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Pokrocila vyuziti regresniho
modelu




Mnohonasobna linearni regrese

Y=0b,+b,X; + b,X, + ...

+b X, + e




Osnova

[J Centrovani prediktoru

[0 Vkladani prediktort po blocich -
porovnavani modelu

[1 Kategoricke prediktory, kontrasty
[1 Interakce-moderace

[1 Mediace

[1 Odhad potrebné velikosti vzorku
[ Linearni regrese pomoci GENLIN




Interpretace Y’ a regresnich koeficientu
Y'=b, +b,X; + b, X, + ... + b X,

Y’ predikovana hodnota je podminény primér Y, M(Y|X), tj. primér lidi s

danymi hodnotami X;
B Kdybychom sehnali nahodny vzorek lidi, ktefi maji stejnou hodnotu u vsech prediktor(, pak by
Y méla byt rovna primeéru jejich Y a jejich rozptyl je roven rezidualnimu rozptylu ... pokud jsou
predpoklady modelu splnény.
BV tomto smyslu je predikovana hodnota ocekavanou hodnotou E(Y]|X))

B;: bi vyjadruje narUst Y’ pfi narUstu X; o jednu jednotku; v jednotkach Y, pokud
by ostatni prediktory zUstaly nezmeénéné (xsemiparcialni r); jedinecny pfinos

,3-; BETA vyjadruje narust Y’ pri narustu X; o 1SD v nasobcich SD Y pokud by
ostatni prediktory zustaly nezmenéenée(zsemiparcialni r)

Bo; bo — obtizné interpretovatelny prusecik ... leda by prediktory byly
centrované

V riznych modelech nemusi byt vliv prediktoru stejny




Centrovani — usnadneni interpretace

Prusecik = predikovana hodnota Y', kdyz ma prediktor
nodnotu 0. Hodnota 0 mnohdy neni smysluplnou
nodnotou prediktoru....

C: Transformace prediktoru, aby 0 byla prumérem

D

REDIKTOR_C = PREDIKTOR = Mppcpikror

Naslednym podelenim SD bychom dospeéli k z-skoram.
Tim bychom ale prisli o meritko.

[1 Prusecik pak udava predikci pro cloveka, ktery ma

prumernou hodnotu vsech prediktoru




Priklad centrovani

[1 deprese ~ selfe, effi

COMPUTE selfeC=selfe-3.058621.
COMPUTE effiC=effi1-2.743662.
EXECUTE.

REGRESSION /DEPENDENT deprese
/METHOD=ENTER selfe effi.

REGRESSION /DEPENDENT deprese
/METHOD=ENTER selfeC efficC.










Moznosti prace s modely

1. Odhadneme model, ktery jsme planovali.

2. Odhadneme radu modelu, s postupne se
rozsirujici sadou prediktoru

M hierarchicka regrese

3. Nechame ngjaky algoritmus vybrat nejlepsi
sadu prediktoru z dostupnych

B stepwise algoritmy




Hierarchicka linearni regrese

Blokova, se sadami (sets) prediktoru

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

Teoreticky zduvodnéné poradi umoznuje rozdelit

rozptyl Y na smysluplné casti (variance partitioning)

B Zmena poradi prediktort zmeni velikost tech cCasti

B Smysluplnost se odvozuje prave od toho, kterymi prediktory
je rozptyl Y vysvetlen.

Zajima nas schopnost sady prediktoru vylepsit model
B Srovnani ruznych oblasti vlivu na zkoumany jev
B Zkoumani inkrementalni validity




Obvykla razeni bloku

Dle cCasu, kauzalni priority
M Pr. od dispozicnim k situacnim...

Od znamych k neznamym vlivum
M Stat. kontrola intervenujicich promeénnych

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




Srovnavani modelu po blocich

[0 Po vlozeni bloku sledujeme, zda doslo k narustu
R? oproti predchozimu modelu

[0 Test signifikance nardstu R’
B Je-li Al blok prediktora a B 2., Hy: R?, ;5 — R?,, =0

B Testova statistika 7 (Rv.as —R’v.0)/ Kk,
(1=R’vas)(n—k,—k, 1)
O dfsia0=kg (poCet proménnych v bloku B)
O df =n-k,-kg-1

menovatel

[0 SPSS to pocita zaskrtnutim ,R squared change”




Upozorneni

[ kdyz je pridavani bloku v SPSS provedeno
automaticky jednim prikazem, nezapominejme, ze jde
o sérii samostatnych (obycejnych) regresnich modeld.

B Hierarchicka regrese tedy neni zvlastnim typem regrese,
regresniho modelu.

Uvnitr jednotlivych modell nezalezi na poradi

prediktoru.
B Muzeme takeé rici, ze uvnitr bloku nezalezi na poradi.




Interpretace v hierarchicke regresi

Prirustek R2

[0 Pokles neni mozny, minimem je nulovy narust.

O Casto nas zajima, jestli je vskutku né&jaky nardist (HO neni jen formalni)

Zmeéna b

OO Pokud byl prediktor v drivejsim bloku, zajima nas jeho zmeéna

0 Mozny je pokles i narust, vC€. zmeny znaménka, nove pridané prediktory
meni vyznam b

0 Velikost zmeén souvisi s tim, jak moc spolu prediktory koreluji

[0 Pokles — nove pridané prediktory asi vysvetluji Y tou casti sveho
rozptylu, kterou sdili s prediktorem, jehoz b poklesl

0 Naruast — nové pridané prediktory asi vysvétluji ¢ast rozptylu prediktoruy,

jehoz b narostl, a tato cast rozptylu viibec nesouvisi s Y.
B Efekt suprese, ,Simpsonuv paradox”,




Priklad hierarchické regrese se
supresi.

[1 Fieldovy modelky.







Pouziti kategorickych prediktoru

Prediktorem muze byt | kategoricka promenna
0 dichotomicka
] na dichotomie transformovana




Priklad s pohlavim

0 Zména kdédovani na 1=muz, 0=zena (MUZ)
RECODE POHLAVI (1=1) (2=0) INTO MUZ.

EXECUTE.

FREQ MUZ.
T-TEST GROUPS=pohlavi(1 2) /VARIABLES=deprese.

[0 Regrese s proménnou MUZ jako jedinym

prediktorem
REGRESSION /DEPENDENT deprese /METHOD=ENTER muz.




Group Statistics

Std. Error
pohlavi N Mean Std. Deviation Mean
deprese muzske 309 1,9376 41479 ,02360
zenske 445 2,00638 49520 02347
95% Confidence Interval of the
Mean Std. Error Difference
t df =1g. (2-tailed) Difference Difference Lower Upper
-3,673 762 oo - 12614 - 19363 - 05874
. a
Coefficients
Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients
Model B Std. Error a t Sig
1 (Constant) 2,064 022 93,836 000
MUZ - 126 034 - 133 -3,673 000
a. Depe - 194 -059




Je-li kategoricky prediktor kodovany
0/1...

DEP'=2,004 - 0,126"MUZ
Je-li MUZ=0, pak DEP’ = 2,064 - 0,126*0 = 2,064
O Pri pouze jednom prediktoru udava b, prumer
skupiny kodované O
Je-li MUZ=1, pak DEP’' = 2,064 - 0,126*1 = 1,938
O Prumer skupiny kodované 1 je roven by+by,»
[1 ... jeho regresni koeficient udava, o kolik se lisi
prumer skupiny kodované 1 od skupiny

kodované 0.
0 Pri kédovani 2/0 by udaval polovinu rozdilu....
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Kategoricke prediktory s k hodnotami
Dummy coding ->dummy variables

k-1 dichotomickych promennych nesoucich informaci
obsazenou v puvodni kategoricke p.

Indikatorové koédovani (indicator coding)

B Pro kazdou hodnotu vyjma jedné vytvorime
promennou, kde bude mit respondent 1, pokud tuto
hodnotu ma, jinak O

B Zbyla hodnota = referencni kategorie, i.e. ten, kdo
ma vsechny dummies = 0

Zahrnuti vSech k-1 dummy promennych mezi

prediktory




vZzdel_ma vzdelani matky

Cumulative

Freguency Fercent Valid Percent Fercent

valid 1 zakladni 29 3.8 3.9 3.9

2 wucena 200 26,0 26,9 30,8

3 stiedni (maturita) 321 41 .8 432 740

4 wsokoskolske 193 251 26,0 1000

Total 743 86,7 100,0
Missing 0O 26 3,3
Total 1= 1000

vm_zak vm_vyu vm_str

zakladni 1 1 0 0
vyucena 2 0 1 0
stredni 3 0 0 1
vysokoskolské 4 0 0 0




vm_zak

Cumulative

Frequency Percent  Walid Percent Percent
Walid .00 714 93,0 96,1 96,1
1,00 29 38 348 100,0
Total 743 96,7 100,0
Missing  System 26 3,3
Total 768 100,0
vim_vyu
Cumulative
Frequency Fercent  Walid Percent Fercent
Walid .00 543 T R R
1,00 200 26,0 26,9 100,0
Total 743 96,7 100,0
Missing  System 26 3,3
Total 768 100,0
vm_str
Cumulative
Frequency Fercent  Walid Percent Fercent
Walid 00 422 54,9 56,8 56,8
1,00 A 41,8 432 100,0
Taotal 743 9g,7 100,0
Missing  System 26 3,3
Total 768 100,0

recode vzdel ma (1=1) (2=0) (3=0) (4=0) into vm_zak.
recode vzdel ma (1=0) (2=1) (3=0) (4=0) into vm_vyu.

recode vzdel ma (1=0) (2=0) (3=1) (4=0) into vm_str.

.;[qudel_ma @b vm_zak | &b vm wyu | &b vm str

3
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execute.
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-

vzdel_ma vzdelani matky Mean [ std. Deviation
1 zakladni 21306 29 A3803
2 wutena 20414 193 A5484
3 stredni (maturita) 2.0071 319 47061
4 wsokoskolské 19523 191 AG245
Total 20067 732 AG532

REGRESSION /DEPENDENT deprese

/IMETHOD=ENTER vm_zak vm_vyu vm_str.

Coefficients®

standardized

Unstandardized Coefficients Coefficients
Maodel = std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 1,952 034 58,083 000
vm_zak 78 083 075 1,927 054
VIT_ Wyl g4 047 0845 1,881 Q&0
vm_str 055 042 058 1,280 1488




Jsou-li dummy kodovane 0/1...

DEP'=1,95 + 0,18vm_zak + 0,09vm_vyu + 0,05vm_str
Je-li VS, pak DEP’=1,95 + 0,18*0 + 0,09*0 + 0,05*0

[0 Pri jednom kat. prediktoru udava b, prumer
referencni skupiny (kddované 0 ve vsech dummy)
Je-li §S, pak DEP’ = 1,95 + 0,18*0 + 0,09*0 + 0,05*1 =2,00

O Prumer skupiny dané dummy je roven b,+b,,

... Jejich regresni koeficienty udavaji, o kolik se lisi
prumer skupiny dané dummy promennou od
referencni skupiny.

-




Interpretace regresnich koeficientu
dummy promennych

Y =Dy +bp 1 Xa; + DppXpp + ... + b, X, + €

Indikatorovée kodovani

B b, udava rozdil primérnych hodnot Y mezi indikovanou skupinou a
referencni skupinou, ceteris paribus

B b, udava o kolik nam clenstvi ve skupine zvysuje/snizuje
predikovanou hodnotu oproti referencni skupine
B b, udava (pri absenci jinych prediktoru) primeér Y v referencni
skupiné
0 Testy koeficientu jsou ekvivalentni t-testum rozdilu
prumeru mezi indikovanou a referencni skupinou




Jiné nez indikatorove kodovani

[0 Dummy proméenné nam umoznuji srovnavat
prumery skupin — ale dostaneme jen nektera
srovnani — volba referencni skupiny!

[0 Mame-li vice nez 2 skupiny, roste mnozstvi
srovnani, které bychom mohli chtit ucinit.
B P VS vs nizéi vzdélani matky? SS vs VYU?
[0 Tomu odpovida i siroka paleta zpusobu jimiz
muzeme vytvorit dummy promenne.

[1 KONTRASTY (contrasts)
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Moderace(interakce)

[1 Moderaci se rozumi situace, kdy vztah mezi
prediktorem a outcomem je jiny v ruznych

skupinach vynezenych kategorickou
promennou — MODERATOREM

[0 Historicky moderace = tlumeni vztahu




Moderace konceptualne




Moderace jako soucast linearniho
modelu

Prediktor

Prediktor*Moderator




Moderace jako soucast linearniho
modelu

[1 Zavislou tak predikujeme pomoci
B prediktoru
B moderatoru (nelze ho vynechat!)

B interakcniho clenu, ktery si jako novou
promennou spocitame jako nasobek
prediktoru a moderatoru

oy=»b,+bX+by,M+ b,,,XM + e




Priklad moderace

[1 Zavisla: Selfe — self-esteem
] Prediktor: warm o — vrelost otce

[1 Moderator: pohlavi

RECODE POHLAVI (l=1) (2=O) INTO MUZ.
COMPUTE VOXMUZ=warm_o*MUZ.
EXECUTE.

REGRESSION /DEPENDENT selfe
/METHOD=ENTER warm_o MUZ VOXMUZ.




Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients

Maodel B Std. Error Beta t Sig.

1 (Constant) 2419 07 22 707 000
warm_o vielost otce 211 034 255 6,156 oo
WILIZ - 543 203 - 554 -2 B7T 0os
WML 67 064 543 2592 010

a. Dependent Variable: selfe self-esteem

SELFE'=2,4 + 0,2warm_o — 0,5MUZ + 0,2VOxMUZ
Interpretace
Je-li MUZ=0, pak SELFE'=2,4 + 0,2warm_o

Je-li MUZ=1, pak SELFE'=2,4 + 0,2warm_o - 0,5 + 0,2(warm_o*MUZ)
SELFE'=24 + 0,2warm o —-0,5 + 0,2warm_o
SELFE'=2,4 + 0,4warm_o — 0,5

[0 b, udava efekt X na Y ve skupine, kde M=0
1 b, udava, o kolik je efekt X na Y vetsi, kdyz M=1

Obecne: b,,, udava, o kolik se meni b, pri jednotkove zmene M




Moderace - zobrazeni

[0 Simple slopes — regresni primky pro vybrané
hodnoty moderatoru (vsechny, -1SD, M, 1SD)

3.5

2.5 0 —1

2.0




Graf muzeme vyrobit v Excelu...

Coefficients ?

Standardi
zed
Coefficie
Unstandardized Coefficients nts
Model B Std. Error Beta t Sig.
£ (Constant) 2,419 0,107 22,707 0,000
warm_o 0,211 0,034 0,255 6,156 0,000
vielost otce
MUZ -0,543 0,203 -0,554 -2,677 0,008
VOxMUZ 0,167 0,064 0,543 2,592 0,010

a. Dependent Variable: selfe self-esteem

vielost nizka vrelost vysoka
2 4
pohlavi 0 2,840 3,261
1 2,630 3,385




[1 alternativné online tvoritka na grafy jako
napf. https.//www.desmos.com/calculator

[1 nebo R




Zaverecné poznamky k moderaci

Moderator muze byt i spojita proméenna.

B Pak je dobré ji centrovat (popt. i prediktor), aby byla
interpretace jednodussi (b, pri M=0) a aby se snizila
kolinearita

Obecnéjsim terminem pro moderaci je interakce —

muze byt mezi vSemi typy promennych a realizuje se

stejné, tj. nasobenim

Interakce muze byt i vyssiho radu — 3 i vice

promennych. Prudce rostou naroky na interpretaci.

PROCESS - plugin do SPSS usnadnujici odhadovani

modelU s moderaci (a dalsich modell) - viz Field







MEDIACE

|

L

[

MODERACE a MEDIACE jsou prototypickym zapojenim treti
promenné do vztahu mezi dvéma promennymi

MODERATOR je obvykle kategorickd proménna, kterd méni
(historicky snizuje-moderuje) téesnost vztahu mezi X a Y

MEDIATOR je proménna, skrze niz se
odehrava vztah mezi X a Y. Vztah mezi X a
Y je pouze zdanlivy, protoze X ve
skutecnosti ovlivhuje Mediator a Mediator

nasledné ovlivihuje Y.

Terminologii a statistiku v tomto smeru ustavili pred 25 lety
Baron a Kenny, http://davidakenny.net/kenny.htm




MEDIACE

Prediktor
X

Mediator
M

Zavisla
Y




MEDIACE (Baron-Kenny, moderne)

c (c)

X predikuje Y: regr. koef. ¢ (celkovy efekt)
X predikuje M. regr. koef. a
M predikuje Y, je-li X kontrolovana regr. koef. b

Efekt X na Y po zarazeni M (c’, primy efekt) klesne (ideéiné
na 0)

5. Neprimy efekt X na Y (pres M) (ab) se statisticky
vyznamne lisi od 0 — Sobeluv test ab

it b il

"~ /(SE?) + (2SE2
a b




Mediace - priklad

c=-050

1. Regrese DEP na SE

= std. Error Beta t
(Constant) 3553 a4 37 A
selfe self-esteem - 504 030 - 517 -6 E




Mediace - priklad

c=-050

a=2033

2. Regrese Neshod na SE

B Std. Error Beta t
(Constant) 2113 132 16 0
selfe self-esteem 328 043 271 b




Mediace - priklad

c=-050

a=0233 b=-027

3. Regrese DEP na Neshody a SE

B Std. Error Beta
(Constant) 4 105 02 40
selfe selfesteem - 4049 030 - 4149 -13
neshody Meshody s - 270 024 -338 -1

rodigi (O)




Mediace - priklad

c=-050 c' =-041

a=0233 b=-027

4. Snizeni ¢?

B Std. Error Beta
(Constant) 4 105 02 40
selfe selfesteem - 4049 030 - 4149 -13
neshody Meshody s - 270 024 -338 -1

rodigi (O)




Mediace - priklad

c=-050 c' =-041

a=0233 b=-027

5. Velikost nepriméeho efektu

1 Velikost = a.b = 0,33*0,27= 0,09

[0 Cast. standardizovana = 0,09/SD ey rece = 0,19
[0 z=0,09/0dm(0,272.0,0432+0,332.0,024°)=6,3,

p<0,001 o

~ /(PSE?)  (a°SED)




Mediace — priklad - PROCESS

[ http://www.processmacro.org/index.html

ke PROCESS Procedure for SPSS Release 2.16.3 ****rrxtmwkmibwtix
Written by Andrew F. Hayes, Ph.D. www.afhayes.com
khkkkkkkkkkhkkhkhkhkhkhkhkhkhhhhhhhkhhhkhhhhhhhhdhdhhhhhhhdhdhhhkhhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkkkrkkkkk
Model =4
Y = deprese
X = selfe
M = neshody

Sample size
748

kkkkkkkhkhkhkhkhkhkhkhhhhkhhhkhkhhkkkkhhkhhkhhkhkhkhkhhkhhhkhkhhhkhkhkhkkhkhkhkhkhkkkkhkkkkkhkkkkk

Outcome: neshody

Model Summary
R R-sq MSE F df1 df2 p
272 ,074 315 59,770 1,000 746,000 ,000

Model

coeff se t p LLCI ULCI
constant 2,099 ,133 15,805 ,000 1,839 2,360
selfe 332 ,043 7,731,000 ,247 416




Velikost mediacniho (neprimého)
ucinku

Zalezi na tom, co chceme komunikovat

Absolutni: Nestandardizovana i standardizovana a*b

B efekt jednotkové zmeny prediktoru v jednotkach zavislé
(nasobime-li 3, je to v SD)

Relativni vuci celkovému ucinku a*b/c ci vuci
primému ucinku a*b/c’

B intuitivni, ale nestabilni, zradné kvuli mozné zméné znamének
R? vysvetlené mediacnim efektem (Field 11.11)

B Podil rozptylu Y vysvetleny tou casti rozptylu, kterou Xa M
sdili.




Mediace — zaverecné poznamky

[ Mediacni model je explicitné kauzalni — je

treba umet ob
[1 Intervaly spole

najit smer Sipek.

nlivosti (i SE) na neprimé

efekty jsou spolehlivéji stanovovany
bootstrapem (PROCESS)

[1 Tato podoba mediacniho modelu je
mezistupnem mezi regresi a SEM modely







POWER ANALYZA
REGRESNIHO MODELU

G*Power - http://www.gpower.hhu.de/

fit, G*Power 3.19.2 — X
File Edit View Tests Calculator Help

Central and noncentral distributions Protocol of power analyses

critical t = 2.03951

0.3
0.2 1
0.1
o]
Test family Statistical test
t tests L Linear bivariate regression: One group, size of slope L

Type of power analysis

A priori: Compute required sample size - given o, power, and effect size ~
Input Parameters Output Parameters
Tail(s) | Two L Noncentrality parameter & 3.3969515
Determine == Slope H1 0.4941850 Critical t 2.0395134 Input mode p, o_x, o_y == slope v
ot err prob 0.05 Df 31 i
Correlation p
Power (1-B err prob) 0.90 Total sample size 33
Std dev o_x
Slope HO 0 Actual power 0.9082429
Std dev o_x 0.481 Std dev o_y
Std dev o_y 0.467

Calculate Slope H1 0.494185

| Calculate and transfer to main window |

Close

X-Y plot for a range of values Calculate




Hy: R2=0

Test family Statistical test
F tests ! Linear multiple regression: Fixed model, R? deviation from zero L
Type of power analysis
A priori: Compute required sample size - given o, power, and effect size L
Input Parameters Cutput Parameters
Determine == Effect size f2 0.42853714 | Moncentrality parameter A | 20.5714272 |
o err prob | 0.05 | Critical F | 2.3297712 |
Power (1-p err prob) | 0.90 | Numerator df | 5 |
Number of predictors | G | Denominator df | 41 |
Total sample size | 48 |
Actual power | 0.9051158 |
X-¥ plot for a range of values Calculate |

2=R2/(1-R?)

RZ

(® From correlation coefficient\

Squared multiple correlation p?

4 0.3

O From predictor correlations

3
S
Specify matrices
Calculate Effect size f2 0.4285714
Calculate and transfer to main window
Close




Test family

F tests

Hoy: AR?=0

Statistical test

g Linear multiple regression: Fixed model, R? increase

Type of power analysis

A priori: Compute required sample size - given o, power, and effect size

Input Parameters

Determine ==

Number of tested predictors

Total number of predictors

o err prob

Power (1-B err prob)

Effect size f2

01z

0.03

N prediktor v
testovaném bloku

N prediktort
celkem

Clutput Parameters
Moncentrality parametar X

Critical F
Mumerator df
Denominator df
Total sample size

Actual power

X-¥ plot for a range of values

f=AR?/(1-R?)

AR?

1-R?

@ From variances

Variance explained by special effect

D Direct

Calculate

Calculate

Residual variance

Partial R=

Effect size f=

Calculate and transfer to main window

\ 0.1
N 03
01111111

0.125
Close




HO: b[:O

[0 Pokud nas zajima jen 1 prediktor, je to jako testovat, zda jeho
pridani v samostatném zaverecném bloku prida nejaky R2.

[0 Pokud nas zajima k prediktoru, upravime a na a/k a pocitame
jako pro 1 prediktor (pocCitame se stejnou velikosti ucinku

Test family Statistical test
1 tests - Linear multiple regression: Fixed model, single regression coefficient -
Type of power analysis
A priori; Compute required sample size - given o, power, and effect size W
Input Parameters Output Parameters
Tailis)  Two e Moncentrality parameter & 3.2787186
Determine == Effect size f2 0.0833333 Critical t 1.9792801
o err prob 0.05 Df 124
Power (1-B err prob) 0.90 Total sample size 129
Mumber of predictors 4 Actual power 0.9020390

@ From variances

Variance explained by predictor

Residual variance

(::I Direct

Partial R

Calculate Effect size f2

0.05

0.6

0.07652308

0.08333333

Calculate and transfer to main window

Close




Required Sample Size

Sila testu a velikost vzorku v MLR

Pribyva novy faktor sily testu: mnozstvi prediktoru

500 /“H_( —&— Large Effect
400 e e || TABLES Minimum R? That Can Be Found Statistically Significant with a Power of .80 for
300 Varying Numbers of Independent Variables and Sample Sizes
200 ) Significance Level (o) = .01 Significance Level (o) = .05
150 - No. of independent Variables No. of Independent Variables
Sample Size 2 5 10 20 2 5 10 20
oy 20 45 %5 71 NA 39 48 64 NA
50 23 29 36 49 19 23 29 42
004 100 13 16 20 26 10 12 15 21
- 250 5 7 8 11 4 5 6 8
500 3 3 4 6 3 4 5 9
1,000 1 2 2 3 1 1 2 2
20 T T T T T T
1 2 3 4 5 6 10 20  Note: Values represent percentage of variance explained.

Number of Predictors NA =not applicable.







Linearni regrese jako submodel
generalizovaného linearniho modelu

"n_:,-"l Generalized Linear Models %

Type of Model Response Predictors Model Estimation Statistics | EM Means Save Export

Choose one of the model types listed below or specify a custom combination of distribution and link function.

@‘5’ acale Hesponse ,:[I Ordinal Response
@éﬁ;iHi%ﬁ%iEﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁjﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ" O oranal logist
© Gamma with log link © Ordinal probit

I Counts O® Binary Response or Events/Trials Data
@ Poisson loglinear @ Binary logistic
() Negative binomial with log link © Binary probit

% Hixture @) Interval censored survival

©) Tweedie with log link

(© Tweedie with identity link

“{:\E{: Custom




EEE Generalized Linear Models ¢

Response

Variables: Cependent Variable
& vztah s rodidi [vatahs] = “ Dependent Variable:
gl Individualismus [individ] u & self-esteem [selfe]

{l Individualismus 2 [individZ]
gl Individualismus 3 [individ3] Category order (multinomial only): ascending i
&7 Negativni pocity - osamélost, strach, v...

ﬁ Negativni pocity - tinava, stres [neg?] - Type of Dependent Variable (Binomial Distribution Cnly)
& Megativni pocity - agresivni [neg3] @ Binary

{l coping - rodina - potlaceni emaci [ro_... Reference Category...

ol coping - radina - patiaceni [ro_pof @ Number of events occurring in a set of trials
{l coping - rodina - aktivni koping [ro_akd] o _ )

{l coping - rodina - hledani socialni opo... e

il coping - £kola - potlaceni emoci [sk_... @ variable

Jll coping - Ekola - potlaceni [sk_pot] - Trials Variable:

{l coping - Skola - aktivni koping [sk_aki]

{l coping - §kola - hledani socialni opor... @ Fixed value

& optimismus [optim] Number of Trials:

ﬁ Zivotni spokajenost [ziv_sp]

ﬁ self-efficacy [effi]
& zdravotni potize psychosomatickéhao r. scale Weight
& vikonova motivace - na kol [vm_ukol]
ﬁ vwkonova motivace - na sebe [vm_na...
ﬁ vkonova motivace - namahava-nech...
ﬁ deprese [deprese]

ﬁ deprese - negativni poloZky [depneg]

Scale Weight Variable:




@ Generalized Linear Models

Yariables:

oh id

& Ekola [skola]

o4 nazev ffidy [trida]

4l kohorta [kohorta]

% datum narozeni [dat_nar]

gﬁ’ vek v mesicich [vekm]

gﬁ vek v letech [vekr]

d:l vék v letech (zackrouhleny) [vek]
d:l narodnost [narodnos]

d:l znamka z matematiky 1999 [mat99]
gl zndmka z Eestiny 1999 [cj99]

{l znamka z anglictiny 1999 [3)99]
gl znamka z néméiny 1999 [nj99]
ﬁ oblibeny predmet [pr_oblib]

ﬁ necblibeny predmet [pr_neobl]
d:l ocekavane vzdelani [ocek_vzd]
{l stav rodicu [stav_ra9]

d:l pocet mladsich bratru [bratri_m]
d:l pocet mladsich sester [sestry_m]
d:l pocet starsich bratru [bratri_s]
d:l pocet starsich sester [sestry_s]
d:l pocet neviastnich bratru [oratri_n]
{l pocet nevlastnich sester [sestry_n]
{l spolubydlict [spolub99]

iglyiime ennlybedlict [enolibeal

! Factors:

¥ ponlavi [pohlavi]

KATEGORICKE

VOLBA
. REFERENCNI K.

Egnuariates:

ﬁ vielost otce [warm_o]

METRICKE

- Offset
@ Variable

-

Offzet Variabla:

Fixed value




@ Generalized Linear Models

O —

ey ———

rSpecify Model Effects
Factors and Covariates:

|ﬂ pohlavi
E warm_o

- Build Term(s) —
Type:

|Interacﬂnn b |

[Model:

pohlavi
warm_o
pohlavi*warm_o

-

Které z prediktoru
zahrnout do modelu?
Chceme vytvorit i
interakcni clen?

N\

~

/

Mumber of Effects in Model: 3

- Build Mested Term
Term:

D

(Within)




@ GGeneralized Linear Models *

h“ ve of Hode ||| e iil“l“"ii"i id|w Estimation M“” | Mea {Mw

- Parameter Estimation .

Covariance Matrix Nechat bS/t
uethcc H'SFI"..' - o s s
| © Mgdetbased sstimator. | PYi podezieni na
© Robust estimat :
Maximum Fisher Scoring lterations: 1 catstEstmEtet heteroskedascitu,

] izetinitial values for parameter zvolit robustni

Scale Parameter Method l”%“ﬁ*_@ﬂ“%-i timate ™ I estimates from a dataset . ,
estimator
Value 9 Inifial Valuss,
- lterations
Maximum lterations: 100 I Check for separation of data points
Maximum Step-Halving: |/ Starting Iteration: |2(

Convergence Criteria

At [east one convergence criterion must be specified with a minimum greater than 0.
Minimum- Type:

.;. i |
. Change in log-ikelihood :i-:= colute

B Hessian convergence Absolute =




ﬂ Generalized Linear Models

Type ofodel | Response | Predictors| Model| Estimation Statstcs | EMeans | Save |Export

Model Effects
Analysis Type: |T]||'pe 1l

Confidence Interval Level (%) |95

Chi-square Statistics

@ Wald
Likelihood ratic

- Confidence Interval Type
@ wWald
Profile likelihood

4

PRESNEJSI, POMALEJSI

Log-Likelihood Function: | Full b

Frint
¥/l Case processing summary
& Descriptive statistics
¥ Model information
& Goodness offit statistics
&l Maodel summary statistics
¥ Parameter estimates

7] Include exponential parameter estimates
| Covariance matrix for parameter estimates

| Correlation matrix for parameter estimates

ol iContrast coefficient (L) matrices

KONTRASTY |}

7] General estimable functions
" | eration history




'iﬁ,]:i Generalized Linear Models

Eactars and Interactions: Display Means for:

I Term Term |{Znntra st |Referen ce Category

(<] pohlavi

/
ZDE MOZNOST ZVOLIT

KONTRASTY
PRO KATEGORICKE
S VICE KATEGORIEMI

\_

~

J

Scale
@ Compute means for response

) Compute means faor linear predictor







