Mnohonasobna linearni regrese
(pracovni verze, bud jesté doplnéno)
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Sledovat analyticky vztahy mezi dvéma proménnymi je v socialnévédnim vyzkumu velmi casto
priliSnym zjednoduSenim skuteCnosti. Socialni svét je charakteristicky provazanosti jednotlivych
proménnych, jejich vzajemnym puisobenim, multideterminaci. Aby nase analyza byla sofistikova-
néjsi, zavadime modely, které obsahuji nekolik nezavisle proménnych.

Velmi a¢innou metodou pro analyzu vztahti mezi sadou nezavisle proménnych a jednou zavisle
proménnou je vicenasobna linearni regrese.

V analyze zalozené na vicenasobné regresi hledame hodnoty zavisle proménné z linearni kombina-
ce hodnot nekolika (dvou a vice nezavisle proménnych). Vzorec pro vypocet je podobny jako
v pfipade jednoduché regrese:

Y=a+b1X1+b2X2+b3X3

Y je zavisle proménn4, jejiz hodnoty se snazime predikovat, a je konstanta, hodnoty b;, b, b3, jsou
regresni koeficienty (fika se jim také parcialni regresni koeficienty) a X;, X5, X3, jsou hodnoty
nezavisle proménné.

Cile mnohonasobné regrese jsou stejné jako u regrese jednoduché:

(1) vysvétlit rozptyl v zavisle proménné ¥ . K tomu slouzi statistika R”;

(2) odhadnout (vypocitat) vliv kazdé z nezavisle proménnych X na proménnou zavislou. Silu to-
hoto vlivu sdéluji nestandardizované regresni koeficienty 4. Vliv kazdé nezavisle proménné je
odhadovan tak, ze je kontrolovano ptsobeni ostatnich nezavisle proménnych, které vstupuji do
modelu. Mnohonasobna regrese prostrednictvim standardizovanych regresnich koeficientti (beta)
také pomaha urcit relativni silu vlivu jednotlivych proménnych na proménnou zavislou — my tak
zjistime, které proménné maji na rozptyl zavisle proménné nejvétsi vliv a které maji naopak vliv
nejmensi.

(3) s pomoci sestavené regresni rovnice predikovat pro jednotlivé piipady hodnoty zavisle pro-
ménné.

Dfive ale, nez provedeme jakoukoliv regresni analyzu, musime si byt jisti, ze naSe data spliuji
nékolik podminek (predpokladi) k tomu, aby mohla byt do regresni analyzy vpusténa. Samotné
analyze tedy musi pfedchazet podrobna inspekce dat — tento krok ostatné plati pro jakékoliv sta-
tistické analyzy.

Co tedy musime konkrétné udelat?
1. Musime prozkoumat, zdali nase data spliuji pfedpoklady pro regresni analyzu.

2. Pokud je nespliiuji, musime se rozhodnout, jak vazné jsou jejich prohtesky proti témto predpo-
kladim,;

3. pokud jsou vazné, musime s daty provést nekteré operace, abychom je ostranili.

Predpoklady regresni analyzy

Data museji naplnit sedm hlavnich predpokladi regresni analyzy



1. Zavisle proménnd Y musi byt proménna metricka (méfena na intervalové urovni). Pokud neni,
musime pouzit logistickou regresi.

2. Nezavisle proménné jsou méfeny rovnéz na intervalové urovni. Mohou to byt i proménné nein-
tervalové, ale pouze dichotomické. Jelikoz mnoho dilezitych nezavislych proménnych nema
tuto vlasnost, prekonavame tento problém tim, ze vytvatime dummy proménné.

3. Nezavisle proménné by nemély byt mezi sebou pfili§ vysoce korelovany, nebot’ to je porusenim
pozadavku na absenci multikolinearity. Pokud v datech existuje multikolinearita, vysledky re-
grese jsou nespolehlivé. Vysoka multikolinearita zvysuje pravdépodobnost, ze a dobry predik-
tor (= nezavisle proménnd) bude shledan statisticky nevyznamny a bude vyfazen z modelu.

4. V datech nesméji byt odlehlé hodnoty (outliers), nebot’ na ty je regresni analyza citliva. Odlehlé
hodnoty mohou vazné narusit odhady parametrti rovnice.

5. Proménné museji byt v linedrnim vztahu. Vicenasobna linearni regrese je zalozena Pearsonoveé
korela¢nim koeficientu, takZe neexistence linearity zpusobuje, zZe i dilezité vztahy mezi pro-
ménnymi, pokud nejsou linearni, ziistanou neodhaleny.

6. Proménné jsou normalné rozlozeny, jinak hrozi neptesnost vysledkt. V idealnim ptipad¢€ by-
chom méli vicenasobné rozlozeni, ale vzhledem k tomu, ze toto neni tak uplné jednoduché zjis-
tit, je nejlepSim feSenim je prozkoumat rozlozeni kazdé promeénné, ktera vstupuje do analyzy.
Mame-li dostatecné velky vzorek, tento predpoklad nas nemusi pfilis trapit z divoda platnosti
centralniho limitniho teorému. Ten zarucuje, ze poruSeni normality ve velkych vybérovych
souborech nema pfili§ vazné nasledky.

7. Vztahy mezi proménnymi vykazuji homoskedascitu, tedy homogenitu rozptylu. Coz znamena,
ze rozptyl v datech jedné proménné bude viceméné shodny pro vSechny hodnoty druhé pro-
ménné. Napi. pokud bude rozptyl v ptijmech shodny pro vSechny vé€kové skupiny, pak mezi
veékem a pfijmem bude existovat homoskedasticita. Opakem homoskedasticity je heteroskedas-
ticita.

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

Jak testovat nékteré z predpokladu
Jak odhalit multikolinearitu a jak s ni naloZit?

a) Prozkoumejte jednotlivé bivariacni korelace. Vysoké vzajemné korelace jsou zdrojem multiko-
linearity.

b) Prozkoumejte test multikolinearity, ktery je jednim z vystupt 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 mul-
tikolinearita. Stejné tak, pokud ukazatel VIF bude na urovni hodnoty 5 a vyssi, mame v datech
multikolinearitu.

Pokud zjistime, Ze multikolinearitu zptisobuje vysoka bivariacni korelace, je namisté vypustit pro-
blematickou proménnou z analyzy. Nedopustime se tim zadného zlo€inu, nebot’ kdyz mame

v datech dvé vysoce vzajemné korelované proménné, velmi casto to znamena, ze obé indikuji po-
dobny jev. Tim, ze jednu z téchto proménnych z regresniho modelu vytfadime, nijak jej neoslabi-
me. Pokud je multikolinearita zapfi¢inéna vzajemnou interkorelovanosti n€kolika proménnych,
nabizi se feSeni zkombinovat je do jedné nové proménné. Tu vytvofime napf. s pomoci analyzy
hlavnich komponent (faktorové analyzy).

Jak proveérit normalitu?

Detailni vysvétleni naleznete v textu Lekce-3 normroz. Zde tedy jen stru¢né:



w

a) prozkoumejte Sikmost a Spicatost rozlozeni jednotlivych promeénnych
b) nechejte si udélat histogram s prolozenou kfivkou normalniho rozlozeni
¢) pouzijte Kolmogorov-Smirnoviv test

d) podivejte se na rozlozeni dichotomické proménné — pokud asi 80-90 % piipadu jsou v jedné
kategorii dichotomie, musime takovou dichotomii povazovat za rozlozeni, které je vychylené, a
tudiz neni normalni.

Jak zjistit mnohondsobnou normalitu rozloZeni?

Poruseni mnohonasobné normality rozlozeni zjistime analyzou rezidui a jejich grafickym zobraze-
nim. SPSS umi vytvofit dva druhy graft rezidui:

a) Graf, kdy na ose X jsou vyneseny standardizované predikované hodnoty (*ZPRED) a na ose Y
jsou hodnoty standardizovanych rezidui (standardized predicted values x standardized residual
values).' Pokud jsou piedpoklady mnohonasobného normalniho rozlozeni splnény, distribuce re-
zidui v datech nebude vykazovat zadny jasny vzorec a ptipady budou rovnomérné zobrazeny po
obou stranach stfedové osy Y. Pokud tomu tak nebude, je to indikator nenormality rozlozeni.

b) Histogram standardizovanych rezidui. Histogram by mél mit podobu pfiblizné normalniho roz-
lozeni.

Test linearity

a) Bivariacni linearitu mizeme odhadnout pomoci bodového grafu. Ten je vSak netiCinny
v piipadé, ze nas soubor obsahuje velké mnozstvi jednotek

b) Prozkoumame graf standardizovanych skutecnych hodnot Y a predikovanych residui Y (jak se
to déla si ukazeme za chvili). Pokud graf vykazuje nelinearni podobu, pak si miizeme byt jisti, ze
bud’ jedna z nezavisle proménnych nebo kombinace nezavisle proménnych maji nelinearni vztah

s proménnou zavislou (Y). Tento graf nam také pomuze odhalit ptipadnou heteroskedasticitu

v datech.

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.

Odlehlé hodnoty

I jedna jedina odlehla hodnota (v piipadé nevelkého vybérového souboru), mize zptsobit pro-
blém spolehlivosti vypoctenych odhada. Odlehlé hodnoty odhalime jednak tim, ze prozkoumame
rozlozeni hodnot proménné a jeji smérodatnou odchylku nebo prozkoumame bodové grafy.

Pro vyfeSeni problému odlehlych hodnot mame nékolik moznosti: (1) proveéfime hodnoty dané
proménné, zdali pfi jejich nahravani nedoslo k preklepu; (2) statisticky proménnou transformuje-
me; (3) upravime hodnotu odlehlého pripadu; (4) odstranime ptipady (respondenty) s odlehlou
hodnotou; (5) proménnou vymazeme.

Ruzné formy mnohonasobné regrese

Mame-li data v takové podobé, ze vyhovuji podminkam regrese, mizeme regresni analyzu spustit.
Jelikoz ale existuji rizné moznosti, jak tuto analyzu provést, musime jesté ucinit nékolik rozhod-

! Viz obr. 10.10 v textu o jednoduché regresi.



nuti.

Predevsim si musime ujasnit, zdali vysledky, které ziskame, nam maji poslouzit k deskripci pro-
blému, anebo k testovani hypotézy o linearnich (a snad 1 kauzalnich) vztazich. Zakladem mnoho-
nasobné regrese je model. Deskriptivni model ma nasledujici podobu (viz obr. 1).

Obr. 1: Deskriptivni model mnohonasobné regrese
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V tomto modelu neptedpokladame zadnou strukturu vztah mezi nezavisle proménnymi, mnoho-
nasobna regrese nam ,,pouze‘ sdéli silu vlivu jednotlivych nezavisle proménnych na proménnou
zavislou a dale nam fekne, jak velky podil rozptylu zavisle proménné je vysvétlen nasimi promeén-
nymi nezavislymi.

Model s kauzalni strukturou ma podobu jinou (viz obr. 2). Zde jiz mame piedstavu jednak o vlivu

nezavisle promeénnych jednak mezi sebou, jednak o vlivu na proménnou zavislou.

Obr. 2: Kauzalni model mnohonasobné regrese
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rozvahu o poctu proménnych, které nechame do vstoupit do mnohonasobné regrese. Samotné
adjektivum ,,mnohonasobna* by mohlo nezkuseného analytika svadét k tomu, aby pracoval s co
mozna nejvét§im poctem proménnych — s virou, ze ¢im vice proménnych do regrese zahrne, tim
vyssi podil rozptylu vysvétli.

To je samoziejme Spatny pristup. Ve véde, stejné€ jako v zivoté, plati princip efektivity, tedy snaha
dosahnout s minimalnimi vstupy maximalné mozného efektu. Proto jak v deskriptivnim, tak

v testovacim zpusobu regrese se snazime pocet proménnych redukovat na maximalné moznou
miru. Do rovnice zavadime pouze takové proménné, o nichz vime z teorie nebo z empirickych
zobecnéni vyplyvajicich z analyzy jinych autort, Ze jsou pro dany problém relevantni.



V deskriptivnim postupu, kde jde o maximalizaci vysvétleného rozptylu (R?), je samoziejmé po-
kuSeni zahrnout do modelu vét§i mnozstvi proménnych vétsi nez v modelu testovacim. Odolejme
vSak tomuto vabeni. V piipadé, kdy testujeme hypotézu o kauzalnim modelu, je pocet promén-
nych jasné diktovan existujici teorii.

analyza je citliva na pomér mezi poctem pfipadl a poctem proménnych. Velikost analyzovaného
souboru, tedy pocCet jeho jednotek, ptipadi ¢i respondentt je dulezitym faktorem pii rozhodovani
o poctu proménnych, s nimiz mizeme v mnohonasobné regresi pracovat. Znacny pocet promeén-
nych totiz napf. malych souborech neimérné zvysuje hodnotu R”.

Z téchto duvodu statistikové stanovili pravidla, ktera by nam méla pomoci se v této situaci zorien-
tovat. Pravidla vychazeji z poctu ptipadu, které pripadaji na jednu proménnou. Ackoliv se u riz-
nych autori pon€kud odlisuji, zn&ji nasledovné:

e piiregresi zalozené na metodé ENTER (osvétlime si za chvili) by mélo na kazdou proménnou
pfipadat minimaln€ dvacet piipadu (pomér tedy 1:20). Budeme-li tedy chtit pracovat napft. se
Ctyfmi promé&nnymi, nas soubor by mél mit minimalné€ 80 jednotek.

e pii regresi pocitané metodu STEPWISE nebo metodou hierarchickou, potifebujeme vétsi pocet
pfipadl, nebot pomér by zde mél byt 1:40. Pro model se ¢tyfmi proménnymi tak budeme po-
tfebovat minimalné 160 ptipada.

e Nejniz§i mozny pomér proménna/pocet pripada je 1:5. V tom piipadé ale plati silny pozadavek
na normalitu — graf rezudi by mél vykazovat jasné znaky normalniho rozlozeni. (de Vaus
2002:357).

e Velmi striktni pravidlo, které ve své u€ebnici n€kolikrat opakuje, razi Field (2000). Tvrdi, ze
v socialnich védach bychom méli mit v regresi na jednu nezavisle proménnou (na jeden predi-
kotr) 15 pripadu.

Tato pravidla je tieba chapat jako orienta¢ni.”

Samotna vypocetni procedura regrese muze byt provedena bud v jednom kroku, nebo ve vice
krocich. Pokud provedeme regresi v jednom kroku, vrhneme v§echny proménné do vypoctu na-
jednou a ve vysledku se zajimame o R” a silu jednotlivych regresnich koeficientd. Regresi je ale
mozné provadét i tak, ze nejdfive do ni vlozime jednu proménnou, abychom zjistili, jak velky po-
dil rozptylu zavislé promeénné vysvétli, pak ve druhém kroku pfidame dal$i proménnou a sleduje-
me, kolik variance navic tato proménna vysvétli, pak pridame treti atd.

Riizné zpusoby vkladani proménnych do vypoctu regrese miize piinést i znacn¢ odlisné vysledky.
Poradi vlozenych proménnych je dilezité, nebot’ muze vést k riznym odhadiim relativni sily jejich
dulezitosti. Proto je pfi mnohonasobné regresi vzdy nutné si dobie rozmyslet, jakou metodu vkla-
dani proménnych volime, coz se odviji od toho, jaky druh vysledkt od regrese pozadujeme.

V mnohonasobné linearni regresi mame tfi moznosti, jak do vypoctu vkladat proménné:
1. Metoda standardni (tzv. metoda Enfer). VSechny proménné jsou do vypoctu vlozeny najednou

2. Metoda postupného vkladani (Stepwise). Proménné jsou vkladany do vypoctu regrese postup-

> Jiné pravidlo napt. zni: kdyZ nas zajima R*, pak velikost souboru by méla byt piinejmensim 50 + 8k, kde k je
pocet nezavisle proménnych. Pfi regrese se Ctyimi nezavisle proménnymi bychom tak mé¢li mit minimalné 50 +
(8x4) = 82 pripadu. Pokud nas ale zajima vypocet regresnich koeficientu, mél by se pocet ptipadu ovijet od pra-
vidla 104 + k. Pti Ctyfech proménnych bychom tak méli mit soubor se 108 jednotkami.



né podle predem zadanych matematickych kritérii. V této metodé vyzkumnik nekontroluje po-
fadi proménnych, jak postupné vstupuji do analyzy, o potadi rozhoduje SPSS — to je algorit-
mus vypoctu a kritéria vkladani. Je to metoda, které se s trochou nadsazky fika metoda pro na-
lezeni ,,nejlepsiho* modelu.

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

Kazda metoda pfinasi interpretacné odlisné vysledky.

1. Metoda Enter

Tuto metodu pouzijeme tehdy, kdyz chceme popsat, jak velky podil variance zavisle proménné je
vysvétlen nezavisle proménnymi (R?), dale jak velky vliv ma kazda z nezavisle proménnych na
proménnou zavislou pii kontrole vlivu pisobeni ostatnich proménnych (nestandardizované re-
gresni koeficienty) a konecné€ jaky je relativni dilezitost kazdé z nezavisle proménnych (standardi-
zované regresni koeficienty beta). Tato metoda naopak nedovoluje testovat hypotézu o kauzal-
nich vztazich v modelu.

Ilustrace metody (ptiklad je ptevzat od de Vause, 2002): V jednom vyzkumu byla méfena socialni
izolace studentu stfednich Skol. Pfedpokladalo se, Ze na tuto zavisle proménnou budou putsobit
tyto nezavisle proménné: tizkost studenta, socialni dovednosti studenta, jeho symptomy psychozy,
mira jeho deprese, vysledky ve Skole (prospéch) a mira jeho aktivity. Jelikoz vyzkumnici neméli
zadnou teorii, jak nezavisle proménné usporadat do kauzalniho modelu, spokojili se s deskripci
problému. Proto pro vypocet regresnich statistik pouzili metodu Enter. Vysledky jsou uvedeny

v tab. 1.

Tab. 1. Vysledky regrese metodou Enter

Proménna B Beta Sig
X, uzkost 2.5 0,28 0,01
X, socialni dovednosti -1.1 -0,09 0,24
X5 symptomy psychdzy 1.4 0,21 0,04
X, deprese 6,1 0,72 0,00
X5 prospéch 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

Co regrese ukazuje? Predevsim, nezavisle proménné vysvétlily 59 % variance socialni izolace, coz
je docela hodné. Dale vidime, ze pro vysvétleni socialni tizkosti jsou relevantnimi proménnymi
uzkost, symptomy psychozy, deprese a aktivita — vSechny jsou statisticky signifikantni (ve sloupci
Sig. maji signifikaci nizs§i nez 0,05). Co se tyce relativniho vlivu, nejsiln€ji pisobi proménna depre-
se (standardizovany beta koeficient je 0,72 — ¢im vy$§i mira deprese, tim vyssi skore socialni izo-
lace), dale ptisobi aktivita (—0,29: ¢im vyssi aktivita, tim nizsi deprese), tizkost (0,28) a psychoza.
Vzhledem k tomu, Ze ani prospéch ani socialni dovednosti nehraly zadnou roli (jejich signifikance
byla vyssi nez 0,05 a také betakoeficnety jsou nizké), z této regrese by vyplyvalo, Ze na socialni
izolaci maji predevsim vliv psychické vlastnosti, socialni jiz tak vlekou roli nehraji.

2. Metoda Stepwise

Metoda stepwise je metodou k nalezeni ,,nejlepsiho* modelu. Méjme stejné proménné, které ale



do regrese vlozime postupné, nikoliv najednou. Jelikoz mame Sest nezavisle proménnych, maze
regrese vypocitat v této metodé az Sest rliznych modelti. Kazdy model se bude od toho ptedcho-
ziho liSit v tom, ze v ném bude o jednu nezavisle proménnou vice. Do vypoctu a do modelu vstu-
puji pouze ty proménné, které jsou statisticky vyznamné vztazeny s proménnou zavislou. My uz
vime z vypoctu metodou enter, ze pouze Ctyfi proménné statisticky signifikantni ve svém ptisobe-
ni na proménnou Y, takze metoda stepwise vypocita pouze Ctyii modely. Jejich charakteristiky
jsou uvedeny v tab. 2.

Tab. 2. Vysledky regrese metodou Stepwise

Change statistics
Model R R Square | Adjusted R Square | R Square Change Sig. 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

¢ Predictors: (Constant), deprese, aktivita, uzkost

d Predictors: (Constant), deprese, aktivita, uzkost, psychoza

Model 1 obsahuje zavisle proménnou (socialni izolace), konstantu a nezavisle proménnou depresi
(viz pozn. a pod tabulkou). Model 2 obsahuje navic jesté promeénnou aktivita, model 3 ptidal
proménnou uzkost atd.

Deprese vstoupila do modelu jako prvni, nebot’ vysvétluje nejvétsi podil variance, 45 % (Cteme
sloupec Adjusted R Square). Pfidame-li do rovnice proménnou aktivita (viz model 2), R* se zvysi
0 4 % na 49 %. Neni to velké zvySeni, nicméné, jak ukazuje sloupec Sig. F' Change, je to zvySeni
signifikantni. I dal§i dvé proménné zvysily R” a to signifikantnim zpisobem. Posledni model, mo-
del 4, vysvétluje celkem 56 % variance zavisle proménné. Ve srovnani s predchozim vysledkem,
k némuz jsme dospéli metodou enter, mame tak model, ktery je ,,sevienéjsi“, regrese ndm pomoh-
la nalézt model s malym poctem ctyr signifikantnich nezavisle proménnych, které (z pivodnich
Sesti) nejlépe predikuji hodnoty proménné zavislé.

Metoda Stepwise ma jesté dveé varianty. Metodu Forvard (metoda doptedna), ktera s nezavisle
proménnymi pracuje tim zpisobem, ze v prvnim kroku vypocita model pouze s konstantou. Pak
hleda prvni proménnou, ktera nejlépe predikuje zavisle proménnou — soudi tak podle jednoduché-
ho korelacniho koeficientu. Kdyz ji najde a zjisti, Ze je statisticky signifikantni, vlozi ji do modelu
a hleda dalsi. Timto zptisobem pak sestavi model, ktera obsahuje jen ty , nejlepsi proménné.
Opakem této metody je metoda Backward (metoda zpétna), kdy jsou do modelu vsunuty nejdiive
vSechny nezéavisle proménné a algoritmus vypoctu pak postupné eliminuje krok za krokem ty
proménné, které nejsou statisticky signifikantni. Vysledkem je opét model s t€mi ,,nejlep§imi®, to
je statisticky signifikantnimi proménnymi.

Metodu Stepwise je vhodné pouzit tehdy, kdyz nasim cilem je maximalizovat predikci s pokud
mozna co nejmensim poctem relevantnich proménnych. Miize také slouzit jako prvni, explorativ-
ni, krok k budovani modelu.



3. Metoda hierarchicka (Blocks)

Tato metoda umoziuje vyzkumnikovi, aby on sam a nikoliv program, urcil potadi vstupu jednot-
livych proménnych. Toto potfadi vychazi z hypotézy o kauzalnim modelu. Méjme napft. tento jed-
noduchy model se dvéma nezéavisle proménnymi:

Obr. 3: Kauzalni model o tiech proménnych, v némz Z plni ilohu intervenujici proménné

—

Zde testujeme hypotézu, ze variance Y zavisi na proménné Z a proménna Z je ovliviiovana puso-
benim X. Pokud je model platny, neméli bychom nalézt mezi X a Y zadny vztah. Abychom tuto
hypotézu otestovali, nechame nejdiive vypo¢itat model regrese mezi Z a Y a podivame se na R”.
Pak pustime, v druhém kroku, do regrese proménnou X. Pokud je nase hypotéza spravna, timto
krokem bychom neméli nijak zvysit hodnotu R, nebot model vztah mezi X a Y nepiedpoklada.

Predpokladejme nyni, ze mame opét model se dvéma nezavisle proménnymi, ale uspotradany
kauzalné ponékud jinak (viz obr. 4)

Obr. 4: Kauzalni model o tiech proménnych, kde Z je vnéjsi proménnou

X Y

V tomto modelu je Z vnéjsi proménnou, ktera zptisobuje korelaci mezi X a Y. Testovat tento
model by znamenalo pustit do regrese nejdiive proménnou Z. R* by mélo mit jistou netrivialni
velikost. Po pfidani proménné X bychom opét, jako v predchozim modelu, neméli zaznamenat
zvyseni R”.

Testy obou modelt by tedy pfinesly stejny vysledek, jak tedy rozpoznat, ktery z nich plati?
Postup:

1. Namalujte si diagramy obou modelt a misto symboli pouZzijte realna jména proménnych.

2. Zkontrolujte, zda smér pusobeni proménnych odpovida logice nebo casovému sledu piisobeni
proménnych.

Testujeme hypotézu, ze na v€k v dobe zahajeni pohlavniho zivota ma sice vliv pohlavi ditéte, ale
nepiimo skrze intervenujici promeénnou, jiz je mira rodic¢ovske tolerance. Tu ovliviiuje pohlavi,
nebot’ rodice chlapct jsou tolerantngjsi k jeho ,,parovacim“ aktivitam nez rodice dévcat.



Z jako intervenujici proménna:

X (pohlavi ditéte) Y (veék v dob€ zahajeni sexualniho Zivota

~.

Z (rodicovska tolerance)

Z jako vngj$i proménna:

X (pohlavi ditéte) Y (veék v dob€ zahajeni sexualniho Zivota

~.

Z (rodicovska tolerance)

Jelikoz musi platit logicka a Casova sekvence ve vztahu mezi proménnymi, je v naSem piipadé
ziejmé, ze nemuze platit model vn€jsi proménné, nebot rodiCovska tolerance (Z) nemize mit vliv
na pohlavi ditéte. Proto bychom na zakladé vysledki regrese museli piijmout model intervenujici
promeénne.

Jak provést regresi a jak rozumét vystupum z regresni analyzy v SPSS

Nejdrive hlavni zptsob prace: Pokud nemame hypotézu o kauzalnich vztazich mezi proménnymi,
je vzdy dobré zacit regresi metodou ENTER, tedy se vSemi nezavisle proménnymi. Z vypoctu
zjistime, které promeénné prispivaji podstatnym zptisobem k tomu, abychom byli schopni prediko-
vat hodnoty zavisle proménné, a které mizeme vyloucit. Znovu nechejte spocitat regresi, nyni jiz
pouze s relevantnimi proménnymi a pouZijte vypoctenych koeficientd k sestaveni regresniho mo-
delu (tedy rovnice). Pak neni na $kodu pouzit metodu forward stepwise a zjistit piinos jednotli-
vych prediktorti (nezavisle proménnych).

A nyni zékladni upozornéni: SPSS dokéaze vypocitat mnoho komplikovanych operaci a nabidnout
analytikovi mnozstvi vystupl. nedokaze vSak rozhodnout, zdali na§ model je kvalitni, zdali je ade-
kvatni, zkratka zdali ma smysl. To dokaze pouze lidsky mozek a v pfipadé mnohonasobné regrese
radéji jeste lépe mozek kvalifikovany. Nastésti mezi tdaji, které SPSS nabizi je fada téch, které
nam v ohodnoceni kvality modelu budou napomocny.

SPSS vypocitava v mnohonasobné linearni regresi tii hlavni typy vystupt:
e adekvatnost modelu — R
e tabulku ANOVA — test signifikance pro R

e regresni koeficenty pro jednotlivé nezavisle proménné

Ukazme si vSe na konkrétnim prikladu:

Chceme zjistit, jaky vliv maji na stfedni délku zivota proménné GNP na hlavu, kojenecka umrt-
nost, thrnna plodnost a typ zemé (dichotomicka proménna: 0 = zapad, 1 = vychod).

Zacnéme nejdiive s kontrolou linearity. K tomu si nechame udélat bodovy maticovy graf (viz obr.

5).
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Obr. 5: Bodovy maticovy graf mezi proménnymi vstupujicimi do mnohonasobné regrese
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U dichotomické proménné zapad-vychod jsou samoziejmé obrazky nesmyslné. S linearitou to
nevypada tak Spatné, snad jen vtah mezi kojeneckou imrtnosti a thrnnou plodnosti neni uplné
Cisty a podobné vztah mezi kojeneckou imrtnosti a GNP.
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Jak zadat vypocet

Pti zadavani vypoctu musime samoziejmé nejdiive specifikovat zavisle a nezavisle proménné, dale
volime statistiky (Statistics), které chceme nechat spocitat, pak grafy (Plots) a nakonec se rozho-
dujeme mezi n€kterymi nabidkami z Opfions.
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Regrese umi kreslit mnoho grafli, pro nas je nejdulezitéjsi graf standardizovanych predikovanych
hodnot (ZPRED) na ose X proti standardizovanym residuim (ZRESID) na ose Y. Umozni nam
totiz kontrolovat predpoklad homoskedasticity.

Options:

Linear Regression: Options

— Stepping kMethod Criteria
¥ |lze probability of F

Entry: IF Remowval: IT

= |ze F value Help

Entre 13,84 Bermmal: IE,?'I

W Include constart in equation

Continue

Cancel

di

— Mizzing Yalues

" Exclude cases listwize

i {Fuclude cazes painwize

" Replace with mean

Dulezity je zptusob prace zachazeni s chybgjicimi hodnotami (missing vlaues). Default je v SPSS
Exclude cases listwise, coz neni prili§ vyhodné. Znamena to, ze pokud néktery ptipad bude mit
chybéjici hodnotu v nékteré z proménnych, které vstupuji do analyzy, bude z analyzy vyloucen.
Pairwise zptsob déla to, ze pripad s chybéjici hodnotou vynechava pouze ve vypoctech s tou pro-
ménno, kde nema hodnoty, ale ve v§ech ostatnich vypoctech piipad vraci do hry. Neni tedy z ana-
lyzy Gplné ztracen, jako je tomu u zptisobu listwise.

Vystupy — metoda ENTER

Variables Entered/Removed ®

Variables Variables
Model Entered Removed Method
1 zZ_V
zapad-vychod,
TFR uhrnna
plodnost,
KOJEN_UM
kojenecka
umrtnost,
GNP_HEAD
GNP na hlavua \Y
US $ (1998)

. |Enter

2. All requested variables entered.

b. Dependent Variable: LIFE_EXP nadeje doziti



Descriptive Statistics

Mean Std. Deviation N
LIFE_EXP nadije doziti 74,30 4,004 33
KOJEN_UM kojenecka
. 8,2909 5,04141 33
umrtnost
TFR uhrnna plodnost 1,4576 ,27160 33
GNP_HEAD GNP na hlavu v 13898,6364 | 1208642183 33
US $ (1998) ’ ’
Z_V zapad-vychod ,48 ,508 33

Toto je vypocet priméra vSech proménnych, které vstoupily do regrese a jejich smérodatnych
odchylek. Pro samotnou interpretaci vysledki regrese nejsou dulezité, ale Descriptives soucasné
tisknou 1 matici korelaci (Pearsonovy koeficienty linearni korelace) a ta je uz regresi dilezita —
predevsim pro prvotni kontrolu multikolinearity — mezi proménnymi by neméla byt zadna korelace
vetsi nez 0,9.

Correlations

GNP_HEAD
LIFE_EXP KOJEN_UM TFR uhrnna | GNP na hlavu
nadije doziti | kojenecka umrtnost plodnost v US $ (1998) | Z V zapad-vychod
Pearson LIFE_EXP nadije doZiti 1,000 -,826 ,328 ,859 -,874
Correlation KOJEN_UM kojenecka
. -,826 1,000 -,085 -721 ,696
umrtnost
TFR uhrnna plodnost 328 -,085 1,000 ,433 -,413
GNP_HEAD GNP na hlavu v 859 721 433 1000 883
US $ (1998) ' N ’ ’ N
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 uhrnna 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 uhrnna 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
- 2
Adekvatnost modelu — R
Model Summary P
Std. Error of Change Statistics
Model R R Square | Adjusted R Square | the Estimate [ R Square Change [ F Change df1 df2 Sig. F Change
1 9312 ,867 ,848 1,562 ,867 45,540 4 28 ,000

2. Predictors: (Constant), Z_V zapad-vychod, TFR Uhrnna plodnost, KOJEN_UM kojenecka tumrtnost, GNP_HEAD GNP
na hlavu v US $ (1998)

b. Dependent Variable: LIFE_EXP nadije doziti
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V této tabulce nas zajimaji dva udaje, R Sguare (R*) a Adjusted R°. R” fika, jak velké mnoZstvi
variance zavisle proménné (nadéje doziti) je vysvetleno sadou nami zvolenych nezavisle promén-
nych. V tomto pfipadé je R* 0,87 neboli 87 % variance zavisle proménné je vysvétleno nezavisle
proménnymi. Ucebnice ale doporucuji, abychom se divali spiSe na udaj o Adjusted R Square. Je to
z toho diivodu, Ze velikost R* miize byt uméle zvysena poétem proménnych, které vstupuji do
analyzy — a pravé Adjusted R Square bere po&et proménnych v uvahu a velikost R* na zakladé
toho upravuje (adjustuje). Je to dulezité predevsim pro malé soubory, ve velkych souborech se
obé¢ statistiky budou dosti podobat.

Nektefi statistikové tvrdi, ze SPSS pocita tuto charakteristiku nevhodné€ (podle Wherryho rovni-
ce) a navrhuji lepsi vypocet podle Steinovy rovnice (viz Field 2000:130).

Jen pro uplnost, R je udaj o mnohonasobném korela¢nim koeficientu mezi zavisle proménnou a
vSemi nezavisle promeénnymi.

Tabulka ANOVA
ANOVAP
Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 444,626 4 111,156 45,540 ,0002
Residual 68,344 28 2,441
Total 512,970 32

2. Predictors: (Constant), Z_V zéapad-vychod, TFR Uhrnna plodnost,
KOJEN_UM kojenecka umrtnost, GNP_HEAD GNP na hlavu v US $ (1998)

b. Dependent Variable: LIFE_EXP nadije doziti

V této tabulce se dozvidame, zdali plati nulova hypotéza, ze R* = 0. To nam oziejmi F test a jeho
signifikance. Je-li signifikance mensi nez 0,5, nemizeme nulovou hypotézu zamitnout a mame
jistotu, Ze nami zjisténé R* miizeme odekavat také v populaci (v nasem $kolnim piikladu, kdy
mame vzorek evropskych zemi, které nebyly vybrany nahodou, tato inference neni tak uplné na
misté).

Regresni koeficienty



Tab. 3: Regresni koeficienty a dalSi statistiky mnohonasobné regerse

Coefficients?
Unstandardized Standardized 95% Confidence Interval Collinearity
Coefficients Coefficients for B Correlations Statistics
Std. Lower Zero-orde
Model B Error Beta t Sig. Bound Upper Bound r Partial Part | Tolerance| VIF
1 (Constant) 76,725 2,012 38,139 ,000 72,604 80,846
KOJEN_UM kojenecka 37| 087 399 | 3644 | 001 496 139 |  -826| -567| -251 396 | 2525
umrtnost
TFR dhrnna plodnost ,620 1,225 ,042 ,506 617 -1,889 3,130 ,328 ,095 ,035 ,689 1,451
GNP_HEAD GNP nahlavuv 15 205 05 | 000 190 | 1179 | 248 000 000 859 | 218| 081 183 | 5475
US $ (1998)
Z_\ zéapad-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




Nejdiive nas zajima konstanta. Jelikoz zavisle proménna je méfena v letech, jsou jeji hodnoty ja-
koz 1 hodnoty B koeficient rovnéz v letech. Konstanta ma hodnotu 79,968, coz tika, ze primeér-
na nade¢je doziti by méla byt podle naSeho modelu v nami analyzovanych zemich asi 80 rokd.

Nyni se podivame na nestandardizované regresni koeficienty. B koeficient vyjadiuje vliv nezavisle
proménné na promeénnou zavislou ocisténou od vlivu puisobeni ostatnich proménnych a tika, o
kolik se zméni hodnota zavisle proménné, pokud se nezavisle proménna zvysi o jednotku. Naby-
vaji kladnych, nebo zapornych hodnot. Kladna hodnota koeficientu znamena, ze mezi touto neza-
visle proménnou a zavisle proménnou je pozitivni vztah, zdporna hodnota indikuje negativni
vztah. V naSem piipadé napi. zvySeni kojenecké imrtnosti o jednotku (to je zvyseni o jednotku na
1000 obyvatel) znamena snizeni nadé&je doziti o 0,32 roku, nebot” hodnota tohoto koeficientu je
zaporna -0,32. Podobné zvySeni GNP na hlavu o jeden dolar zvysi nad€ji doziti o 0,000063 roku.
Zvyseni o 1000 dolarti na hlavu pak pfida nadgji doziti 0,063 roku. Pozor ale, na miru vlivu jed-
notlivych proménnych nelze z B koeficientl usuzovat, nebot’ jsou méfeny v ruznych jednotkach.
Zajimavy je udaj o vlivu dichotomie vychod-zapad. ZvySeni o jednotku (tedy pfi pfechodu ze za-
padu na vychod) se snizi nadéje doziti o 3,2 roku. Hodnoty B koeficient jsou dilezité predevsim
pro predikce. My se musime kromé jejich velikosti zajimat také o jejich signifikanci. Nevyznamny
koeficient, tedy takovy, jehoz signifikance je vyssi nez 0,05 indikuje, Ze vysledek vznikl s velkou
pravdépodobnosti diky vybérové chybé a nemiizeme jej tedy oCekavat i v zakladnim souboru.

Z nasich koeficientli nejsou signifikantni uhrnna plodnost a GNP.

Sloupec Std. error slouzi k vypoctu intervalu spolehlivosti koeficinetli B, které jsou uvedeny ve
sloupci 95% Confidence Interval for B. Je to klasicky interval spolehlivosti, ktery indikuje, jaky
rozsah bude s 95% jistotou mit hodnota B v zakladnim souboru. Cim irsi je interval spolehlivosti,
tim bude i nepresngjsi predikce. To se vétsinou d&je tehdy, kdyz R”je nizké — nizké R” tak vzdy
indikuje problém s predikci.

V dalsim kroku se zajimame o standardizované regresni koeficienty. Ty jiz umoziiuji srovnavat
miru vlivu jednotlivych nezavisle proménnych. Nejvyssi beta je u dichotomie zapad x vychod (-
0.41) a kojenecké umrtnost (-0,40).

V dalsich sloupcich jsou udaje o korelacich (Correlations). Zero-order korealce (korelace nultého
fadu) je bézny Pearsontv koeficient linearni korelace, ktery méfi korelaci mezi proménnymi aniz
by kontroloval ptsobeni ostatnich nezavisle proménnych. Jeho hodnota je v nasi tabulce vesmés
vysoka, coz je dano vzajemnou interkorelovanosti mezi proménnymi. Parcialni korelace je korela-
ce mezi Y a X pii odstranéni vlivu zbylych proménnych. Je to tedy jakysi Cisty vliv dané proménné
na promeénnou zavislou v ramci daného regresniho modelu. Part correlation predstavuje mnoz-
stvi, o které by doslo k redukci R?, kdyby proménna X byla odstranéna z regresni rovnice. Pokud
bychom tedy z rovnice odstranili uhrnnou plodnost, R* by se snizilo o 0,035. Dalsi ze signald, Ze
tato proménna nijak k vysvétleni variance v nadeji doziti nepfispiva.

Posledni dva sloupecky v tabulce 3 uvadeji diagnostické tidaje o kolinearité, konkrétné udaje o
VIF a toleranci. VIF by podle nekterych nemelo byt vési nez 10, podle jinych jiz hodnota 5 na-
znacuje problém. Jini fikaji, ze pokud primér z VIF je vétsi nez 1, mize multikolinearita znehod-
notit model. Primérné VIF vypocitame tak ze prosté seCteme jeho jendotlivé hodnoty apodélime
poctem nezavisle proménnych (tedy: (2,525 + 1,451 + 5,475 + 4,787) / 4 = 3,55.

S VIF souvisi tolerance, je de facto reciprocni hodnotou tolerance (1/VIF). Tolerance se pohybuje
v intervalu od 0 do 1. Pokud je tolerance mensi nez 0,2, mize tato proménna zpusobovat problém
multikolinearity, pokud je mensi nez 0,1, pak je to jiz vazné. Mezi naSimi promeénnymi je to GNP,
které ma hodnoty niz§i, nez by mély byt.
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Kontrola predpokladu:

Scatterplot

Dependent Variable: nadéje doziti

(]
3
©
T 15
kel o o o o
L 10 o o
kel o Doy
e o o o
(0] o o
D’: 5 o
©
(0]
N 0,0
©
© og
2 -5 o
8 o o o @
(%) o o
c 107 .
o o
& 151 o
o) o
o
& 20
2 1 0 1 2 3

Regression Standardized Residual

Graf by nemél vykazovat zadny vzorec v uspotfadani proménnych: Na§ bohuzel ukazuje, coz je
signalem, ze predpoklad lienarity a homoskedasticity neni naplnén.

Histogram

Dependent Variable: nadéje doziti

Std. Dev = ,94
Mean = 0,00
N = 33,00

Frequency

s Ay SO EIST T T T D
RCERRL D LA LA

Regression Standardized Residual

Histogram rezidui ukazuje, Ze rezidua nejsou normalné rozlozena, coz znamena ze pozadavek na
mnhonasobnou normalitu je porusen. Coz naznacuje 1 Q-Q graf (viz nize).
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Normal P-P Plot of Regression ¢

Dependent Variable: nadéje doz
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Grafy Partial Regression Plots testuji homoskedasticitu:

Partial Regression Plot

Dependent Variable: nadéje doziti

nadéje doziti
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Ok, body jsou rovnomérné rozlozeny kolem primky.

Partial Regression Plot

Dependent Variable: nadéje doziti
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Toto je problém, je tam zuzujici se trend. Heteroskedasticita.

Partial Regression Plot

Dependent Variable: nadéje doziti
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Rovnéz Spatné

Partial Regression Plot

Dependent Variable: nadéje doziti

nadéje doziti
w

-6 4 P 0 2 4 6

zéapad-vychod

OK

Zkusit metodu Stepwise a metodu hierachickou






