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Multiple linear regression



REGRESE, JAK JSME SI JI
PREDSTAVILI V PSY117




Dlouhodoba adaptace sluchu

Jak dlouho vydrzi lidé neprijemny
hlasity zvuk?

Lze vyuzit informaci o tom,
zda clovek posloucha
osobni prehravac na
vysokou hlasitost [% z
maxima prehravace] k
odhadu vydrze
neprijemného zvuku?
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1. Popisne statistiky




2. Popis vztahu
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Linearni regrese I. - MODEL

Je-li Pearsonova korelace dobrym popisem vztahu mezi hlasitosti a vydrzi,
Ize vztah popsat, modelovat linearni funkci:

V' = b, +b;H 20

b, smernice

b, prisecik - e
V=V +e :E:m_
V =b,+bH + e " /A/T//
Pozorovani=Model+Chyba 5

0 2|5 3I0 3I5 4|0 4|5 5I0 5I5

Odhad parametrt g, b? niasitost L4l

Metodou nejmensich c¢tvercu (OLS)



3. Odhad parametru modelu




Linearni regrese II. — priklad

o m;=39,6
Sh - 10,7

15 m,=13,0
0 s, =49
10 r=0,95

5 ©

vydrz" = 0,43.hlasitost — 4,15
|
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Novinky oproti PSY117

Regr. koeficienty jsou b, (prusecik, a, (constant)) a
b,(smernice, b)

Beta — standardizovany regresni koeficient.

B O kolik vic nasobku SD promenné Y predikujeme
cloveku, ktery ma o 1SD promenne X vic. S jednim
prediktorem = r.

Testy jednotlivych regresnich koeficientu.
B Testuji Hy: b=0. (t=b/SE,, t-rozlozeni s df=N-k-1,)




Jak dobry je model?
Predikované hodnoty a rezidua

25 5 6,69 -1,69
31 9 9,29 -0,29
55 20 19,70 0,30
42 13 14,06 -1,06
47 18 16,23 1,77
53 17 18,83 -1,83
40 15 13,19 1,81
35 10 11,02 -1,02

28 10 7,99 2,01




4. Rezidua a jejich rozlozeni

Linearne regresni model predpoklada
normalnée rozlozena rezidua.

Nenaplnéeni tohoto predpokladu
B zpusobuje nepresny odhad S.E.

B Muze byt zpusobeno...
[0 nenormalitou zavislé

[0 nelinearitou vztahu
B [ze mnohdy korigovat transformaci




Linearni regrese II. — Uspésnost predikce

Kriteriem kvality modelu jsou nyni nejmensi - R B

Ctverce — jak malé jsou nejmensi Ctverce? 1k

Pozorovani = Model + Chyba
Chyba = Pozorovani — Model

Suma ctvercl chyb (deviance, ss,.,) = Z(V;=V/)?
Rozptyl chyb (s2,e)) = Z(Vi=V;)/(N-1) =
= deviance / df




Linearni regrese II. — Uspésnost predikce

|
Y

12— X x
R2=5,2/5,

1

Koeficient determinace (R?) 0

O Podil rozptylu vysvétleného modelem
9
OO Je ukazatelem kvality, Uspéesnosti regrese vy

0 Vyjadruje shodu modelu s daty E




Linearni regrese IV. — predpoklady, platnost

Predpoklady opravnéenosti pouziti linearniho modelu
jako u Pearsonovy korelace
konceptualni predpoklad: vztah je ve skutecnosti linearni

O 0O O

O

rezidua maji normalni rozlozeni ’ :

s prumerem 0 MY // .
homoskedascita ety et e T "‘/“':’:3,&':. ' '\. "o
B =rozptyl rezidui (chyb odhadu)

se s rostoucim X nemeni

Platnost modelu je omezena daty, z nichz byl ziskan, a teorii.

Extrapolace, neoprévnéné extrapolace (vjako generalizace nad ramec empirickych dat)
Pozor na odlehlé hodnoty — jako u vsech ostatnich momentovych statistik




Konstanta jako model

M: vsem predikujeme stejnou hodnotu ¢
Y'=c,Y=c+e

Deviance = Z(Y—c)2

o VvVvV/

Dewance = Z(Y—my)2

2o = 2(Y=m)? / (N-1) ... tedy s2,

reg—Oatedyll-?2 0

Nulovy model




Novinky oproti PSY117

[0 Adjusted R? - jak velké R2 bychom ¢ekali,
kdybychom analyzu délali na celé populaci (ne
vzorku). Overfitting.

[0 ANOVA - test Hy: R?=0.
[] Standard error of the estimate - s,

https://en.wikipedia.org/wiki/Overfitting






Mnohonasobna linearni regrese

Vice prediktoru, lepsi model?

K cemu je?
OO Jak moc prispiva promeéenna X k predikci jevu Y?
B Inkrementalni validita

0 Lisi se muzi a zeny v promenné Y, | kdyz zohlednime intervenujici
promennou Z?

B Statisticka kontrola
OO0 Je meritko A lepsim prediktorem nez B? (lepe pomoci r)




Mnohonasobna linearni regrese

0 Pocet prediktort neni teoreticky omezen

B Y=(0b,+bX;+bX,+...+bX )+ e

O Problémy plynouci z vetsSiho mnozstvi prediktoru
B Vypocetni komplikace
B Korelace mezi prediktory komplikuji interpretaci — (multi)kolinearita
B Otazka ,poradi” prediktort
B MozZnost neintuitivnich vysledkl — pf. suprese

Vice prilezitosti k rybareni
Méneé prilezitosti si uvéedomit omezenost modelu

B Mnozstvi dat vice motivuje k preskoceni detailniho se seznamovani s daty a
prozkoumavani naplnéni predpoklad

. Z ’ 4 7 I \'4 . I I . I I I



Priklad Longl

zav. deprese
pred: selfe, effi, duv_r, duv_v

Cely soubor




MLR: Interpretace regresnich koeficientu

Y = bO +b1X1 + b2X2 + ... + kak + e

L] Bi? bi vyjadruje narlst Y’ pfi narGstu X; o jednu jednotku; v jednotkach Y, pfi
kontrole vsech ostatnich prediktor( (=semiparcialni korelace); jedinecny prinos
B K porovnani sily prediktoru v rliznych skupinach, modelech, vzorcich

L] ﬂi; bi*; BETA vyjadruje narGst Y’ pri narustu X; o 1; jsou-li X;i Y standardizovany,
pri kontrole vSech ostatnich prediktorl (=semiparcialni korelace); jedinecny prinos
Bk porovnani prediktord mezi sebou v ramci jednoho modelu
Bk porovnani rlzné operacionalizovaného prediktoru v riznych modelech
B ukazatel velikosti ucinku

O b, - obtizné interpretovatelny prisecik ... leda by prediktory byly
centrované

O V rdznych modelech nemusi byt vliv prediktoru stejny




MLR: Interpretace regresnich koeficientu

Y = bO +b1X1 + b2X2 + ... + kak + e

Bi? bi vyjadruje narlst Y’ pfi narGstu X; o jednu jednotku; v jednotkach Y, pri kontrole
vsech ostatnich prediktor( (=semiparcialni korelace); jedinecny prinos

O Vyznam b Ize vysoudit i dosazenim do regresni rovnice

[ Centrovani prediktort usnadnuje primou interpretaci regresnich
koeficientl

B Prisecik pak udava predikci pro cloveka, ktery ma priimérnou hodnotu vsech
prediktor(




Hratky s prediktory

Prediktory Ize do modelu vlozit vsechny najednou,
jednotlive, nebo po skupinkach

Porovnavame tak vliastheé mnoho modeld lisicich se
zahrnutymi prediktory.

Vse najednou = ENTER

Postupné po jednom = FORWARD

Vse a postupné ubirat = BACKWARD

Po blocich, blockwise = ENTER + dalsi blok




Hierarchicka linearni regrese

O
Ll

Blokova, se sadami (sets) prediktort

Prediktory vkladame po skupinach (popr. jednotlive) v
teoreticky zduvodneném poradi

Teoreticky zduvodnené poradi umoznuje rozdelit
rozptyl Y na smysluplné casti (variance partitioning)

B Zmeéna poradi prediktorli zmeéni velikost téch casti

Zajima nas schopnost sady prediktoru vylepsit model

B Srovnani rlznych oblasti vlivu na zkoumany jev
B Zkoumani inkrementalni validity




Obvykla razeni bloku

Dle cCasu, kauzalni priority

B Pr. od dispozicnim k situacnim...

Od znamych k neznamym vlivum
B kontrola intervenujicich promeénnych

B Minimalizace chyby 1. typu

Podle vyzkumné relevance
B Od ustrednich po ,co kdyby”; maximalizace sily




Obvykly postup regresni analyzy

[0 Na zaklade teoretickych rozvah stanovime ruzné
modely, jejichz srovnani je potencialné zajimavé

[0 Nejjednodussi srovnani je u hierarchickych modelu,
kdy je jeden model plné vnoren do nasledujiciho — to
umoznuje testovat inkrement (narust) R?

[0 Az v druhe rade se zabyvame jednotlivymi regresnimi
koeficienty v modelu, ktery je nejuplnegjsi/nejlepsi







Diagnostika 1: Outliery a vlivne pripady

Nemaji nekteré pripady prilis velky vliv na vysledky regrese?
[0 OQutliery — mohou zvysovat i snizovat b
B Rezidua - pripady s vysokymi r. regrese predikuje nejhur,
standardizovana, studentizovana +3
B Vlivné pripady — pripady, které nejvic ovlivnuji parametry

O
O
O

O
O

Co se stane s parametry regrese, kdyz pripad odstranime?
DFBeta — rozdil mezi parametrem s a bez, standardizované > 1

DFFit — rozdil mezi predikovanou hodnotou a predikovanou hodnotou bez pripadu
(adjustovanou)

Cookova vzdalenost > 1
Leverage > 2(k+1)/n , kde k = pocet prediktor(i, n= velikost vzorku

O Pfipady s vysokymi rezidui & vlivné pfipady NEODSTRANUJEME

O
O

...leda by slo o zjevnou chybu v datech i vzorku
...leda by nam slo vyhradné o zpresnéni predikce (nikoli o testy hypotéz)




Daignostika 2: Kolinearita

O

O
O

O O

Kdyz 2 prediktory vysvétluji tutéz cast variability zavislé, jeden z
nich je témer zbytecny

Komplikuje porovnavani sily preditort

Snizuje stabilitu odhadu parametru

V extremu (kdyz Ize jeden prediktor presne vypocitat z ostatnich)
regresi uplné znemoznuje

Korelace nad 0,9

Tolerance (= 1/VIF) cca pod 0,1
(VIF (= 1/tolerance) cca nad 10)

I pri korelacich kolem 0,5 komplikuje interpretaci!!




Diagnostika 3: Predpoklady regrese

I AR o 60 o 6

10 16w A

Zavisla alespon intervalova, prediktory intervalové i kategorické
Nenulovy rozptyl prediktoru
Absence vysoké kolinearity (zadné r > 0,9, tolerance < 0,1)

Neexistence intervenujici promennég, ktera by korelovala se
zavislou i prediktory

Homoskedascita (scatterplot ZRESID x ZPRED, parcialni
scatterplot)

Nezavislost rezidui (Durbin-Watson = 2)
Normalne rozlozena rezidua (histogram, P-P)
Nezavislost jednotlivych pripadd

Linearita vztahu







MLR: Shoda modelu s daty: R’

O

O 000

Céast rozptylu Y vysvétleného
dohromady vSemi prediktory

Predikcni sila sady prediktoru

Ukazatel velikosti ucinku

R: Mnohonasobna (mutiple) korelace

Vzdy nadhodnocuje > > pfi replikaci

vychazi nizsi R?

B shrinkage correction — Adjusted
(upravené) R?

O  Wherry (SPSS, Statistica) —kdybychom
model délali z cenzovych dat

B cross-validation
O  Stein (Field) — ocekavané R2 pri replikaci

O  split-sample analyza




Required Sample Size

500
400

300

200
150

100
80

60

40

Sila testu a velikost vzorku v MLR

Pribyva novy faktor sily testu: mnozstvi prediktoru

—8— Large Effect
—(O— Medium Effect
—w— Small Effect

Number of Predictors

20

TABLE 5 Minimum R? That Can Be Found Statistically Significant with a Power of .80 for

Varying Numbers of Independent Variables and Sample Sizes

Significance Level (@) = .01

No. of Independent Variables

Significance Level (a) = .05

No. of Independent Variables

Sample Size 2 5 10 20 2 5 10 20
20 45 56 n NA 39 48 64 NA

50 23 29 36 49 19 23 29 42

100 13 16 20 26 10 12 15 21

250 5 7 8 1 4 5 6 8

500 3 3 4 6 3 4 5 9
1,000 1 2 2 3 1 1 2 2

Note: Values represent percentage of variance explained.

NA =not applicable.




Reportovani MLR

Zaklad:

Popisné statistiky Y a X; obvykle s korelacni
matici vsech

Ujisteni o naplneni predpokladu
Popis shody modelu s daty — R?, p (nékdy i s F-
testem)

Prehled regresnich koeficientu, b, £s jejich SE,
oopr. s intervaly spolehlivosti, nebo p

_Limity, napr. mozny dopad nedokonaleho
naplnéeni predpokladu, vlivnych pripadu apod.




zav. deprese

pred: selfe, effi3, duv_r, duv_v, pohlavi a
mat99

Split podle kohorty




Linearity and unusual
Cases

Initial checks

Lack of linearity

Model can be
generalized

Assumptions met and no

bias

Weighted least square
regression

i — - Heteroscedasticity

Bootstrap Cls, tramn:
data

| No normality

Use a multilevel Dle
{Chapter 21)

Lack of independence




Ukol

Field Smart Alex’s task Ch. 9 Task 7 s. 435

Data:
http://study.sagepub.com/sites/default/files/spss files 0.zip
Kontext:

https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/j.1469-
7610.2006.01655.x

Z analyz sepiste zpravu v souladu s konvencemi.
Odevzdejte do pondéli — do 14 hodin.



http://study.sagepub.com/sites/default/files/spss_files_0.zip
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/j.1469-7610.2006.01655.x
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/j.1469-7610.2006.01655.x
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/full/10.1111/j.1469-7610.2006.01655.x

