se zméni hodnota zavisle proménné
y, kdyz se hodnota nezavisle proménne zvysi o jednotku, v niz je méfena. V nasem
priklade ma regresni koeficient hodnotu -0,00037, coz umoznuje formulovat
nasledujici vyrok. Zvysi-li se GNP na hlavu o Jeden dolar, snizi se kojenecka
umrtnost o 0,00037. Zvysi-li se o GNP na hlavu o 1000 dolaru, kojenecka umrtnost
se snizi o ,0003*1000 = 0,37.

m Regresni rovnice dale umoziuje z hodnot nezavisle promeénne predikovat hodnotu
promeénne zavisle. Pfedpokladejme napf., ze by v n€jakeé zemi byl GNP na hlavu
30 000 dolaru. Jaka by v takove zemi byla kojenecka umrtnost (k. U.)? Pro
zodpovézeni této otazky staci dosadit pfislusné hodnoty do regresni rovnice:

k. 0. = 12,47 + (-0,00037 x 30 000)
k. 0. = 12,47 + (-11,1)
k. .= 1,37

Takze pfi GNP 30 000 dolart na hlavu by méla byt kojenecka uamrtnost velmi nizka,
pouhych 1,37 zemfelych kojencl na 1000 Zivé narozenych déti.



Mnohonasobna linearni regrese

Cile mnohonasobné regrese jsou stejné jako u regrese

jednoducheé:

vysveétlit rozptyl v zavisle proménné Y . K tomu slouzi
statistika R2;

odhadnout (vypocitat) vliv kazde z nezavisle promennych
X na promennou zavislou. Silu tohoto vlivu sdéluji
nestandardizovane regresni koeficienty b. Vliv kazde
nezavisle proménné je odhadovan tak, ze je kontrolovano
pusobeni ostatnich nezavisle promennych které vstupuji
do modelu. Mnohonasobna regrese prostrednictvim
standardizovanych regresnich koeficientu (beta) také
pomaha urcit relativni silu viivu jednotlivych promennych
na promennou zavislou — my tak zjistime, které promenné

mayji na rozptyl zavisle proménne nejvetsi vliv a které maji
naopak vliv nejmensi.

S pomoci sestavene regresni rovnice predikovat pro
jednotlive pripady hodnoty zavisle promenné.



" J
Predpoklady regresni analyzy

" Zavisle promeénna Y musi byt proménna metricka (méfena na intervalove arovni). Pokud
neni, musime pouzit logistickou regresi.
] Nezavisle proménné jsou méfeny rovnéz na intervalové trovni. Mohou to byt i proménné

neintervalové, ale pouze dichotomické. JelikoZ mnoho dulezitych nezavislych proménnych
nema tuto vlasnost, pfekonavame tento problém tim, ze vytvarime dummy proménné.

m Nezavisle proménné by nemély byt mezi sebou pfilis vysoce korelovany, nebot to je
porusenim pozadavku na absenci multikolinearity. Pokud v datech existuje multikolinearita,
vysledky regrese jsou nespolehlivé. Vysoka multikolinearita zvySuje pravdépodobnost, Zze
a dobry prediktor (= nezavisle proménnd) bude shledan statisticky nevyznamny a bude
vyfazen z modelu.

m V datech nesméji byt odlehlé hodnoty (outliers), nebot na ty je regresni analyza citliva.
Odlehlé hodnoty mohou vazné narusSit odhady parametrd rovnice.
m Proménné museji byt v linearnim vztahu. Vicenasobna linearni regrese je zaloZzena na

Pearsonové korelacnim koeficientu, takZe neexistence linearity zpusobuje, Ze i dulezité
vztahy mezi proménnymi, pokud nejsou linearni, zistanou neodhaleny.

m Promeénné jsou normalné rozlozeny, jinak hrozi nepfesnost vysledkd. Mame-li dostate¢né
velky vzorek, tento pfedpoklad nas nemusi pfilis trapit z divodu platnosti centralniho
limitniho teorému. Ten zaruduje, Ze poruseni normality ve velkych vybérovych souborech
nema pfilis vdzné nasledky.

] Vztahy mezi proménnymi vykazuji homoskedascitu, tedy homogenitu rozptylu. Coz
znamena, ze rozptyl v datech jedné proménné bude viceméné shodny pro vSechny
hodnoty druhé proménné. Napf. pokud bude rozptyl v pfijmech shodny pro vSechny
vékove skupiny, pak mezi vékem a pfijmem bude existovat homoskedasticita. Opakem
homoskedasticity je heteroskedasticita.

Prevzato od: de Vauss, David. 2002. Analyzing Social Scinece Data. SAGE, London., str.
343-344.)



- S
Jak odhalit multikolinearitu a jak s
ni nalozit?

‘Prozkoumejte jednotlivé bivariacni korelace. Vysoke vzajemné korelace
jsou zdrojem multikolinearity.

Prozkoumejte test multikolinearity, ktery je jednim z vystupu vicenasobné
regrese; k diagnoze poslouzi jednak udaje o variable inflation factor (VIF),
jednak Udaje o toleranci (tolerance). Hrubé pravidlo fika, ze pokud je
ukazatel tolerance 0,2 a mensi, pak v naSich datech existuje
multikolinearita. Stejné tak, pokud ukazatel VIF bude na arovni hodnoty 5 a
vySSi, mame v datech multikolinearitu.

Pokud zjistime, ze multikolinearitu zpUsobuje vysoka bivariaéni korelace, je
namisté vypustit problematickou proménnou z analyzy. Nedopustime se tim
zadného zlo€inu, nebot kdyz mame v datech dvé vysoce vzajemné
korelované proménne, velmi ¢asto to znamena, ze obé indikuji podobny jev.
Tim, ze jednu z téchto proménnych z regresniho modelu vyfadime, nijak jej
interkorelovanosti nékolika proménnych, nabizi se feSeni zkombinovat je do
jedné nové proménneé. Tu vytvofime napf. s pomoci analyzy hlavnich
komponent (faktorové analyzy).



" S
Jak provent normalitu?

m prozkoumejte Sikmost a Spicatost rozlozeni
jednotlivych proménnych

m nhechejte si udelat histogram s prolozenou
Kfivkou normalniho rozlozeni

m pouzijte Kolmogorov-Smirnovuv test

m podivejte se na rozlozeni dichotomicke
oroménné — pokud asi 80-90 % pripadu jsou
v jedné kategorii dichotomie, musime takovou
dichotomii povazovat za rozlozeni, které je
vychyleng, a tudiz neni normalni.




" S
Test linearity

m Bivaria¢ni linearitu mdzeme odhadnout pomoci bodového grafu. Ten
je vSak neucinny v pfipadé, ze nas soubor obsahuje velké mnozstvi
jednotek

m Prozkoumame graf standardizovanych skute¢nych hodnot Y a
predikovanych residui Y (jak se to déla si ukazeme za chvili). Pokud
graf vykazuje nelinearni podobu, pak si muzeme byt jisti, ze bud
jedna z nezavisle proménnych nebo kombinace nezavisle
promennych maji nelinearni vztah s proménnou zavislou (Y). Tento

graf ndm také pomuze odhalit pfipadnou heteroskedasticitu
v datech.

m Pokud vztahy mezi naSimi proménnymi nejsou linearni, musime se
pokusit ty proménné, u nichz jsme detektovali nelinearitu, statisticky
transformovat (napf. ji logaritmujeme, nebo odmocnime apod ) tak,
abychom pozadavek linearity naplnili. Nepomuze-li tento postup,

musime pouzit jiny typ regrese — nelinearni regresi), ktera neni na
linearitu citliva.



"
Ruzné formy mnohonasobné regrese

m  Metoda standardni (tzv. metoda Enter). VSechny
proménné jsou do vypoctu vlozeny najednou

m  Metoda postupného vkladani (Stepwise). Proménné
jsou vkladany do vypodctu regrese postupné podle
predem zadanych matematickych kritérii. V teto
metodé vyzkumnik nekontroluje pofadi proménnych,
jak postupné vstupuji do analyzy, o poradi rozhoduje
SPSS - to je algoritmus vypoctu a kritéria vkladani. Je
to metoda, které se s trochou nadsazky fika metoda
pro nalezeni ,nejlepsiho* modelu.

m  Metoda hierarchicka (Blocks). Poradi, v némz
proménné vstupuji do vypoctu fidi vyzkumnik a odviji
se od jeho kauzalniho modelu, ktery testuje.

Kazda metoda prinasi interpretacné odlisné vysledky !



"
Metoda Enter

m Tuto metodu pouzijeme tehdy, kdyz chceme popsat, jak velky

podil variance zavisle proménne je vysvétlen nezavisle

proménnymi (R2), dale jak velky vliv ma kazda z nezavisle
proménnych na proménnou zavislou pfi kontrole vlivu pusobeni
ostatnich proménnych (nestandardizované regresni koeficienty) a
konec€né jaky je relativni dulezitost kazde z nezavisle proménnych

(standardizované regresni koeficienty beta).

Tab. 1. Vysledky regrese metodou Enter

Pronménna B Beta Sig
X, Uzkost 2,5 0,28 | 0,01
X, socialni dovednosti -1.1 -0,09 0,24
X3 symptomy psychozy 1,4 0,21 0,04
X4 deprese 6,1 0,72 0,00
X5 prosgch 1,3 0,09 0,26
X° skore aktivity 2,3 0,29 | 0,00

R?=0,59, Sig. = 0,001
Dependent variable: socialni izolace




"
2. Metoda Stepwise

m  Metoda stepwise je metodou k nalezeni ,nejlepSiho”“ modelu. Méjme stejné
promeénné, ktere ale do regrese vlozime postupné, nikoliv najednou. Jelikoz
mame Sest nezavisle proménnych, muze regrese vypocitat v této metodé
az Sest ruznych modeld. Kazdy model se bude od toho predchoziho liSit
v tom, ze v ném bude o jednu nezavisle promeénnou vice. Do vypoctu a do

modelu vstupuji pouze ty proménné, ktere jsou statisticky vyznamne

vztaZeny s proménnou zavislou. My uz vime z vypoctu metodou enter, Ze

pouze Ctyfi proménné statisticky signifikantni ve svem plusobeni na
proménnou Y, takze metoda stepwise vypocita pouze ctyfi modely.

Tab. 2. Vysledky regrese metodou Stepwise

Change statistics
Model R R Square Adjusted R Square R Square ChangeSig. F Change
1 0,68 0,46 0,45 0,46 0,00
2 0,71 0,50 0,49 0,04 0,00
3 0,74 0,55 0,54 0,05 0,00
4 0,76 0,58 0,56 0,03 0,00

a Predictors: (Constant), deprese
b Predictors: (Constant), deprese, aktivita
c Predictors: (Constant), deprese, aktivita, tzkost

d Predictors: (Constant), deprese, aktivita, Uzkmsichéza




"
Jak provest regresi a jak rozum ét
vystup um z regresni analyzy v SPSS

m SPSS vypocitava v mnohonasobneé
linearni regresi tri hlavni typy vystupu:

m adekvatnost modelu — R2

m tabulku ANOVA - test signifikance pro R2

m regresni koeficenty pro jednotlivé
nezavisle promenné



Dulezity je zpUsob prace zachazeni s chybéjicimi hodnotami (missing vlaues).
Default je v SPSS Exclude cases listwise, coz neni pfilis vyhodné. Znamena to,
ze pokud néktery pripad bude mit chybéjici hodnotu v nékteré z proménnych,
které vstupuji do analyzy, bude z analyzy vylou¢en. Pairwise zpusob déla to, ze
pripad s chybéjici hodnotou vynechava pouze ve vypoctech s tou proménno,
kde nema hodnoty, ale ve vSech ostatnich vypoctech pfipad vraci do hry. Neni
tedy z analyzy uplné ztracen, jako je tomu u zpusobu listwise.

Linear Regression: Options

- Stepping Method Criteria—————————— R
% |se probability of F
- . Cancel
Ertrie |,EIE Bemaoneal: ;,1 1]
: Help

O Jze F value

Extros | 13184 Frenmmya! |2,?1

¥ Inchide constant in equation

= M:iSSing Walues

i Exclude cazes listwize

+ Euclude caszes painwise
i Beplace with rhean




Vystupy — metoda ENTER

Variables Entered/Removed P

Model

Variables
Entered

Variables
Removed Method

zZN
zapad-vychod,
TFR dhrnna
plodnost,
KOJEN_UM
kojenecka
umrtnost,
GNP_HEAD
GNP na h|aVLell %
US $ (1998)

. |Enter

& All requested variables entered.

b. Dependent Variable: LIFE_EXP nadeje doziti

Descriptive Statistics

Mean Std. Deviation

LIFE_ExF nadije daZiti 74,20 4,004 jCic
KOJEN_UM kojenecka

kg 8.,2909 5,04141 33
TFR dhrina plodnast 1,49576 27160 23
GNP _HEAD GHF na hlavu w

US $ (1998) 13883 6364 | 12086,942183 33
Z_ W zapad-wychod A Ralnts 33

Toto je vypocCet pruméru vSech
proménnych, které vstoupily do
regrese a jejich smérodatnych
odchylek. Pro samotnou
interpretaci vysledkul regrese
nejsou dulezité, ale Descriptives
soucasné tisknou i matici korelaci
(Pearsonovy koeficienty linearni
korelace) a ta je uz regresi
dulezitd — predevsim pro prvotni
kontrolu multikolinearity — mezi
proménnymi by neméla byt
zadna korelace vétSi nez 0,9.



Correlations

GNP_HEAD
LIFE_EXP KOJEN_UM TFR uUhrnna | GNP na hlavu
nadije doziti | kojenecka umrtnost plodnost v US $(1998) | Z V zapad-vychod
Pearson LIFE_EXP nadije dozZiti 1,000 -,826 ,328 ,859 -,874
Correlation KOJEN_UM kojenecka
. -,826 1,000 -,085 -, 721 ,696
Umrtnost
TFR Uhrnné plodnost ,328 -,085 1,000 433 -,413
GNP_HEAD GNP na hlavu v 859 721 433 1.000 883
US $ (1998) ’ K ' ’ B
Z_V zapad-vychod -,874 ,696 -,413 -,883 1,000
Sig. (1-tailed) LIFE_EXP nadije doziti ,000 ,031 ,000 ,000
KOJEN_UM kojenecka
. ,000 ,319 ,000 ,000
Umrtnost
TFR Uhrnné plodnost ,031 ,319 ,006 ,008
GNP_HEAD GNP na hlavu v 000 000 006 000
US $ (1998) ’ ' ’ ’
Z_V zapad-vychod ,000 ,000 ,008 ,000
N LIFE_EXP nadije doziti 33 33 33 33 33
KOJEN_UM kojenecka
. 33 33 33 33 33
Umrtnost
TFR Uhrnné plodnost 33 33 33 33 33
GNP_HEAD GNP na hlavu v 33 33 33 33 33
US $ (1998)
Z_V zapad-vychod 33 33 33 33 33




Adekvatnost modelu — R2

Podel Sum maryJJ

Std. Errar of Change Statistics
hModel o R Square |Adjusted B Square |the Estimate |R Square Change |F Change df1 dfz Sig. F Change
1 2319 BET B 1,862 BET 45,5490 4 28 0ao

a. Predictors: (Constant), £V zapad-wwechod, TFR Ohrnna plodnost, KOJEN UM kojenedkd dminost, GHNF_HEAD GHF

na hlawua w US55 19930

b. bependent Wariable: LIFE_EXP nadije doZiti

m V této tabulce nas zajimaji dva udaje, R Sguare (R2) a Adjusted

R2. R2 fika, jak velké mnozstvi variance zavisle proménné (nadéje
doziti) je vysvétleno sadou nami zvolenych nezavisle proménnych.
V tomto pfipadé je R2 0,87 neboli 87 % variance zavisle proménne

je vysvétleno nezavisle proménnymi. U¢ebnice ale doporuduiji,

abychom se divali spiSe na udaj o Adjusted R Square. Je to z toho

ddvodu, ze velikost R2 muze byt uméle zvySena poctem

proménnych, které vstupuji do analyzy — a pravé Adjusted R
Square bere pocet proménnych v Uvahu a velikost R2 na zakladé
toho upravuje (adjustuje). Je to dulezité pfedevSim pro malé
soubory, ve velkych souborech se obé statistiky budou dosti

podobat.




.—

ANOye P
hiodel Sum of Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression EEEN 4 111,186 | 45,540 ooo?
Residual Ga, 394 22 2.3
Taotal 512,970 32

4. Pradictors: (Constant), Z2_% zapad-wychod, TFR dhrina plodnost,
KOJEN_UM kojeneckd imanost, GHF_HEAD GHP na hlavu v US § (1992

b. Dependent Variable: LIFE_EXF nadije doZifi

m V teto tabulce se dozvidame, zdali plati nulova
hypotéza, ze R2 = 0. To nam ozfejmi F test a
jeho signifikance. Je-li signifikance mensi nez
0,5, nemuzeme nulovou hypotézu zamitnout a

mame jistotu, ze nami zjistené R2 muzeme
oCekavat také v populaci (v nasem skolnim
prikladu, kdy mame vzorek evropskych zemi,

které nebyly vybrany nahodou, tato inference

neni tak uplné na miste).




Tab. 3: Regresni koeficienty a dalsi statistiky
mnohonasobné regerse

Coefficient$
Unstandardized |Standardized 5% Confidence Interva Collinearity
Coefficients Coefficients for B Correlations Statistics
Std. Lower Zero-orde
Model B Error Beta t Sig. Bound Dpper Boun( r Partial | Part [folerancg VIF
1 (Constant) 76,725 | 2,012 38,139 ,000 72,604 80,846
KOJEN_UM kojenecka
. -,317 ,087 -,399 | -3,644 ,001 -,496 -,139 -,826 | -,567| -,251 ,396 | 2,525
umrtnost
TFR Uhrnna plodnost ,620 | 1,225 ,042 ,506 ,617 -1,889 3,130 ,328 ,095 ,035 ,689 | 1,451
GNP_HEAD GNP na hlavy 305E-05 000 190 | 1,179 248 000 000 859 218 081 183 | 5,475
US $ (1998) il - 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Z_V zapad-vychod -3,243 | 1,191 -411 | -2,724 ,011 -5,682 -,805 -,874 | -,458 | -,188 ,209 | 4,787

a. Dependent Variable: LIFE_EXP nadije doZiti
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Kontroly predpokladu
— zda je uziti linearni regresni analyzy vhodné

Scatterplot
o Dependent Variable: nadéje doziti
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Regression Standardized Residual

Graf by nendl vykazovat zadny vzorec v usfgmani prordnnych: Nas bohuzel ukazuje, coz je
signalem, ze f@dpoklad lienarity a homoskedasticity neni napln
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Kontroly predpokladu
— zda je uziti linearni regresni analyzy vhodné

Histogram

Dependent Variable: nadéje doziti
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Regression Standardized Residual

Histogram rezidui ukazuje, Ze rezidua nejsou norénd@nlozenacoz znamena ze pozadavek
mnhonasobnou normalitu je porusen. Coz nazjea Q-Q graf (viz nize).
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Normal P-P Plot of Regression

Dependent Variable: nadéje do:
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Grafy Partial Regression Plots testuji homoskedasti

Partial Regression Plot

Dependent Variable: nadéje doziti

nadéje doziti

6 4 =2 0 2 4 6 8 10
kojenecka umrtnost

Ok, body jsou rovhom érné rozlozeny kolem p Fimky.
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Partial Regression Plot

Dependent Variable: nadéje doziti

nadéje doziti
N

uhmné plodnost

Toto je problém, je tam zuZujici se trend. Heteedslisticita.



Partial Regression Plot

Dependent Variable: nadéje doziti

nadéje doziti
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GNP na hlavu v US $ (1998)
Rovn éz Spatn é



m V pripade, ze testy vyuziti vychazi Spatne,
JSOU MOZnosti:

- pouzit metodu linearni regrese
,Stepwise” (postupné vkladani
promennych do modelu)

- pouzit metodu logisticke regrese



