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Regresijska analiza

Regresijska analiza je statisticha metoda, ki nam pomaga
analizirati odnos med odvisno spremenljivko in eno all
veC neodvisnimi spremenljivkami.

Koraki regresijske analize

1.  Najprej postavimo teoretiCne predpostavke o
odvisnosti med spremenljivkami: regresijski model.

2. lzbrani model testiramo na vzorcu. Ocenimo
parametre modela.

3. Regresijski model ima dvojno viogo:
a) Pojasnjevalno: s pomocjo parametrov lahko opisemo, kako
neodvisne spremenljivke vplivajo na odvisno.

b) Napovedovalno: S pomocjo regresijskega modela lahko na
podlagi vrednosti neodvisnih spremenljivk napovemo vrednost
odvisne spremenljivke.



Postavitev regresijskega modela

Pri postavitvi regresijskega modela je potrebno:

1.

|zbrati odvisno spremenljivko in vse tiste spremenljivke,
Ki nanjo pomembno vplivajo ter izbrati nacin povezave.
To je najbolje narediti na podlagi neke teorije.
Statisticna metoda ne more nadomestiti dobre
teoretiCne osnove modela.

Ko izberemo spremenljivke, je potrebno ugotoviti Se
vrsto odvisnosti med njimi. Statisticha metoda nato
omogoca testiranje parametrov modela.

Ocenjevanje regresijskega modela temelji na doloCenih
predpostavkah, ki jih je potrebno preveriti.

Neizpolnjevanje osnovnih predpostavk lahko vodi do
statisticno neveljavnih rezultatov.
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Ponovitev linearne bivariatne
regresije

Analizirati zelimo linearno odvisnost spremenljivke Y od
spremenljivke X. ISCemo torej premico, ki se Cim bolj
prilega toCkam v dvorazseznem prostoru, ki so
doloCene z vrednostmi spremenljivk Y in X. ISCemo tako
premico, da bodo odkloni toCk (oz. vsota kvadriranih
odklonov) v smeri odvisne (Y) spremenljivke Cim

manjSa. Preveriti zelimo, ali spremenljivka X vpliva na
spremenljivko Y.

1. Predpostavimo torej linearno zvezo: Y =a + BX + ¢
2. Postavimo nicelno in osnovno hipotezo:

Hy: =0

H:B#0
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Ponovitev linearne bivariatne regresije

3. lzraCunamo oceno regresijskega koeficientovain 8 - se praviainbin
standardno napako b ter odstotek pojasnjene variance r2,

Cyx — o ., C s, V1-r?
b:—2 a:Y—bX r :ﬁ SE(b):—
Sx Sy Sx Sy VN—2

4. ZapiSemo dobljeno linearno zvezo: Y’ = a + bX

5. lzraCunamo testno statistiko za preverjanje nicelne domneve in stopinje
prostosti:
b
t= m=n-—2
SE(b)

6. Preverimo domnevo: IzraCunamo, kaksna je verjetnost (statistiCna
znacilnost), da smo na konkretnem vzorcu dobili eksperimentalno
vrednost testne statistike ob pravilnosti nicelne domneve. Ce je ta
verjetnost majhna (statisticna znacilnost manjSa od 5% oz. 0,05),
podvomimo v pravilnost niCelne domneve (jo zavrnemo) in trdimo, da
spremenljivka X vpliva na spremenljivko Y.

p <a(0,05) H,zavrnemo, spremenljivka X vpliva na spremenljivko Y

p > a (0,05) H, ne zavrnemo, ne moremo trditi, da spremenljivka X
vpliva na spremenljivko Y
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Primer in resevanje v SPSS-u

Na podlagi podatkov “primer_regresija_ocene.sav”
bomo analizirali odvisnost spremenljivke ocene (koncna
ocena — Stevilo toCk) od prisotnost “st. predavanja, ki jih
je student obiskal”. Zanima nas, ali prisotnost na
predavanjih vpliva na oceno.

1. Predpostavimo linearno zvezo:
ocena = a + f-prisotnost + ¢

2. Postavimo nicelno in osnovno hipotezo:
Hy: =0
H:B8#0



Primer in reSevanje v SPSS - u
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Primer in reSevanje v SPSS - u
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Primer in reSevanje v SPSS - u

4.  Zahtevamo linearno regresijo (Analyze — Regression
— Linear). V polje Dependent prenesemo odvisno
(ocena), v polje Independents pa neodvisno
spremenljivko (pristonost)

rﬁ Linear Regression Iﬁw
Dependent: .
ﬁ knjige - ﬁ DDDDD | | St |
@b prizotnost Block 1 of 1 I Plots... I
Sav
Mext | :
Independent(=]: | L2 |
- |§ prigotnost |
L+
Method:  |Enter -
Selection Wariakle:
hd |
Casze Labels:
hdlll |
WS Wieight:
il |
(034 _” Paste || Reset || Cancel || Help |
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Primer in resevanje v SPSS - u

5. Pregledamo In interpretiramo SPSS-ov output.

a) Odstotek pojasnjene variance: Neodvisna
spremenljivke (prisotnost) pojasni 23,3%
variabilnosti odvisne spremenljivke (ocena)

Model Summary

Adjusted R Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate
1 4822 233 212 14,826

a. Predictors: (Constant), prisotnost

Opozorilo: Pri statistiki 1 smo determinacijski
koeficient oznacili z R. Tu R predstavlja (multipli)
korelacijski koeficient, R? (R squared) pa (multipli)
determinacijski koeficient.
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Primer in resevanje v SPSS - u

5. Pregledamo in interpretiramo SPSS-ov output.
b) Regresijski koeficienti:

Coefficients?

Standardized
Unstandardized Coefficients Coefficients

Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 36,998 8,169 4,529 ,000
prisotnost 1,883 555 482 3,393 ,002

a. Dependent Variable: ocena

Ocena regresijskega koeficienta b je 1,883. To pomeni, da
ocenjujemo, da Ce se prisotnost povec€a za eno enoto (en
obisk predavnaj), se ocena (Stevilo toCk) za 1,883 tock.
Koeficient je statisticho znacilen pri statistiCni znacilnosti 0,2%.
Ker je manjSa kot 5%, zavrnemo niCelno hipotezo in trdimo, da
prisotnost na predavanjih vpliva na oceno pri predmetu
(izrazeno kot Stevilo toCk).
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Primer in resevanje v SPSS - u

5.

Pregledamo In interpretiramo SPSS-ov output.

b)

Regresijski koeficienti:

Coefficients?

Standardized

Unstandardized Coefficients Coefficients
|_Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 36,998 8,169 4,529 ,000
prisotnost 1,883 555 482 3,393 ,002

a. Dependent Variable: ocena

Zapisemo lahko tudi sledeco linearno zvezo med
spremenljivkama:

ocena’ = 36,998 + 1,883-prisotnost

12



Tipl regresijskih povezanosti

Odvisna In neodvisna/e spremenljivka/e so
lahko povezane na veC€ nacinov. ObicCajno
predpostavljamo linearno povezanost, ki
pa ni edina mozna in vedno pravilna.

13
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Tipl regresijskih povezanosti

m Linearna: vy =n+8 X

m PotenCna: v = x*

m Eksponentna: y=xg* ali Y =«xe’*
m ReciproCna: Y = +B§<

m Drugo (logaritemska, korenska, ....)

14



Primer 1: Linearna regresijska zveza
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Primer 2: Potencna regresijska zveza
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Primer 3. Eksponentna regresijska zveza
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Primer 4: ReciproCna regresijska zveza
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Transformacija spremenljivk

Zal ve&ina metod regresije deluje le za linearni
regresijski model.

Ce regresijska zveza nelinearna, poskusamo s
pomocjo transformacije spremenljivk dobiti linearno
ZVeZzo.

Vse tri zveze nelinearne zveze iz prejsnjih prosojnic
lahko prevedemo na linearni model s pomocjo
transformacije spremenljivk. Nato ocenimo
transformirani (linearni) model

Pozor: Ocene parametrov, ki jih dobimo preko
transformiranih modelov so le priblizne.

Natancnejse ocene lahko dobimo z numericnimi
metodami.

19
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Transformacija spremenljivk —
potenCha zveza

s Originalna zveza: Y = X

m Nacin transformacije: logaritmiramo obe strani

= Doblienimodel:  logY =logax +8 logX

= Novi spremenljivki: Ylog: logY ,alogzlogo( In Xlog: log X
= Novi model: YIOg =, B XIOg

= Odvajanje pox: 4y —Bo(XB_l—chXB—BY ——>dY—de
dx TUX X Yy TX

m Interpretacija 8 koeficienta: pove nam za koliko % se spremeni Y, Ce
se X povecCa za 1 % - elastiCnost.

m Postopku pravimo popolna (dvojna) logaritemska transformacija,
regresijski modelu pa log-log, dvojni log ali log-linearni regresijski
model. 20
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Transformacija spremenljivk —
eksponenta zveza

= Originalnazveza: Y — @ X

m Nacin transformacije: logaritmiramo obe strani

= Doblienimodel:  InY =Inex +B X

m  Novi spremenljivki: Yln =InY In X\ = Incx

m  Novi model: Yln =X, +B X

m Odvajanje po x: dy
d X

m Interpretacija B koeficienta: pove nam za kakSen delez (Ce pomnozimo s

=Bxe’ " =pY ::>dJ =Bd X

100 dobimo %) se spremeni Y, Ce se X povecCa za 1 enoto.

m Postopku pravimo pollogaritemska transformacija, ker smo
logaritmerali samo odvisno spremneljivko, regresijski modelu pa lin-log
model. 21
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Transformacija spremenljivk —
reciprocna zveza

m Originalna zveza: Y :O<+51

m Nacin transformacije: ni potrebna
m Dobljeni model: y =« +5§<

m Nova spremenljivka: _1

m Novimodel: Y =x+8 X .

m Regresijski modelu pravimo reciprocni model.

22
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Primer: UCinek dvojne logaritemske
transformacije

Obe strani enacbe prikazane na levem grafikonu
smo logaritmirali

Potenéna odvisnost od x
o
log(y-pot)

nnnnnnnnnnnn

23
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Primer: UCinek pollogaritemske transformacije
Logaritmiranje odvisne spremenljivke
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Primer: UCinek reciprocne transformacije
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Primer:. Ocena eksponentnega
regresijskega modela

V datoteki “primeri.xls”, delovni list “Spremenljivke”, je
podana ocena regresijskega modela iz Primera 3.
Model ocenimo v naslednjih korakih:

1. Spremenljivki ustrezno transformiramo: v nasem
primeru logaritmiramo odvisno spremenljivko Y (y-
eksp) in kot rezultat uvedemo novo spremenljivko Y,
=log Y.

2. Upostevamo linearno zvezo med spremenljivkama X in
Y oq ter izracunamo regresijske koeficiente:

Yo = -0,026 + 0,2X

3. Z antilogaritmiranjem dobimo zvezo med originalnima

spremenljivkama:

Y’ — e—0,026 eO,ZX — 0,975 eO,ZX.

26
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Primer: Napovejmo vrednost spremenljivke
Y, ce ima spremenljivka X vrednost 6
Y’'(X =6)=0,975 el?2 = 3,24,

Eksponentna regresijska krivulja

% y-eKsp
™\ Eksponentna
regresija, y-eksp

27
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Interpretacija koeficientov v
eksponentni regresijski zvezi

Interpretacije koeficientov pri nelinearnih zvezah so zahtevnejSe kot pri
linearni zvezi. Spomnimo se, da naklon regresijske premice v linearni zvezi
pomeni spremembo vrednosti odvisne spremenljivke, Ce se neodvisna
spremenljivka povecCa za eno enoto. To povecCanje pa je neodvisno od
trenutne vrednosti odvisne ali neodvisne spremenljivke.

Pri eksponentni regresijski zvezi je sprememba odvisne spremenljivke, ko
se neodvisna povecCa za eno enoto, odvisna od Se od tega, kolikSna je
trenutna vrednost odvisne in neodvisne spremenljivke. Pri tem si lahko
pomagamo z odvodom.

Odvajajmo regresijsko zvezo Y’ = 0,975 e®2X :

¥'=0,2-0,975e%2X=0,2Y"= iY =0,2d X

d

Naklonski koeficient tangente na regresijsko krivuljo je torej enak 0,2-Y.
Ugotovimo torej, da pomeni povecanje neodvisne spremenljivke za eno
enoto, povecanje odvisne spremenljivke za priblizno 0,2-krat, oziroma za
eno petlno

28
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Ocenjevanje regresijskih
parametrov s programom SPSS

1.

DoloCimo odvisne in neodvisne spremenljivke in jih po
potrebi transformiramo (ukaz: Transform - Compute)
tako, da med njimi velja linearna zveza. Pri tem si
lahko pomagamo z razsevnim grafikonom (ukaz:
Graphs — Chart Builder).

V meniju izberemo metodo Analyze — Regression -
Linear. V polje Dependent prenesemo odvisno, v polje
Independents pa neodvisno spremenljivko. Kliknemo
gumb OK in poCakamo na rezultate izracuna.

Rezultati se izpiSejo v novem oknu. V izpisu se
zaenkrat omejimo na polje Coefficients. Regresijski
koeficienti so zapisani v stolpcu Unstandardized

coefficients - B.
29
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Primer ocenjevanja nelinearne zveze

Uporabite datoteko nelin- )

reqr-podatki.sav in e |
analizirajte zvezomed | |52 |
odvisno spremenljivko | |57 5
y2 in heodvisno S Ll 2
spremenljivko Xx. & e :
Napovejte vrednost ] ° 7‘ S
spremenljive y2 pri x = | S Yy
2 DI s / N
1. Ugotovimo obliko zveze | e | sucamen: ,,/ Ties Foctnetes
med spremenljivkama. rrtes T propertes.
Pri tem si pomagamo z | > A g || e
razsevnim grafikonom oo
(ukaz: Graphs — Chart o EEE (71T
Builder, 1zberemo pospit
skupino grafov
Scatter/Dot in v nje] graf o[ ease | gese [ cancel ][ wep ]

Simple Scatter).
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Primer ocenjevanja nelinearne zveze
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Primer ocenjevanja nelinearne zveze

V primeru potencne zveze moramo
logaritmirati obe spremenljivki (odvisno in
neodvisno), v primeru eksponentne pa samo
odvisno. To storimo z ukazom Transform —

Compute.
Bl Compute Variahle
T arget ¥ anable: Murmenc Expreszion:
[luf = LM[x]
Type & Label...
B
& ‘—/ Function graup:
?ﬂ 06 DEG A a
n Arithrmetic
[J k=Jbs) (dE)(E CDF & Moncentral COF
& 13
Corversion
ﬁ-'"d 0 e e Current D ate/Time
() CoJCd Date Anthrmetic
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Primer ocenjevanja nelinearne zveze

Ponovno narisemo razsevna grafikona za obe
zvezi (eksponentno in potencno).

Eksponentna zveza PotenCna zveza

= spremenljivka logx

Ocitno je med spremenljivkama y2 in X potencna
zveza (da smo dobili linearno povezavo smo morali
logaritmerati obe spremenljivki) 34
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Primer ocenjevanja nelinearne zveze

2. Ocenimo linearno regresijo na
transformiranih spremenljivkah.

DataSet4] - SPSS Data Editor,

B | inear Regression

m WREEEEN Graphs  Uklides  wWindow  Help

Dependent:
b -EIK
Reports d: %
x v B @ & W
Descriptive Skakistics k ﬁjﬂ Block 1 of 1
Tables » ﬁ nek o
1_ Compare .I"-“Ieans bk i3 | },4 | Ing ﬁyd
General Linear Madel L 2 R4 377 & logy Independentis];
Mixed Models » : : §|
367 4,81 g -
Caorrelate P —— ‘:\ e
1 S T
Loglinear 4 Curye Eskirmakion, ..
Classifs , Method: | Enter W |

Selection Y arable:

] | |

Caze Labels:
] | |
WLS Wwieight:
- Y |
[Statistics...] [ Plats... ] [ Save... ] [ Optiofs... ]
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Primer ocenjevanja nelinearne zveze

3. Pregledamo rezultate (zaenkrat se omejimo na polje
Coefficients) in zapiSemo regresijsko enacbo.

Coefficient$

Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta t Sig.
1 (Constant) 2,773 , 132 21,038 ,000
logx 2,121 ,082 ,980 25,915 ,000

a. Dependent Variable: logy 2

Enacba s transformiranima spremenljivkan
logy2'=a +b logx

logy2'=2,773+2,121 logx

Enacba z origmalnima spremenljivkama:
y2. :eaeblogx

y2| :e2,773 e2,121logX:16’Ol X2,121
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Primer ocenjevanja nelinearne zveze

4.  Napoved vrednosti spremenljive y2 pri X = 2.

Vrednost vstavimo v prej nastavljeno enacbo:

Enacba z originalnima spremenljivkama:
y2'(x=2)=16,01x""*"=16,01-2*"**=69,64

37
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Primer ocenjevanja nelinearne zveze

5.

Interpretacija 8 koeficienta. Interpretacijo dobimo z
odvajanjem enacbe z originalnimi spremenljivkami.

Enacba z originalnima spremenljivkama:
y2'=16,01 x****

Odvajamo:

' 2,121 '
dY2" 5 191.16,01 x> =0 121 TOOLXT 5 151 V2
d x X X
dy2' =2’121d X
y2' X

Ce se x poveda za 1 %, se y2 v povpredju poveta za
2,121%.

38
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Pogoji za uporabo transformacij

Uporaba logaritemske transformacije je mozna
le na spremenljivkah, ki so strogo pozitivhe
(logaritem ni definiran za negativne vrednosti
In vrednost 0)

Logaritmiranje ima smisle le na razmernostnih
spremenljivkah, saj drugace povecanje za
doloCen delez trenutne vrednosti nima smisla.

39



" J
Dodatno: numericno ocenjevanje
m Natancneje lahko vrednosti parametrov v
nelienarnih modelih (regresijskih zvezah)
ocenimo preko numericne aproksimacije.

m SPSS ponuja to moznost pod Analyze —
Regression — Nonlinear.

m V polje Dependent prenesemo odvisno
spremenljivko (y2), v polje Model Expression pa
vpisemo celotno desno stran regresijske enacbe
brez ¢lena napake (axP).

m Parametere (a in b) moramo posebej definirati v
oknu Parameters ter jim nastaviti zaCetne
vrednosti, ki jih obiCajno vzamemo iz
transformiranega modela. 40




Dodatno: numeriCno ocenjevanje
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Dodatno: numericno ocenjevanje

lteration History®

Parameter Estimates

95% Confidence Interval

Parameter
Residual
Sum of
Iteration Number? Squares a b
1.0 8609766,183 16,010 2,121
1.1 9317384,953 7,946 2,406
1.2 8161247,817 14,386 2,221
2.0 8161247,817 14,386 2,221
2.1 8259963,657 10,027 2,360
22 8155726,296 13,755 2,241
3.0 8155726,296 13,755 2,241
3.1 8147033,609 12,555 2,281
4.0 8147033,609 12,555 2,281
4.1 8146407,473 10,372 2,363
5.0 8146407,473 10,372 2,363
5.1 8133360,746 9,548 2,407
6.0 8133360,746 9,548 2,407
6.1 8132790,359 9,254 2,423
7.0 8132790,359 9,254 2,423
7.1 8132779,353 9,227 2,425
8.0 8132779,353 9,227 2,425
8.1 8132779,334 9,223 2,425

Parameter | Estimate | Std.Error | Lower Bound Upper Bound
a 9,223 13,129 -17,714 36,161
b 2,425 ,652 1,087 3,762

Derivatives are calculated numerically.

a. Major iteration number is displayed to the left of the
decimal, and minor iteration number is to the right of

the decimal.

b. Run stopped after 18 model evaluations and 8

derivative evaluations because the relative reduction
between successive residual sums of squares is at
most SSCON = 1,00E-008.

Interpretacija B koeficienta.

Ce se x poveda za 1 %, se y2
V povprecju poveca za
2,425%.

Vidimo torej, da se lahko
rezultat precej spremeni. Ta
ocena je bolj natancna, saj
uposteva pravi model.
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" S
Dodatek za diskretne spremenljivke

Razsevni grafikon ni primerne za prikaz
nodatkov 0z. za ugotavljanje oblike
povezanosti za diskretne spremenljivke z
omejenim Stevilom moznih vrednosti (recimo
skala od 1-5, 0-10,...),

Namesto njega uporabilo grafikon, kjer glede
na vrednost neodvisne predstavimo povprecja
odvisne spremenljivke.

Poleg povprecji z “intervali” prikazemo tudi
variabilnost vrednosti odvisne spremenljivke
pri vsaki vrednosti neodvisne spremenljivke.
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" A
Primer grafiCnega prikaza za diskretne
spremenljivke
0 Na podatkin ESS za leto

2004 za Slovenijo bomo
graficno prikazali odvisnost
sreCe posameznika (C1) od
zaupanja ljudem (A8).

N Predvidevamo, da so bolj
zaupljivi ljudje tudi bolj srecni.

0 Obe spremenljivki sta
diskretni z mersko lestvico od
0-10. Razsevni grafikon zato
ni primerne prikaz, kot se
lahko prepricamo na levi sliki. o )

da ste
(3] Q o [} o o o Q a
=] o o] 0 o) [+ C o
o Q =] =} = o =] =] o
o o o =] o o) o o o
o o =] [} = o o Q a
o o] o] o] [+) c o]
[} (o] O O O 4] [} [n)
o o [s] Q o [#) o ]
8] o] o o L&} Q

(o}

Q o

Kako sreéni bi rekli,

o (8]

o] o o o] o] 0 Q o] o o] ]

N |z njega ne moremo ugotoviti . - r : 1 .

a] 2 4 & a 10

()t)IiL(EE F)()\/EBZ:Eir]()ESti- Ali wedini 1ljudi lahke zaupamo, ali je treba biti =z 1judmi

zelo prewviden
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Primer grafiCnega prikaza za diskretne spremenljivke

1. Ugotovimo obliko
zveze med
spremenljivkama.
Pri tem si
pomagamo
grafikonom
povprecij (ukaz:
Graphs — Chart
Builder).:

|lzberemo
kategorijo Line in
potem
najenostavnejsi
graf (Simple
Line)

Odvisno
spremenljivko
prenesemo damo
nay os,
neodvisno pa na
X OS.

i 51
I

Variables:

[

&F ag
& no
& a10

g &2
&5 B3
& B4
& BS
& b6
& 87

Mo categoriss fscale
varaklay

Chart preview wses example data

Gallery ] Bazic Elements | GFDAPDMI 1D | TitlesfFootnotes |

Chooze from:

Favarites
Bar

Line

Area
PiejPolar
ScatterfDot
Hiztogram
High-Lowy
Boxplot
Dual Axes

X N

814

” Paste ” Reset H Cancel H

Help

Element
Properties. ..

Dptions...

s
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Primer grafiCnega prikaza za diskretne spremenljivke
(= Element Properties @

. hadaljevanje

V oknu Element Properties (¢e ni ze
odprto, ga odpremo s klikom na gumb
Element Properties v oknu Chart Builder)

izberemo v zgornjem oknu Linel (kar
je sicer ponavadi Ze izbrano)

Odkljukamo Display Error Bars

Pod Bar represents izberemo
Standard Deviation. V okence
vhesemo neko vrednost, ki ni
prevelika (npr 1.) Zelimo namreg, da
te kljuke (error bars) ne zavzamejo
prevec prostora — po potrebi lahko to
sicer tudi spreminjam potem v grafu.

Kliknemo Apply in v glavnhem oknu
(Chart Builder) OK

Edit Properties of:

Linel
#-Axizl (Linel)
T-Axizl (Linel})

(]

Statistics
Variable: @7 Kako sreOni bi rekli, da ste

Statistic:

|ru1ean

Dizplay errar bars
Error BEars Represent

() Confidence intervals
() Standard error

(3 Standard deviation

Multiplier:

Interpolation

Type: |Mf Straight

|:| Interpaolate through missing values

| Apply J| Cancel || Help
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"
Primer graficnega prikaza za diskretne
spremenljivke

= Natem grafikonu je
ocCitno, da je zveza
med
spremenljivkama .
pozitivna. Tisti ki AT
bolj zaupajo so v :
povprecju tudi bolj i
srecni.

ni bi rekli, da ste
=

T 2 3 6 8 10
. Zveza I I Ied Ali veéini ljudi lahko zaupamo, ali je treba biti z ljudmi zelo
previden

spremenljivkama je s 411,
priblizno linearna.

m Variabilnost spremenljivke Y je pri vsaki vrednosti
spremenljivke X priblizno enaka. s



" S
Razsevni prikaz za diskretne
spremenljivke

m Alternativha moznost je tudi, da
prilagodimo razsevni diagram tako, da se
,vidi®, koliko toCk je na posameznem delu.

m To lahko naredimo na vecC nacinov:

Velikost pike naredimo sorazmerno stevilu
enot, ki so tam

Zatresemo spremenljivke
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Velikost pike naredimo sorazmerno stevilu

enot, ki so tam
m Narisemo razsevni grafikon kot — — =

obicajno
m Dvokliknemo graf za urejanje
m Izberemo Options-Bin Elements
m V okencku, ki se odpre Propertl

v zavihku Blnnlng
nastavimo: /
Bin Layout na Grid

Bin Size na Customter na vsaki

osi stevilo razredov (bins) na n
toliko, koliko je kategori prl
ustrezni spremenljivki. so



"
Velikost pike naredimo sorazmerno
Stevilu enot, ki so tam

17— Scale

(oo
11 O 80
O 6O
107 o a a o . a o @ @ o 0 o 40
o 20
= -1 o o ] o ] o L8] -] L L] - D
2
" 5 a e o o o (O o o] o
o
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- T s] 5] O o o
=
)
- 6 o
o
5 s (o) o o 0
@
&
o
-
o
- S
2—
1_
D—
-1 1 | | I | | | | | | | | |
-1 u] 1 2 3 4 5 5] 7 a g 10 11

Ali veéini ljudi lahko zaupamo, ali je treba biti z ljudmi zelo previden
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"
Zatresene spremenljivke

m Razsevni grafikon naredimo kot obiCajno, le da v
njem uporabimo ,zatresene” spremenljivke

m Spremenljivke zatresemo tako, da vsaki enoti
dodamo slucajno napako, recimo iz enakomerne
porazdelitve, na intervalu, ki je centriran na 0 In
malce o0zji od razlike med dvema sosednjima
vrednostnima.

m \V nasem primeru je razlike 1, tako da izberemo
intreval (-0.4,0.4)

- - — - — -
'l-;-l Compute Variable - . |ﬂh|

Target Variable: Mumeric Expression:
Citres _  |C1+RV.UNIFORM(-0.4/0.4)

[T].rpe &I:ahel...]




"
Zatresene spremenljivke

Kako srecni bi rekli, da ste

11.00

9.00

¥.007

5.004

3.00+

1.007

-1.00

| T
-1.00 1.00 3.00 2.00 ¥.00 2.00

Ali vecini ljudi lahko zaupamo, ali je treba biti z ljudmi zelo previden

11.00
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"
Regresija in pogojno matematicno upanje

Vzemimo spet klasicni regresijski model: Y= a + X,
pri Cemer z Y’ oznacujemo regresijsko napoved spremenljivke
Y. Zgornji model ima naslednjo statistiCno interpretacijo:

1. Vrednosti spremenljivke Y’ so pricakovane (povprecne)
vrednosti spremenljivke Y , za dane vrednosti
spremenljivke X.

2. Pricakovano vrednost spremenljivke predstavilja njeno
matematicno upanje. Vrednosti spremenljivke Y’ pri X
= X; predstavljajo matematicno upanje spremenljivke Y
ob pogmu X = X; . Tako matematicno upanje imenujemo
pogojno matematiéno upanje in oznacCimo:

E(Y [IX=X)=a+pX.
Namesto E(Y |[X = X, ) bomo veckrat pisali kar E(Y | X, ).
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Clen napake v regresijskem modelu

Dejanske vrednosti spremenljivke Y se od regresijske
napovedi bolj ali manj razlikujejo.

OznacCimo torej:

& =Y~ Y(X).

Clen & imenujemo Clen napake ali stohasticni Clen napake.
Regresijsko enacbo sedaj lahko zapisemo kot
Y=a+BX+e.

Clen napake je sluéajna spremenljivka, ki nadomes¢a vse
nezajete vplive.
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"
Clen napake v regresijskem modelu

Vzroki, zakaj bivarithnega modela ne nhadomestimo z
multiplim regresijskim modelom, ki bi vkljuceval tudi
preostale spremenljivke, ki vplivajo na odvisno
spremenljivko:

s Nekaterih vzrokov morda sploh sploh ne poznamo
oziroma jih ne znamo ali ne moremo meriti.

m  Na pojav lahko vpliva veliko stevilo vzrokov, katerih
posamezni vplivi so zanemarljivi.

m  Notranja slucajnost v Cloveskem obnasanju: doloCenih
oblik Cloveskega obnasanja ni mogoce napovedovati
na podlagi znacilnosti, ki jinh je mogocCe opazovati.

m Vzrok za vecanje Clena napake je lahko tudi
nepravilna izbira funkcijske zveze med odvisno in
neodvisno spremenljivko.

m  Pogosto so vir napak tudi merske napake (Se posebej,
kadar imamo opravka s podatki iz anket).
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