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Pratarmeé

Isivaizduokime, kad nusipirko Zzmogus naujg televizoriy ir nori truputj pareguliuoti spalvas ir garsa.
O vietoje pultelio gauna atsuktuvg ir elektroning televizoriaus schema. Skaityk, analizuok ir daryk!
O jei neiSmanai fizikos, tai ir nagy nekisk! Vargu ar toks pirkéjas bty laimingas. O Stai dauguma
statistikos vadovéliy yra, kaip ta elektroniné schema — viskas juose matematiskai tikslu ir teisinga,
bet praktines problemas spresti nelabai padeda'. Kokie klausimai daZniausiai kyla, atlickant
statisting analiz¢? Tikrai ne apie jverciy gavimo metodo subtilybes, ar Gauso-Markovo teoremos
jrodyma. Svarbiausias klausimas — ar §jkart gerg modelj gavau, ar (ir vél) kazkokig nesagmone?
ISmintingos vadovélinés tiesos — dviejy deviacijy skirtumas turi asimptotinj chi kvadrato skirstinj ir
pan. — labiau ugdo neapykanta matematikai, nei padeda j jj atsakyti.

Sio studijy paketo tikslas — padéti jgyti tinkamus praktinius regresinio modeliavimo ir
analizés jgiidzius. Vadoveliy®, kuriuose iSdéstyta regresiniy modeliy teorija, Sie konspektai tikrai
nepakeis, bet uzdavinius spresti pagelbés. Samoningai vietoje tiksliy ir baisiy (graziy) matematiniy
formuliy pateikiami itin supaprastinti pagrindiniy teoriniy idéjy atpasakojimai.

Studijy paketas yra skirtas Siems regresijos modeliams ir jy apibendrinimams:

e Tiesiné regresija. Modelyje vieng intervalinj kintamgjj veikia vienas arba keli Kkiti
kintamieji. Pavyzdziui, tiriame, kaip kraujospiidj veikia per dieng suriikyty cigare¢iy skaicius
ir kiino maseés indeksas. AiSkinamés, kaip migracija priklauso nuo BVP augimo.

e Stabilizuoty liekamuyju paklaidu regresija. Tiesinés regresijos alternatyva, kai duomenys
néra tolygiai iSsibarste (duomenys heteroskedastiski).

e Atsparioji regresija. Tiesinés regresijos alternatyva, kai yra labai iSsiskirianciy stebé&jimy
(i8skirciy).

e Medianos regresija. Tiesinés regresijos alternatyva, kai duomenys néra normaliai
pasiskirste.

e Netiesiné regresija. [vairios tiesinés regresijos alternatyvos, kai kintamyjy priklausomybés
néra tiesings.

e Dvinaré logistiné regresija. Modelyje dvireik§mis kintamasis priklauso nuo vieno arba

keliy kity kintamyjy. Pavyzdziui, tiriame, kaip politiko apsisprendima kandidatuoti veikia jo

! Kaip taisyklé, vadovéliuose aprafoma, kaip ispresti uzdavinius be kompiuteriniy programy (,,rankomis®).
Regresijos modeliavimas ,,rankomis® yrai skirtas zmonéms, kurie ne tik patys darbg myli, bet ir darbas juos.

2 Pavyzdziui, vadovélio V.Cekanavi¢ius, G.Murauskas ,,Statistika ir jos taikymai 11, TEV, 2002 (2004, 2008)
m.
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turtiné padétis ir ,,politinis stazas®. Dvinaré logistiné¢ regresija padeda jvertinti tikimybe
susirgti diabetu, atsizvelgus j kiino masés indeksa ir paveldimumo faktorius.

e Daugianaré logistiné regresija. Tai dvinarés logistinés regresijos apibendrinimas, kai
modeliuojamas kintamasis gali jgyti daugiau nei dvi kategorines reikSmes. Pavyzdziui,
bandome iSsiaisSkinti nuo ko priklauso, kaip balsuos rink¢jas.

e Ranginé logistiné regresija. Modelis analogiskas daugianarei logistinei regresijai, tik
kintamieji ranginiai. Pavyzdziui, bandome nustatyti, kaip pozitris j baigtas studijas (labai
palankus — palankus — nepalankus) priklauso nuo gaunamo atlyginimo.

e Puasono regresija. Modeliuojame rety jvykiy skai¢iaus arba jvykiy daznio priklausomybeg
nuo vieno arba keliy kity kintamyjy. Pavyzdziui, tiriame, kaip vaiky skai¢ius Seimoje susijes
su tévy iSsilavinimu bei broliy/sesery skai¢iumi.

e Neigiama binominé regresija. = Modeliuojame jvykiy skaifiaus arba jvykiy daznio
priklausomybe nuo vieno arba keliy kity kintamyjy. Alternatyva Puasono regresijai.

e Pertekliniy nuliy modeliai. Puasono regresijos modifikacijos, kai duomenys daug nuliniy
reikSmiy. Pavyzdziui, modeliuojame respondento pavaldiniy skai¢iy.

e Probit regresija. Alternatyva dvireikSmei logistinei regresijai. Klasikinis probit regresijos
taikymas — dozavino modelis. Pavyzdziui, bandome nustatyti, kiek pesticidy reikia, kad buty
1$naikinta 90% kenkeéjy.

o Logtiesiniai modeliai. Keleto kategoriniy kintamyjy tarpusavio priklausomybiy analizé.
Pavyzdziui, norime nustatyti, kaip poziiiris ] mirties bausme¢ priklauso nuo respondento

lyties, tikejimo ir tautybés. Apibendrina chi kvadrato kriterijy.

Norime atkreipti démesj, kad konspektuose aptariama tik klasikiné situacija, kai pasirenkamas
vienas mus dominantis reiskinys, ir tirilama kas jam daro jtakg. Statistikoje yra taikomi ir
sudétingesni regresijos modeliy apibendrinimai. Kai tyréjo sudarytame modelyje yra net keli vienas
kita veikiantys kintamieji (kai kurie 1§ jy gali biiti latentiniai, t.y. tiesiogiai nestebimi), naudojamos
struktiirinés lygtys (SEM). Pavyzdziui, modeliuodami $es¢ling ekonomika, nurodome nuo ko Sis
tiesiogial nestebimas kintamasis priklauso (nuo mokesciy, nedarbo lygio), ir kam daro jtakg (BVP,
uzimtumui). Duomenims, turintiems griezta hierarching struktiirg, taikomi hierarchiniai tiesiniai
modeliai (HLM). Pavyzdziui, modelivodami mokiniy matematikos egzamino rezultatus,
atsizvelgiame ne tik  jy paciy socialin] — ekonomin] satusg, bet ir ] mokyklos charakteristikas (geri

mokytojai, griezta drausmé ir pan.). Lietuviskos literatiiros apie HLM ir SEM yra labai nedaug’.

3 V.Cekanavi¢ius, G.Murauskas ,,Statistika ir jos taikymai II1%, TEV, 2009.
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Savo pobiidziu Sie konspektai yra i§ serijos ,,Gaminame patys. Receptai zaliems*. Kokio
zalumo skaitytojams ji skirta? Skaitytojams apie statistikg pakanka turéti tik labai bendra (ir
miglotg) supratima. Vis délto, tikétis, kad nieko apie statistikg nezinojau (tik girdé¢jau, kad Zzmones
ja taiko, raSydami disertacijas bei straipsnius), o Stai dabar paskaitinésiu knygele ir tapsiu regresijos
ekspertu, — nevertéty. (Pavartysiu anatomijos vadoveélj ir — tik zybt — sékmingai iSpjausiu kaimynui
apendicitg). Ekspertu tampama praktikuojantis. Sie konspektai padés jgyti pradinius modeliavimo
jgtdzius. Siekiama, kad tie jgiidziai i§ tikro buty praktiniai. Kaip analiz¢ atlikti SPSS ir STATA

programomis apraSyta itin detaliai. Sgmoningai vengta patarimy ,,pasidaryk pats® .

Diowydas

Ch : Serija: Pasidaryk pats c&‘

Pavyzdziams tirti naudotos IBM SPSS 19 ir STATA 10 (su SPost priedu)* programos. Kitos

Siy programy versijos skiriasi tik detalémis. Todél neturéty kilti kliticiy, tiriant regresijos modelius
senesnémis ir (tikekimés) naujesnémis programy versijomis. Analizei ir uzdaviniams naudoti ESS4’
ir LIDA® duomeny bazés duomenys. | pavyzdziuose gautus rezultatus nereikia zitreéti, kaip i didZiai
rimtus mokslinius tyrimus. Nebandéme aiSkinti, kodél atsirado viena, ar kita kintamyjy
priklausomybé.Tai jau biity sociology duona. O misy tikslas — kitas. Siekiame iSmokyti tas
priklausomybes pastebéti, kitaip tariant, iSmokti statistinés tyrimo technikos. Mazdaug — kaip
taisyklingai kalti vinis, nenusimuSant pirSty ir neiSdauzant zitrovy. O ka kalti — kéde prie stalo,
vinj | siena, kryziy, prie kryziaus, — ¢ia jau skaitytojo reikalas (kartais ir problema).

Regresijos modeliy yra jvairiausiy. Vis délto, nereikia turéti iliuzijy, kad bet kokiems
duomenims pavyks sudaryti tinkamg regresijos modelj. Net labai stengiantis, nepavyks regresijos
modeliu susieti Lietuvos BVP augima su kapibary skai¢iumi Argentinoje. Yra duomeny, kuriems
jokie regresiniai modeliai netinka.

Nuosirdziai dékojame R. Rauleckui uz pastabas, padéjusias pagerinti Siuos konspektus.

Pabaigai — labai svarbi Zinia:

Tikrinant visas hipotezes, reikSmingumo lygmuo lygus 0,05.

O ka tai reiSkia, paaiSkinta jvade.

* §j prieda, skirta poregresinei analizei primygtinai rekomenduoja patys STATA kiiréjai. SPost autoriai yra Scott
Long ir Jeremy Freese i§ Indianos universiteto, zr. http://www.indiana.edu/~jslsoc/web_spost/sp_install.htm

> European Social Survey, http://www.europeansocialsurvey.org/

% Lietuvos HSM duomeny archyvas (LiDA), http://www.lidata.eu/
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1. IVADAS

Ivade labai trumpai priminsime pagrindines statistikos sgvokas, naudojamas kituose skyriuose.
1.1. Kintamieji ir ju charakteristikos

1.1.1. Kintamyjy matavimo skalés

Norint tinkamai pasirinkti statistinj modelj, reikia, kad buty tenkinami tam tikri formalis
reikalavimai. ApraSydami modelius, akcentuojame juose naudojamy kintamyjy matavimo skales.
Visy pirma, kas apskritai yra tas kintamasis statistiniame tyrime? FaktiSkai — tai klausimyno
klausimas. Jeigu jau kazko klausiame, tai matyt nesitikime, kad visi atsakys vienodai.

Pagal matavimo skales visi kintamieji skirstytini j

a) nominalius (kategorinius);
b) ranginius,

¢) intervalinius’.

Jeigu atsakant j klausima, galima rinktis tik i§ keliy lygiaver¢iy galimybiy, tai atitinkamas
kintamasis yra nominalusis (kategorinis). Pavyzdziui, tokie kintamieji yra rasé, tikyba, plauky
spalva. Jeigu kategorijos yra tik dvi (vyras — moteris, sutinku — nesutinku), sakysime, kad
kintamasis yra dvireiksmis arba dichotominis. Jeigu atsakymai yra skaitiniai ir, galima pasakyti
kiek karty viena reikSmé didesné uz kitg bei suskaiciuoti reikSmiy vidurkj, tai tiriame intervaling
kintamajj. PavyzdZiui, Ugis, svoris, reakcijos laikas, kraujospiidis yra intervaliniai kintamieji.
Dazniausiai socialiniy tyrimy klausimynuose naudojami Likerto skalés kintamieji, kai liepiama
pasirinkti 1§ 1 (labai nepritariu),..., 5 (labai pritariu), ar pan. Tokie kintamieji vadinami ranginiais.
Negalima pasakyti, kiek daug skiriasi rangai, bet galima konstatuoti, kuris didesnis. Pavyzdziui,
kiek karty atsakymas ,,labai pritariu® didesnis uz ,labai nepritariu® nepasakysime (neteigsime gi,
kad ,,labai pritariu® rodo 5 kartus didesn;j pritarima vien tod¢l, kad toks atsakymo kodas). Vis délto
nesuklysime, konstatave, kad pasirinktas atsakymo kodas 4 rodo didesnj pritarimg nei kodas 2.

Praktingje statistikoje atsiranda papildomy niuansy.

Jeigu kintamasis yra ranginis, bet turi mazai skirtingy atsakymo varianty

(maziau, kaip 5), tai dazniausiai belieka j jj zitréti, kaip ] nominaly.

7 Grieztai kalbant, yra atskiros intervaly ir santykiy skalés, bet abiejy skaliy kintamiesiems taikomi tie patys
statistiniai metodai. Todél Siuose konspektuose ir vienu ir kitu atveju sakysime, kad tiriame intervalinj kintamajj.
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Pavyzdziui, kintamasis savijauta, jgyjantis tik tris reikSmes (1 — nors nusiSauk, 2 — nebloga, 3

— skraidau) visuose statistiniuose modeliuose traktuotinas, kaip nominalus kintamasis.

Jeigu ranginio kintamojo reik§miy yra pakankamai daug, o jo vidurkis visai

prasmingas, tai dazniausiai jis traktuojamas, kaip intervalinis kintamasis.

Pavyzdziui, egzamino pazymys i$ tikro yra ranginis kintamasis, nes negalima pasakyti, kad
studentas gaves deSimtuka zino tiksliai dukart daugiau uz gavusj penketuka ir tiksliai trisdeSimcia
procenty daugiau uz gavus] septintukg. Vis délto, visuose tyrimuose egzamino pazymys
traktuojamas kaip intervalinis kintamasis. IS didelés bédos kartais, kaip intervalinius, tenka naudoti

ir penkiarangius kintamuosius.

1.1.2. Svarbiausios kintamyjuy skaitinés charakteristikos

Statistiniuose tyrimuose, naudojamos specialios, tiriamus kintamuosius apibtidinancios, skaitinés
charakteristikos. Aptarsime penkias tokias charakteristikas: vidurkj, dispersija (ir jos ekvivalentg -
standartinj nuokrypj), koreliacija ir mediang.

Vidurkis yra vidutiné kintamojo reikSmé. Toks mazdaug komunistinis pasidalijimo principas
— kas biity, jeigu visi savo turimus matavimus (pinigus, pragyventus metus, egzamino pazymius)
sumesty ] bendrg katilg ir draugiSkai pasidalinty po lygiai. Formaliai — visy stebéjimy suma
padalinta i§ respondenty skaiCiaus. Vidurkis — pati populiariausia skaitiné¢ charakteristika
statistikoje. Vis délto, kai duomenyse yra labai iSsiskirian¢iy reikSmiy, jis néra itin informatyvus.
Jeigu B.Geitsas savo gyvenama vieta deklaruos Adutiskj, kiekvieno adutiSkiecio vidutinis turtas
virSys milijong doleriy, nors realiai jie nepraturtés.

Dispersija  yra statistikoje naudojama skaitiné kintamojo reikSmiy iSsibarstymo
charakteristika. Didelé dispersija reiskia, kad reik§més labai skiriasi. Dispersija aktuali, kai norima
pagal imt] spresti apie visg populiacija. Nattralu, kad patikimoms iSvadoms apie populiacijas, kuriy
respondentai labai skiriasi, reikia didesnés imties. Jeigu iSmatavus deSimties vyry tgius, radome ir
1,5 m, ir 2,5 m, ir 1,79 m ir dar kitokiy paciy jvairiausiy tgiy, tai tikrai padaryta iSvada apie
vidutinj to regiono vyry Gig] bus maZziau patikima, nei tuo atveju, kai visi respondentai yra 1,60 m.
Todé¢l, darant statistines iSvadas, i dispersija atsizvelgiama. Daznai vietoje dispersijos naudojamas

standartinis nuokrypis. Standartinis nuokrypis — tai kvadratiné Saknis iStraukta i§ dispersijos.
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Informatyvumo prasme abu rodikliai lygiaverciai. TradiciSkai apraSomojoje statistikoje pateikiami
standartiniai nuokrypiai, o statistinése iSvadose labiau taikoma dispersija.

Koreliacija (koreliacijos koeficientas) yra kintamyjy tiesinés priklausomybés matas. Kaip ir
vidurkis ir dispersija, jis turi savo teorinj atitikmenj tikimybiy teorijoje. Statistikoje koreliacija
naudojama, kai reikia iSmatuoti dviejy intervaliniy kintamyjy priklausomybe. Koreliacijos

koeficientas nematuoja netiesinés priklausomybeés.

e
F ] M
¥ o' Y * e
L | ]
» » »
. LY 2B [ ]
X X
Tiesiné priklausomybé Netiesiné priklausomybé

Koreliacijos koeficientas gali jgyti reikSmes nuo -1 iki 1. Kuo koreliacijos koeficientas
absoliutiniu didumu didesnis (toliau nuo nulio), tuo priklausomybé stipresné. Pazymékime imties
duomenims suskaiciuotg koreliacijg raide r. Sprendziant apie koreliacijos stiprumg ,,i§ akies®,

dazniausiai laikomasi tokio vertinimo:

* |r]<0.3 koreliacija labai silpna,
* 03<|r|<0.5 silpna koreliacija,
* 0.5<1r|<0.7 vidutin¢ koreliacija,
* 0.7<|1r|<0.9 stipri koreliacija,

* 0.9 <|r|=<1 labai stipri koreliacija.

Koreliacijos koeficiento zenklas irgi informatyvus. Jeigu koreliacija tarp X ir ¥ teigiama, tai
didesnes X reikSmes atitinka didesnés Y reikSmés. Jeigu neigiama — didesnes X reikSmes atitinka
mazesnes Y reikSmés. Pavyzdziui, jeigu augant darbo stazui, atlyginimas irgi augs, tai darbo stazo ir
atlyginimo koreliacija bus teigiama. Koreliacija galima tarp visiSkai skirtingos prigimties

kintamyjy: tarp laiko ir pazymiy, tarp amzZiaus ir atlyginimo, tarp IQ ir TV Ziiréjimo ir pan.

Koreliacija nepaaiskina priezastingumo.

Koreliacija atsako ] klausimg — ar tarp kintamyjy yra tiesinis rysys, bet nepaaiskina, kodél tas
rySys atsirado. Priezastingumui paaiskinti reikia remtis giliomis tiriamo dalyko Zziniomis ir
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vaizduote. Stipri koreliacija tarp chemijos ir fizikos pazymiy rodo, kad mokiniai, geriau mokantys
chemija, geriau ir fizikg iSmoksta. Bet tai dar nereiskia, kad fizikg iSmoksta todél, kad geriau moka
chemija.

Tarkime, kad jvertinome koreliacijg tarp iSlaidy duonkepiy reklamai ir gauty pajamy.
Gavome r = 0,999. Koreliacija teigiama ir labai stipri. Daugiau iSleidziame pinigy reklamai —
didesnés ir pajamos. Atrodyty, kad reklama labai naudinga duonkepiy pardavéjams. Vis délto tokia
iSvada gali buti net labai klaidinga! I§ tikro, did¢jant iSlaidoms reklamai, didés ir gaunamos
pajamos. Bet tai nereiSkia, kad augs ir pelnas = pajamos — islaidos. Pazvelkime | du galimus

priklausomybés grafikus.

—

X X

a) Valio! Pelnas didéja. b) Vaje! Pelnas maZéja.

L

Abiejuose grafikuose iSlaidy reklamai (x-aSis) ir gauty pajamy (y-aSis) priklausomybe
pavaizdavome iStisine tiese, nes koreliacija beveik 1. Matome, kad a) atveju kiekvienas reklamai
papildomai isleistas litas duos keliolika lity papildomy pajamy ir pelnas augs. Tuo tarpu i§ b)
grafiko matyti, kad kiekvienas reklamai papildomai iSleistas litas duos tik kelis centus papildomy
pajamuy, ir pelnas mazés (iSleidziame daugiau, nei uzdirbame). Dar karta norime pabrézti, kad abiem
atvejais koreliacija yra tokia pati — stipri ir teigiama. Sis pavyzdys rodo, kad tyrimuose vien
koreliacijos gali ir nepakakti. Aptartuoju atveju visus reikiamus atsakymus (jskaitant ir tai, kiek
padidés pajamos, iSaugus iSlaidoms reklamai vienu litu) padéty gauti tiesinés regresijos modelis.

Mediana — tai viduriné pagal diduma 1§ visy galimy reikSmiy. Jeigu visas reikSmes
1Srikiuosime nuo maziausios iki didZiausios, tai mediana bus tos eilutés viduryje esanti reikSme
(lyginés imties atveju — dviejy viduriniy reikSmiy vidurkis). Mediana néra nei tokia informatyvi, nei
turi tokias geras matematines savybes, kaip vidurkis. Statistiniuose tyrimuose ji naudojama tada, kai
duomenyse gali biti iSskirciy. Mediana nepasikeis, jeigu vienas steb¢jimas staiga taps milZinisku.
Jeigu turtingiausig Adutiskio gyventoja pakeisime B.Geitsu, tai adutiskieCiy turto mediana
nepasikeis. Jeigu jau galima kalbéti apie viduring pagal diduma reikSme, tai galima ir apie deSimtaja

pagal diduma ir pan. Atitinkamos charakteristikos vadinamos kvantiliais.
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1.1.3. Normalieji kintamieji

Visoje statistikoje daznai sutinkamas terminas — normalusis kintamasis. Normalus kintamasis — tai
intervalinis, pasiskirstes pagal Gauso désnj, kintamasis. Jo igyjamos reikSmés labiau
sukoncentruotos apie vidurkj. Tikslus normalaus kintamojo elgesys apraSomas pakankamai bjauria
formule, kurios ¢ia nepateiksime®. DaZniausiai sakoma, kad tokio kintamojo histograma (grupuoty
duomeny dazniy grafikas) primena varpg. Jeigu normalaus kintamojo dispersija didelé, tai tas
varpas priplotas i§ virSaus, jeigu maza — suplotas i§ $ony. Zemiau pateikiame dvi kompiuteriu
sugeneruotas normaliyjy kintamyjy histogramas: a) atveju vidurkis lygus 1, o dispersija yra 2; b)
atveju vidurkis lygus 1, o dispersija yra 0,5. IStisinés linijos rodo, kokie grafikai turéty biiti

teoriskai.
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PraktiSkai visos klasikinés statistinés iSvados yra gautos, esant prielaidai, kad nagrin¢jami
normalieji kintamieji. O realiuose tyrimuose kintamieji retai kada biina normaliis (geriausiu atveju —
beveik normaliis). FaktiSkai statistikos taikymai primena situacija su suknele, pasiiita manekenei.
Manekenei (ideali figiira, 190 cm) tinka, kaip nulieta. O kai suknele bandome uZtempti ant eilinés
pirkéjos (kartais 30 cm Zemesnés, kartais 30 kg sunkesnés) rezultatai biina jvairiis. Kartais labai
geri, kartais pakenciami, kartais nepakenciami. Taip ir su statistikos taikymais. Jeigu duomenys
beveik normaliis — viskas beveik puiku. Jeigu visiSkai nenormaliis — visiSka tragedija. Jeigu

normalumas modeliams labai svarbus, tai bent jau ,,i§ akies* ji reikéty jvertinti.

Ranka rankon teorija ir praktika

¥ O kam ja pateikti? Mes tos formulés nenaudosime. Jei jau taip labai norisi ja pamatyti, tai tiks bet koks
statistikos vadovélis.
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1.2. Statistinés iSvados

Visy statistiniy i§vady tikslas — iStyrus dalj respondenty (imtj), padaryti iSvada apie visa populiacija.
Akivaizdu, kad darant tokius apibendrinimus, galima ir suklysti. Statistikos taikymas neapsaugo

nuo klaidy, bet uztikrina, kad jos bus daromos nedaznai.

1.2.1. Parametry jverciai ir juy pasikliautinieji intervalai

Kaip taisyklé, informacijos apie modelio parametrus (visokius jame esancius daugiklius, naudojamy
kintamyjy vidurkius, dispersijas ir pan.) neturime. Norime juos jvertinti, pasinaudoj¢ imties
duomenimis. Taip gautos apytikslés nezinomy parametry reikSmés vadinamos parametry jverciais.
Yra jvairiy parametry jverciy radimo metody. Visi jie sudétingi ir skambiai vadinami — didZiausio
tikétinumo (angl. maximum likelihood), maziausiyjy kvadraty (angl. ordinal least square) ir pan.
Parametry jverciy radimg patikésime statistinéms programoms.

Kartais norima tikslesnés informacijos apie parametra — jo galimy reikSmiy intervalo.
Informatyviau iSgirsti, kad ,,SeSéliniy* pajamy vidurkis yra tarp 300 ir 500 lity per ménesj, o ne
vien tai, kad jis apytiksliai 400 lity. Tokig patikslintg informacijg suteikia parametro pasikliautinis
intervalas. Kadangi, stebint imtj, suteikti Simtaprocentinés garantijos apie parametro reikSme
neiSeina (imties atsitiktinumas gali pakisti koja), tai praktikoje naudojami 95% pasikliautinieji
intervalai. Tie 95% reiSkia, kad intervalo sudarymo taisyklé yra gera — 95 % jos taikymy baigiasi
tuo, kad tikrieji parametrai | sudarytus intervalus pakliiiva. Ar konkreiai im¢iai sudarytame
intervale bus spéjamas parametras neZinome, bet intervaly konstravimo metodas apskritai yra
neblogas. Cia panaSiai, kaip skiriant vaistg, pacientui pasakyti: 95% ligoniy jis padéjo. Ar

konkrec¢iam ligoniui padés, neaisku, bet apskritai vaistas geras.

1.2.2. Statistiné hipotezé

Kartais uZtenka nedidelés imties, kad galétume padaryti iSvada apie visa populiacijg. PavyzdZiui,
vir¢jas paragauja sriubos ir nusprendzia — trikksta druskos. Visi Sia i§vada noriai patiki ir niekas
nereikalauja iSsrebti viso katilo. Kartais net nemaza imtis nejtikina. TV zvaigzdé paskelbia — visi
vyrai tokie! (Ir paaiSkina kokie...) Nesinori patikéti, kad taip jau ir visi. Gal vertéty palaukti, kol tas
vyry tyrin¢jimas bus pratestas. Atkreipsime démesj, kad darant bet kokig iSvada apie populiacijg
pagal jos dalj (imtj), visada lieka galimybé apsirikti (sriuboje gali biiti nugrimzdgs dar neiStirpes

druskos gabalas, kitas vyras bus ne toks). Tod¢l teks susitaikyti su neiSvengiama tiesa — jokia
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statistiné iSvada néra Simtaprocentiné. Belieka pasistengti, kad klaidingos iSvados tikimybé biity

nedidelé. Labai grubiai visas statistines hipotezes galim jsivaizduoti, kaip du teiginius:

Hy: parametras (parametry skirtumas) yra lygus nuliui,

Hi: parametras (parametry skirtumas) nelygus nuliui.

Dazniausiai tyré¢jo tikslas yra patvirtinti H;, tod¢l vadinamuoju reikSmingumo lygmeniu is
anksto nusistatoma, koks turéty biiti tokio sprendimo patikimumas. Tiksliau kalbant, reikSmingumo
lygmuo — tai teorinis, i§ anksto nusistatytas leistiny apsirikimy procentas, priimant H;. Visuotinai
naudojamas 0,05 reikSmingumo lygmuo. Jeigu jau skelbsime, kad kazkokie parametrai skiriasi, tai
klaidy bus ne daugiau 5% (garantuosime sprendimo teisinguma bent 95 % ).

ReikSmingumo lygmuo — tai miisy i§ anksto pasirenkamas leistiny neteisingy sprendimy
procentas. Praktiniuose skaiCiavimuose atsizvelgiama | p reik§mes. P reikSmé — tai tikimybé,
klaidingai nuspresti, kad parametrai skiriasi (atmesti nuling hipotez¢) konkrecios imties duomenims.
Skamba panasiai, kaip ir reikSmingumo lygmuo. Esminis skirtumas tas, kad reik§mingumo lygmuo
— tai teorinis 1S anksto nusistatytas nekintantis etalonas, o p reikSmé — tai, kg pavyko konkreciu
atveju gauti. Ji kiekvienai im¢iai vis kita. Sprendimas priimamas, p reikSme lyginant su etalonu —
reikSmingumo lygmeniu. Jeigu p reikSmé mazesné uz 0,05, tai nuliné hipotezé atmetama. Tada
daroma i§vada apie kazkokius statistiSkai reikSmingus skirtumus (kokius priklauso nuo tikrinamos

hipotezes).

Jeigu p < 0,05, tai H; priimame.

Jeigu p > 0,05, tai H; atmetame.

P reikSmés mazéja, didéjant imties didumui. Tai visai logiska — kuo daugiau duomeny, tuo
patikimesnés iSvados. Kita vertus, tai reiSkia, kad nedera pasitikéti vien p reikSmémis. Labai
dideléms imtims galime gauti visiSkai tyrimo prasme nejdomius statistiSkai reikSmingus skirtumus.
PavyzdZiui, nustatyti, kad statistiSkai reikSmingai varanopsai miega visa minute ilgiau nei
varanopses (atitinkamai septynias valandas trisdeSimt tris minutes ir septynias valandas trisdeSimt

dvi minutes). Ir, matyt, biitent ta minut¢ sapnuoja vyriSkai Sovinistinius sapnus.

o ZED-N
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Pati populiariausia Sio konspekto frazé¢ susijusi su statistinémis hipotezémis — parametras
statistiSkai reikSmingas. ISvertus | Snekamaja kalba, tai reiskia, kad labai tikétina (95% garantija),
jog jis nelygus nuliui. Norisi pabrézti, kad frazé — parametras néra statistiSkai reikSmingas — dar
nereiskia spéjimo, jog jis nulis. Tiesiog negalime duoti 95 % garantijos, kad nelygus nuliui (nors
galbut galime duoti 90% garantija). Mes reikliis sau, ir maZesné nei 95 % garanatija, misy

netenkina.

Parametras statistiSkai reikSmingas = yra bent 95% garantija, kad jis nelygus 0.

Parametras statistiSkai nereikSmingas = garantija, kad nelygus 0, yra mazesné uz 95% .

Visos imties duomeny funkcijos vadinamos statistikomis (kaip ir pati disciplina, toks jau
nemalonus sutapimas). Jos turi pacius jvairiausius pavadinimus. Pavyzdziui, chi kvadrato statistika,
Voldo statistika, FiSerio statistika. Neretai modelio gera tikimg duomenims parodo tai, kad
atitinkama statistika yra statistiSkai reikSminga (labai nepanasi | nulj). Tuo atveju, atitinkama p
reik§mé yra maZesné uz pasirinktajj reikimingumo lygmenj 0,05. Sis faktas biitinai paminimas,

aprasant iSvadas.

1.2.3. Pastaba apie naudojamus terminus

Siek tiek pastaby apie konspektuose naudojamus statistikos terminus. Tokie terminai, kaip
regresija, p reiksmé, pasiklautinis intervalas, heteroskedastiskumas  yra tradiciniai ir placiai
naudojami. Kiti — kaupiamoji Zingsniné regresija, atsparioji regresija, betos pokycio statistika DFB
— kur kas menkiau paplitg. Nesiimame teigti, kad jie labiausiai vyke ir vieninteliai teisingi. Tikimés,
kad, esant reikalui, skaitytojas sugebés juos apraSymuose pakeisti ] tuos, kurie nusistovés
lietuviskoje terminijoje. Beje, terminas regresiniai modeliai yra istorinis ir jokios neigiamos

prasmés neturi.

Mums nereikia regresinio Lietuvos modelio?
Mums reikia progresinio modelio!
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2. TIESINE REGRESINE ANALIZE

Tipinés situacijos, kai taikoma regresiné analizé yra $ios:
e Tiriame nusikaltimy skaiiaus priklausomybe nuo gyventojy tankumo ir regiono
urbanizuotumo laipsnio.
e Aiskinamés, ar galima prognozuoti uzsienio prekybos mastus, atsizvelgiant j BVP, bankiniy
palukany norma ir vidutinj darbo uzmokest;.

e Nagrin¢jame, ar per egzaming surinkty baly skaicius priklauso nuo socialinio statuso.

Visais atvejais manome, kad intervalinis kintamasis priklauso nuo vieno ar keliy kity

kintamyjy. Modelio schema:

Y

X Z W

Kintamasis Y vadinamas priklausomu (arba regresuojamu) kintamuoju, kintamieji X, Z, W —

aiskinamaisiais kKintamaisiais arba regresoriais. Visos spé&jamos priklausomybés yra tiesinés.

2.1. Tiesinés regresijos modelis

2.1.1. Modelio lygtis
Matematinis formalus regresijos modelio uzrasas yra toks:
Y = C+b; X+byZ+bsW+e.
Cia e zymi liekamaja paklaida, t.y. viska nuo ko dar gali priklausyti Y. Nei konstantos C, b;, b,
b3, nei liekamoji paklaida néra Zinomos. Konstanty jveréiai C, by, by, b; gaunami, panaudojus imties
duomenis. Gaunama lygtis apytikslei Y reikSmei:
Y =C+Db,X+b,Z+b;W.
Si lygtis naudojama kokybinei ir kiekybinei kintamyjy priklausomybiy analizei. Koeficienty Zenklai

nurodo, ar regresoriams did¢jant, ¥ didés, ar mazés.

Jeigu b; > 0, tai X didéjant, Y didéja.

Jeigu b; < 0, tai X didéjant, ¥ mazéja.
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Ka tas didé¢jimas/mazéjimas reiskia, priklauso nuo kintamyjy prasmés ir kodavimo. Beje,
jeigu koeficienty b; Zenklai yra ne tokie, kaip tikéjomés sudarydami modelj, tai labai galimas
daiktas, kad susidiréme su kintamyjy multikolinearumu. Si problema aptarta kituose skyreliuose.

Koeficientas b, parodo, kiek pasikeis ¥ reikimé, vienu vienetu padidéjus X ir fiksavus visy

kity kintamyjy reikSmes.

Pavyzdys. Tarkime, kad gavome tokj regresijos modelj

Egzamino balas = 70 + 1,1 h_su_repetitoriumi — 2 h_socialiniame_tinklalapyje.
Daugiklis 1,1 prie kintamojo /_su_repetitoriumi rodo, kad kiekviena papildomai su repetitoriumi praleista
valanda padidina egzamino rezultata vidutiniSkai 1,1 balo. Analogiskai, kiekviena valanda, sugaiSta

skaitingjant/rasin¢jant socialinj tinklalapj, sumazina egzamino rezultatus vidutiniskai 2 balais.

Be modelio koeficienty dar naudojami standartizuotieji beta koeficientai. Jie atsiranda,
regresijos modelj taikant regresoriy standartizuotosioms z reikSméms. Faktiskai tai reiskia, kad
suvienodiname regresoriy matavimo skales ir nebesvarbu, kad viena kintamaji matuojame tonomis,
o kita centimetrais. Sie koeficientai reikalingi, norint palyginti regresoriy santyking jtaka

priklausomam kintamajam.

Kuo absoliutiniu didumu standartizuotasis beta koeficientas didesnis, tuo

atitinkamas kintamasis (regresorius) modelyje svarbesnis.

Pavyzdziui, jeigu kintamojo X standartizuotasis beta koeficientas lygus -0,8, tai jis modelyje daug
svarbesnis, nei kintamasis Z, kurio standartizuotasis beta koeficientas lygus 0,3. Beta koeficientas

neaptariamas, jeigu modelyje yra tik vienas regresorius.

2.1.2. Prognozavimas

Prognozuojama tiesiog, jstatant konkrecCias regresoriy reikSmes ] gautajg regresijos lygtj

Pavyzdys. Tarkime, kad atlike regresne analize, gavome tokj modelj
Y =7-13X+2Z+3W.
Kokig Y reikSme prognozuosime, kai X=10, Z=0, W=1? Prognozuosime Y =7 — 13 + 3 = 3.
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Vis délto, reikia nepamirsti, kad prognozés daromos tik toms X, Z, W reikSméms, kurios nedaug

skiriasi nuo turimy duomeny. Kvaila daryti prognozes apie pensininky iSgeriamo pieno kiekj, jeigu

tyréme tik ikimokyklinio amziaus vaikus. Kvaila, pasitikint vien regresijos modeliu, prognozuoti

2050 mety BVP, kai turime tik 1995—2007 mety BVP duomenis.

2.1.3. Reikalavimai duomenims

Visi duomenys skaitiniai. Net ir nominaliyjy kintamyjy reik§més uzkoduotos skaiciais. Be to:

a)

b)

d)

Priklausomas kintamasis Y yra normaliai pasiskirstes. Visi kiti kintamieji yra intervaliniai,
i18skyrus dalj dvireikSmiy kintamyjy.

Klasikiniame modelyje tariama, kad regresoriai matuojami be paklaidy ir yra neatsitiktiniai.
Pastarasis reikalavimas praktikoje dazniausiai néra logiskas, tod¢l visuotinai priimta
regresorius irgi laikyti atsitiktiniais dydziais. Regresoriai tuo geriau tinka modeliui, kuo jie
panasSesni ] normaliuosius atsitiktinius dydzius. FaktiSkai, tai reikalavimas, kad visy
kintamyjy histogramos bty ,,varpo formos“. Neretai, siekiant didesnio kintamyjy
panaSsumo | normaliuosius, kintamieji transformuojami. Pavyzdziui, ekonominiuose
regresijos modeliuose itin daznai taikoma logaritminé transformacija, t.y. surandami
kintamyjy logaritmai ir regresijos modelis sudaromas Siems logaritmams. Pradinis modelis
Darbo uzmokestis = C+ b;BVP+e gali buti kei¢iamas modeliu log(Darbo uzmokestis) =
C+ b;log(BVP)+e. Regresoriy normalumo nereikia suabsoliutinti. Socialiniuose moksluose
masiskai tatkomi regresiniai modeliai, kai joks kintamyjy normalumas netiriamas ir
pasitenkinama tuo, kad jie yra intervaliniai.

Kartais j modelj jtrukiami ir kategoriniai kintamieji, vadinami pseudokintamieji. Visi jie turi
biti perkoduoti taip, kad jgyty tik dvi reikSmes — 0 ir 1. Pavyzdziui, galima j modelj jtraukti
pseudokintamaj; lytis (1 — vyr.,, 0 — mot.). Bendrojoje regresijos modelio lygtyje istate
vietoje lyties reikSme¢ 1, gausime regresijos modelio lygt] vyrams. Jstat¢ 0, gausime
regresijos modelio lygt] moterims. Vis délto pseudokintamieji naudotini tik i§ didelés bédos,
kai duomeny mazoka. Daug tikslesni regresijos modeliai bus gauti, kai atskirai tirsime vyrus
ir moteris. Jeigu kategorinis kintamasis jgyja tris reikSmes (pvz., lietuvis, latvis, estas), tai
jvedami du pseudokintami P; ir P, (lietuviams P; = 0, P, = 0, latviams P, =0, P, =1, o
estams P; = 1, P, = 0). Kodavimo sistema tokia: vieng kategorija atitinka visi nuliai,
kiekvieng kitg kategorija atitinka vienas vienetas ir nuliai. Kaip taisykle, regresijos modeliai,
kai visi regresoriai yra pseudokintamieji, nenagrinéjami.

Skirtingy stebéjimy liekamosios paklaidos e neturi koreliuoti. Praktikoje tai reiSkia, kad

stebéjimai nesusije. Dazniausiai tai labai natiralus reikalavimas — mes nemanome, kad Petro
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IQ priklauso nuo Jono 1Q, arba, kad pirmojo respondento iStikimybé Europos Sgjungai
kazkaip paveikia kity respondenty pozitirj.

e) Regresoriai neturi stipriai koreliuoti. PrieSingu atveju iSkyla vadinamoji multikolinearumo
problema. Tada modelis tampa nestabiliu, t.y. keli papildomi stebé¢jimai gali radikaliai
pakeisti vertinamy koeficienty C, by, b,, b; reikimes. Sudarius regresijos modelj 100
stebéjimy, natiralu tikétis, kad vienas papildomas steb¢jimas radikaliai modelio nepakeis.
PrieSingu atveju darosi problematiSkas regresijos lygties koeficienty reikSmiy
komentavimas. Kita problema, kuri gali kilti dél regresoriy multikolinearumo, yra
neteisingi jy rySiai modelyje. Pavyzdziui, gali biti taip, kad i$ tikro koreliacija tarp X ir ¥
yra teigiama ( ty. X did¢jant, didéja ir ¥ ), o regresijos modelis neteisingai rodo, kad
didéjant X, kintamasis ¥ mazéja.

f) Duomenyse neturi biiti iSskir¢iy. ISskirtis — tai tokia Y, X, Z arba W reikSmé, kuri stipriai
skiriasi nuo kity steb¢jimy. Modelis, sudarytas duomenims su iSskirtimis néra patikimas.

g) Duomenys turi biiti homoskedastiski. Reikalaujama, kad liekamosios paklaidos dispersija
nepriklausyty nuo regresoriy reikSmiy. Jeigu taip néra, tai sakome, kad iskilo
heteroskedastiskumo problema. Praktiskai hetroskedastiSkumas pasireiskia tuo, kad vienoms
regresoriy reikSméms priklausomas kintamasis Y jgyja labai skirtingas reikSmes, o kitoms —
ne. Nubraizykime Y priklausomybés nuo kiekvieno regresoriaus grafikus (angl. scatter
plot) ir pazitrékime, ar gauti Y reikSmiy iSsibarstymo ,,debeséliai” yra daugmaZz vienodo
storio visoms X reikSméms. Jeigu taip, tai duomenys homoskedastiski ( a) pav. ). Jeigu ne,
tai — heteroskedastiski ( b) pav.). Modelis, sudarytas labai heteroskedastiSkiems duomenims

néra patikimas.

Y[ et Y, .
a) b)

2.1.4. Modelio tinkamumas
Regresinj modelj apraSo tokie rodikliai:
a) Determinacijos koeficientas (R kvadratas). Tai svarbiausia modelio tikimo duomenims
charakteristika, kuri privaloma visuose regresijos modeliy apraSymuose. Determinacijos

koeficientas lygina skirtumus tarp Y reikSmiy, kai atsizvelgiama ] regresijos modelj, su
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skirtumais tarp Y reik§miy, kai j modelj neatsizvelgiama. Labai apytikslé R interpretacija,
padedanti geriau suvokti jo prasme, yra tokia — kiek procenty Y elgesio paaiskina kintamyjy
X, Z, W elgesys. Determinacijos koeficientas jgyja reikSmes i§ intervalo [0, 1]. Kuo
koeficiento reikSmé didesné¢, tuo modelis geriau tinka duomenims. Blogai, kai R’ <0,20.
Apskritai néra ko labai dZiaugtis ir tada, kai R?= 0,25 (modelis tinka tik i§ bédos). O $tai, jei
R? = 0,89, tai modelis labai gerai aprafo duomenis. Tiesa, tai dar neuZtikrina, kad visi
kintamieji jame biitini, o pats modelis yra prasmingas.

b) Koreguotas  determinacijos koeficientas (angl. Adjusted R square). Tai alternatyva
determinacijos koeficientui, kai modelyje yra daug regresoriy ir mazai steb¢jimy. Jeigu
respondenty yra bent 7 kartus daugiau, nei regresoriy, tai nereikia jokiy koreguoty
determinacijos koefecienty, nes visidkai pakanka standartinio R?. PavyzdZiui, jeigu turime
15 respondenty duomenis, o modelyje jy IQ modeliuojame pagal socialinj statusa, tévo 1Q,
motinos 1Q, broliy ir sesery IQ, mokytojy IQ vidurkj, respondento amziy ir perskaityty
knygy per metus skaiiy, tai tikrai reikia koreguoto R*. O jeigu apsiribosime tik tévy IQ, tai
uzteks jprasto determinacijos koeficiento. Rezultaty apraSyme pateikiamas tik vienas
(koreguotas arba paprastas) determinacijos koeficientas.

c) ANOVA p-reiksmé. Ji parodo, ar modelyje yra su priklausomu kintamuoju susijusiy
regresoriy. Jeigu p reikSmé didesné uz 0,05, tai regresijos modelio tinkamumas labai
abejotinas (faktiskai gauname, kad Y nepriklauso nuo X, Z ir W). Jeigu p reik§mé mazesné
uz 0,05, tai gavome patvirtinimg, jog modelis néra beviltiSkas (o gal ir visai geras — reikia
tirti toliau). Dazniausiai apie ANOVA p reikSm¢ regresijos modelio apraSyme
neuzsimename. Jeigu jau regresijos modelis pristatomas, kaip duomenims tinkamas, tai visi
ir taip supranta, kad $i reikSmé buvo maza.

d) T (Stjudento) testai atskiriems regresoriams. Padeda nuspresti ar kintamasis Salintinas i$
modelio. Jeigu atitinkamo testo p reikSmé < 0,05, tai sakome, kad kintamasis yra statistiskai
reiksmingas ir dazniausiai (jei néra multikolinearumo) ji modelyje paliekame. Jeigu p
reikSmeé > 0,05, tai kintamasis yra statistiSkai nereikSmingas ir modelyje jis paliekamas tik
ypatingais atvejais (Zr. modelio tobulinima Zemiau). DaZniausiai modelio konstanta C

paliekama net ir tada, kai ji statistiSkai nereikSminga.
Ar patenkintos regresijos modelio prielaidos parodo:

1) Dispersijos mazéjimo daugiklis (VIF). Parodo ar regresoriai stipriai tarpusavyje koreliuoja

(yra multikolinearumo problema). VIF skai¢iuojamas kiekvienam regresoriui.
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2)

3)

4)

5)

6)

7)

Multikolinearumas yra, kai VIF > 4. Vietoje VIF galima naudoti per jj iSsireiSkiantj rodiklj —
tolerancijg. Kintamojo folerancija = 1/VIF. Blogai, kai tolerancija < 0,25.

DFB (betos pokycio, angl. difference in beta) statistika. Parodo, ar duomenyse yra iskirCiy.
DFB skai¢iuojama kiekvienam regresoriui ir konstantai atskirai. Jeigu imties didumas », o
regresoriy yra k, tai DFB statistiky bus n (k + 1). Blogai (konkreti regresoriaus reikSme yra
i$skirtis), kai DFB > 1.

Kuko matas. Parodo, ar duomenyse yra iSskirCiy. Alternatyva DFB. Skai¢iuojama
kiekvienam regresoriy rinkiniui. Jeigu imties didumas #, tai ir Kuko maty bus »n. Blogai, kai
Kuko matas virSija 1. Itin griezti (ir negausiis) statistikai mano, kad blogai, kai virSija 4/n.
Skirtingai nei DBF, nenurodo iSsiskiriancios regresoriaus reikSmes. Norodo tik kurio
respondento duomenys iSsiskiria.

Durbino-Vatsono statistika. Norime nustatyti, ar skirtingy steb¢&jimy liekamosios paklaidos
koreliuoja (yra autokoreliacija). Faktiskai tai reiskia, kad vieno respondento steb&jimai daro
itakg kito respondento atsakymams. Durbino — Vatsono statistika tiriama tik tada, kai kyla
toks jtarimas (pvz. respondentai atsakinédami zitiré¢jo kaimynams per petj; matavome birzos
indeksus kelias dienas i§ eilés ar pan.). Visais kitais atvejais Sios statistikos nereikia.
PraktiSkai Durbino — Vatsono statistika reikalinga tik tada, kai duomenys sudaro laiko eilutg
(duomenys yra laikiniai, t.y. stebime kintamyjy elgesj, bégant laikui), o norime taikyti
paprasta tiesing regresija, o ne sudétingg laiko eilu¢iy modelj. Socialiniuose tyrimuose
tokios situacijos retos ir Durbino — Vatsono statistikos taikymas juose yra gryna egzotika.
Jeigu Durbino — Vatsono statistika yra tarp 1,5 ir 2,5, tai dazniausiai tariama, kad auto-
koreliacijos néra.

Standartizuotosios liekamosios paklaidos (angl. standardized residuals) naudojamos
patikrinimui, ar ¥ normaliai pasiskirstgs. DaZniausiai tiriama histograma, kuri lyginama su
normaligja kreive (turi nedaug skirtis) ir standartizuotojy lieckamyjy paklaidy ir normaliojo
atsitiktinio dydzio santykiniai procentinai dazniai (angl. P-P plot). Kuo taSkai arciau
nubréztos tiesés (idealiu atveju visi taskai yra ant tiesés), tuo duomenys normalesni.

Sapiro — Vilko (Shapiro — Wilk) testo p reikimé > 0,05 rodo, kad standartizuotosios
paklaidos yra normalios. Reikia nepamirsti, kad dideléms imtims Sis kriterijjus gali
normalumo hipoteze¢ nepagrjstai atmesti. Dideléms imtims grafikai (Zr. ankstesnj punkta)
informatyvesni.

Liekamyjy paklaidy diagramos kiekvienam kintamajam parodo, kurie kintamieji
(regresoriai) modelyje reikalingesni. Geri tie kintamieji, kuriems diagramos rodo tiesine

priklausomybe. Nereikia stebétis, kad x ir y asSys jgyja keistas reikSmes. Mums svarbi tik
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grafiko forma. Grafike neatidedamos kintamyjy reikSmes. IS tikro vienoje aSyje atidedamos
liekamosios paklaidos, gautos i regresijos modelio be tikrinamojo kintamojo, o kitoje asyje
— liekamosios paklaidos i$ regresijos modelio, kai pats kintamasis modeliuojamas pagal
likusius regresorius.

8) Standartizuotyjy prognozuojamy reiksmiy (angl. standardized predicted values) grafikas,
kai y-aSyje atidedamos standartizuotosios liekamosios paklaidos, naudojamos
homoskedastiskumui tikrinti. Gerai, kai grafikas primena vienodo storio juostele. Blogai, kai
grafiko tasky iSsibarstymas rodo, kazkokj kita reguliarumg. Galimos blogos situacijos

pateiktos a) — c¢) paveiksléliuose.

/ \
/

——._._,________-—

W
W

\_/

a) dispersija b) dispersija c) kinta
didéja mazéja netiesidkai
9) Breuso — Pagano (Breusch — Pagan ) testo p reiksmé > 0,05 rodo, kad homoskedastiskumo
prielaida patenkinta. SPSS Sio testo (kol kas) néra. Reikia nepamirsti, kad dideléms imtims
Sis kriterijus  gali homoskedastiSkumo prielaida nepagrjstai atmesti. Dideléms imtims

grafikai (Zr. ankstesnj punkta) informatyvesni.

Apibendrindami galime nusakyti, kokie turi biiti gero regresijos modelio rodikliai.

Geram regresijos modeliui:

e R*>0,20.

o ANOVA p<0,05.

. Visy t testy p <0,05.

. Visi VIF <4 (néra multikolinearumo problemos).

J Visos Kuko mato (arba DFB) reikSmeés < 1.

o Koeficienty Zenklai atitinka koreliacijas.

J SprendZiant pagal histograma ir P-P grafika, lickamosios paklaidos
normalios.

J Sapiro — Vilko testo p > 0,05 (lickanos normalios).

J SprendZiant pagal liekamyjy paklaidy grafika (ir Breuso — Pagano testo

p = 0,05) néra heteroskedastiSkumo problemos
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2.1.5. Tiesinés regresinés analizés etapai

Regresin¢ analiz¢ susideda i$ preliminaraus kintamyjy tinkamumo tyrimo ir modelio tinkamumo

duomenims tikrinimo. ISsami analizé susideda i$ tokiy etapy:

1)

2)

3)

4)
5)

6)

7)
8)

9)

Patikriname ar priklausomas kintamasis ¥ panasus | normalyji kintamajj. Idealiu atveju
normalis ir visi regresoriai.

Nustatome, ar priklausomas kintamasis ¥ koreliuoja su regresoriais. Jeigu regresoriai blogai
koreliuoja su 7, tai jy jtraukimas j modeli yra labai abejotinas. Galima nusibraizyti Y
priklausomybés nuo kiekvieno regresoriaus grafikus (angl. scatter plot). Jie turi rodyti
tikéting tiesine priklausomybe ir homoskedastiSkuma.

Sudarome regresijos modelj ir paziarime, kokio didumo yra R? (arba, jeigu reikia,
koreguotas R?). Jeigu R? < 0,20 modelis nelabai tinkamas.

Patikriname ar ANOVA p reik§Smé < 0,05. Jeigu ne — modelis netinkamas.

Patikriname ar visi regresoriai statistiSkai reikSmingi (visos t kriterijaus p reikSmes < 0,05).
Jeigu ne — modelis taisytinas. Konstantai p reik§més neZitirime.

Patikriname, ar néra multikolinearumo, t.y. , ar visi VIF < 4 ir ar modelio koeficientai b; yra
to paties zenklo, kaip ir atitinkamos 2) punkte rastos koreliacijos.

Patikriname ar néra isskirciy.

Pagal standartizuotas lieckamas paklaidas sprendziame ar tenkinamos modelio normalumo ir
homoskedastiskumo prielaidos ir, ar visi kintamieji modelyje reikalingi.

Nustatome modelio koeficienty jverCius ir (jeigu yra daugiau nei vienas regresorius)

standartizuotuosius beta koeficientus.

10) Jeigu visi rodikliai geri — modelj apraSome. Jeigu ne — tobuliname.

2.1.6. Modelio tobulinimas

Beveik visada modelio tobulinimas reiSkia kintamyjy Salinimg arba jy transformacija.

Pasalinus bent vieng regresoriy, keiciasi visos modelio charakteristikos: R?,

p reikSmés, VIF, Kuko mato reikSmés.

Modelis tobulinamas, jeigu yra problemy:
R’ < 0,20. Regresoriy $alinimas §iuo atveju nelabai padeda. Juos prasmingiau keisti kitais
regresoriais. Dalis statistiky mano, kad ir maziems R* ( 0,15 — 0,19) dar galima modelio

neatmesti. Ypac, jeigu modelio rySiai puikiai atitinka ekonoming (ar kitokig) logika.
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o Yra statistiSkai nereikSmingas kintamasis (t testo p reikSmé didesné uz 0,05). Kintamasis
paalinamas i§ modelio ir regresiné analizé pakartojama be jo. Viskas gerai, jeigu R? daug
nesumazejo (ka reiSkia daug — sprendzia pats tyréjas). Pristatydami galutinj modelj, tada
ra§ysime, kad modelyje liko tik statistiskai reik§mingi kintamieji. Jeigu R* stipriai sumazéjo
(pvz., nuo 0,35 iki 0,20), tai kintamajj ]} modelj gragZziname, o aprasyme konstatuojame, kad
,Kintamasis buvo statistiSkai nereikSmingas. Vis d¢lto, jis paliktas modelyje, nes be jo labai
sumazéja determinacijos koeficientas®.

e Yra multikolinearumo problema (yra VIF > 4 arba modelis neteisingai atspindi Y ir
regresoriaus priklausomybe). Tada, arba kintamajj $aliname ir tikriname R® sumazéjima,
arba kelis, stipriai koreliuojanius regresorius, kei¢iame jy vidurkiu. Zinoma, kei¢iame tik
tada, jeigu toks vidurkis prasmingas. Pavyzdziui, jeigu modeliuosime mokinio valstybinio
egzamino pazymj atsizvelgdami ] keturiy lygiaveriy eksperty nuomones, tai
multikolinearumo neiSvengsime (nebus taip, kad tas pats mokinys vienam ekspertui atrodys
Einsteino reinkarnacija, o kitam — alternatyviai protingas). Tada logiskiau sudaryti modelj,
atsizvelgiant | visy keturiy eksperty nuomoniy vidurki, o ne ] kazkurio vieno eksperto
nuomong.

o Imtyje yra isskirciy (yra dideliy Kuko mato arba DFB reik§miy). Gali buti, kad duomenyse
tiesiog pasitaiké duomeny jvedimo klaida, arba sugebéjome praleistos reikSmeés koda (pvz.
atveji, kai kintamojo vaiky skaicius reikSmé 99 tereiskia, kad respondentui klausimas
netaikytinas nes jis vienuolis, o ne itin daugiavaikis tévas) traktuoti, kaip eilinj steb&jima.
Siaip jau i$skirties Salinti vien todél, kad ji netinka regresijos modeliui negalima.
Rekomenduojama, radus iSskirtj, pakartoti regresing analiz¢ be jos. Jeigu gavome labai
panaSy modelj, tai iSskirtis néra kenksminga, ir dél jos néra ko sukti galvos. Kitu atveju,
1Seitimi gali tapti atsparioji regresija (Zr. atitinkama skyrelj).

e Duomenys heteroskedastiski. Gero heteroskedastiSkumo problemos sprendimo néra. Neretai
duomenys transformuojami, pavyzdziui, visos kintamyjy reikSmes logaritmuojamos. Dar
dazniau (ypa€ socialiniuose tyrimuose) duomeny heteroskedastiSkumas paprasciausiai
ignoruojamas. Net netiriamas.

e Yra autokoreliacija. Jeigu buvo galima jtarti, kad stebéjimai susij¢ ir Durbino — Vatsono
statistikos reikSmé artima nuliui arba keturiems, tai turime autokoreliuotus stebéjimus. Tada
regresijos modelis netinka ir reikia taikyti sudétingesnius laiko eiluciy metodus, kuriy Cia

neaptarsime.
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2.1.7. Pastabos apie modelio taikyma

Terminas daugialypé tiesiné regresija naudotinas tik tada, kai regresoriy yra bent du. Gali
buti ir vienas regresorius. Visada pakanka uZzraSo ,tiesiné regresija“, nes prireikus
skaitytojas pats suskaiciuos, kiek ty regresoriy modelyje yra.

T testai dar vadinami Stjudento testais. Tiesog toks trumpinys.

Iprasta modelyje palikti visus statistiSkai reikSmingus kintamuosius. Vis délto pasitaiko

(zr. 2.2.4 skyrel}), kai net statistiSkai reikSmingas kintamasis modelyje nereikalingas.

Kai turime vieng priklausoma kintamajj ir vieng regresoriy, rasyti apie multikolinearumo
nebuvimg (VIF) nereikia. Nes iSskyrus priklausomg kintamgjj, neturi daugiau su kuo tas
vieniSas regresorius koreliuoti. Sakinys ,,buvo vienas regresorius ir multikolinearumo
problemos néra (VIF = 1)“, zinoma, yra teisingas, bet skaitosi analogiskai sakiniui ,,Visi
tyrime dalyvave vyrai nebuvo nésti®.

Kai turime vieng priklausoma kintamajj ir vieng regresoriy, rasyti apie standartizuotgjj beta
koeficienta nereikia. Juk nebeturime su kuo to vieniSo regresoriaus lyginti.

Siame konspekte iSsamiai aptariame tik tiesioging tiesing regresija, kai visus modelio
tobulinimus atlieka pats tyr¢jas. Tyrimuose dar taikoma Zingsniné (angl. stepwise) regresija,
kai modelyje automatiskai paliekami patys statistiSkai reikSmingiausi i§ pradiniy regresoriy.
Kaip ja atlikti parodysime atitinkame skyrelyje. Vis délto, mes manome, kad regresijos
modelius reikia sudaryti sgmoningai, o ne formaliai. Tyréjas turi nusimanyti, kg jis tiria.
Daznai ekonomin¢ logika (sociologijos, psichologijos, biologijos, medicinos ir pan. teorija)
apsprendZzia, kuriuos kintamuosius modelyje palikti. Tarkime, formaliai modeliuodami
sistolinj kraujospiid] pagal diastolinj kraujospiidj ir kiino masés indeksa, galime gauti
statistiSkai patikima modelj, 1§ kurio bus paSalintas kiino masés indeksas. Tokio modelio
vert¢ labai abejotina, nes mes tik konstatuojame fakta — Zmonéms, kuriy diastolinis
kraujosptidis padid¢jes, turi padidéjusj ir sistolin kraujospudj. Na ir kas i§ to? Turbut
neimsime teigti, kad sistolinio kraujospiidzio padid¢jimg lemia diastolinis kraujospudis.
Siuo atveju, kur kas jdomesnis modelis, kai nustatoma sistolinio kraujospiidzio

priklausomybé nuo kiino masés indekso.

0 varanopso kraujespidis priklauso

ﬁg nuo praryto kino masés indekso!
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e Reikia nepamirsti, kad darydami prognozes mes, prognozuojame viduting reikSme.
Prognozuodami, kad studentas, kurio 1Q = 100, iSlaikys statistikg labai gerai (gaus 9), mes i$
tikryjy darome prognoze, kad visy ty respondenty, kuriy IQ = 100, statistikos pazymiy
vidurkis bus 9. Vis geriau, negu nieko. Nereikia tikéti stebuklinga regresijos prognoziy galia
ir neteks skaudziai nusivilti.

e Kartais spéjamame modelyje Y tiesisSkai priklauso nuo kintamyjy laipsniy arba jy sandaugy
Tuo atveju sakoma, kad spéjame esant kintamyjy tarpusavio sgveikag (interakcijg). Tada
reikia sukurti naujus kintamuosius, kuriems jau taikoma jprastiné tiesiné regresiné analize.
PavyzdZiui, norint patikrinti modelio Y = C + b;XZ + e tinkamuma, pakanka atlikti
kintamyjy transformacija V = XZ, o po to nagrinéti modelj Y = C + b,V + e.

e Nereikia taikyti Durbino-Vatsono statistikos, jeigu néra pagrindo jtarti stebéjimy
priklausomumo. Pasakymas, kad apklausus po vieng respondentg i§ 30 skirtingy rajony,
Durbino-Vatsono statistika rodo duomeny tikimg regresijai, akivaizdziai demonstruoja
tyréjo liguistg nepasitikéjima respondentais — “O gal jie, atsakinédami j klausimus, bendra-

vo”. Matyt, telepatiskai.

2.1.8. Standartiniai tiesinés regresijos modelio apraSymai

Svarbiausia visy regresijos modeliy apra§ymo taisykl¢ yra tokia: visada pateikiamas determinacijos
koeficientas, beveik visada — modelio lygtis, o apie kitas tinkamumo charakteristikas raSoma tik
tada, jeigu buvo problemos. Mazdaug taip: buvo tokios ir tokios problemos, o mes jas iSsprendéme
taip ir taip. Visada apraSomas galutinis modelis. Skaitytojui nejdomu, kiek daug sunkaus tritiso
1déjo tyréjas, tobulindamas savo pradinj modelj. Visus domina, kas i§ to tobulinimo i$¢jo.
Pateiksime keletg galimy apraSymo fragmenty.

o Sudaréme regresinj modelj, atspindintj Y priklausomybe nuo X. Gautasis R°=0,87. Modelis
Y =734+ 2,1X.

o Sudaréme regresinj modelj, atspindintj Y priklausomybe nuo X, W,Z. Modelyje buvo palikti
tik statistiskai reikimingi kintamieji W ir Z. Determinacijos koeficientas R’ = 0,66. Galutinis
regresijos modelis Y = —2+ 3W + 3Z. Daug didesne jtakq Y turi kintamasis W (jo
standartizuotoji beta koeficiento reiksmé 0,68), nei Z (jo standarizuotoji beta koeficiento
reiksme 0,39).

o Sudaréme regresinj modelj, atspindintj Y priklausomybe nuo X, W, Z. IS modelio buvo

pasalintas statistiSkai nereiksmingas kintamasis X. Nors kintamasis Z ir buvo statistiskai
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nereiksmingas (p = 0,059), ji pasalinus is modelio, labai sumazéja determinacijos
koeficiento reiksme. Todél jj modelyje palikome....
o Dél kintamyjy W ir Z multikolinearumo (VIF > 4) j modelj jtraukéme jy vidurkj...

e Modelyje buvo isskirtis, kurig pasalinus, regresijos modelis praktiskai nepasikeite......

2.2. Tiesiné regresiné analizé su SPSS

2.2.1. Duomenys

Kaip atlikti daugialype tiesing regresing analize¢, parodysime, tirdami 2008 mety Europos Sajungos
socialinio tyrimo (European Social Survey) Estijos duomenis ESS4EE. Tirsime 20 — 40 mety vyrus.
Tyrime naudosime tokius kintamuosius:

o stfgov (kiek respondentas yra patenkintas savo Salies vyriausybe), stfdem (kiek respondentas
yra patenkintas demokratijos biisena Salyje),

o 1trstprl (pasitikéjimas Salies parlamentu), trstlgl/ (pasitikéjimas teisine sistema), frsiplt
(pasitik¢jimas  politikais), trstprt  (pasitikéjimas partijomis), trstun (pasitikéjimas
Jungtinémis Tautomis),

e jhappy (laimingumas).

Kintamieji stfgov ir stfdem matuojami 10 baly skale nuo 0 (itin nepatenkintas) iki 10 (itin
patenkintas). Kintamieji trstprl, trstigl, trstplt, trstprt, trstun matuojami 10 baly skale nuo 0 (itin
nepasitikiu) iki 9 (itin pasitikiu). Kintamasis happy matuojamas 10 baly skale nuo 0 (itin
nelaimingas) iki 9 (itin laimingas).

Modeliuosime kintamyjy stfgov ir stfdem vidurkj (pavadinkime jj satisfaction). Sis kintamasis
atspindi respondenty pasitikéjima politiniu Salies klimatu. Manome, kad satisfaction gali priklausyti
nuo likusiyjy kintamyjy. Kitaip tariant, manome, kad pasitikéjimas jvairiomis Salies institucijomis

veikia ir pasitikéjima politiniu klimatu. Schematiskai spéjamas modelis atrodo taip:

_,/’:7 satisfaction k
trstprl trstplt

trstprt trstigl trstun

Norime nustatyti, ar duomenys nepriestarauja spéjamam modeliui, ar visi kintamieji modelyje

reikalingi ir kurie 18 jy svarbesni. Salyginai model; galima uzZra$yti taip:
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satisfaction = f( trstprl, trstigl, trstplt, trstprt, trstun, happy).

Reikiamus respondentus atsirinksime, atsizvelge 1 agea (amziy) ir gndr (1yti, 1-vyr., 2-mot.).
Su komanda Compute sukuriame naujg kintamaji satisfaction, kuris yra kintamyjy stfgov ir stfdem
vidurkis.

@ Compute Variable

Target Variable: Mumeric Expression:
|satisfau:1inn | - |mean(strgw.strdem}

Su komanda Select Cases atrenkame reikiamus respondentus. Tai daroma taip: meniu Select
Cases pazymime If condition is satisfied ir spaudziame klavisg If. Naujajame meniu

suformuluojame salyga agea > 20 & agea <= 40 & gndr = 1. Tada spaudziame Continue ir OK.

'ﬂ;,-'l Select Cases: If

agea==20 & agea==40 & gndr=1

&> acq30bs ﬁ‘ ﬁ
_D_ e tatamd il :Ts *

2.2.2. Pirminio modelio tyrimas

Atsidarome langelj Analyze ir renkamés opcija Regression — Linear:

Analyze DirectMarketing Graphs Utilities  Add-ons  Window

Reports P || ;R:E “E % {j:':?}
Descriptive Statistics b ; ; =
| Tables b
Compare Means P polintr polcmpl
General Linear Model 3 1 3
Generalized Linear Models 2 3
Mixed Models b 2 2
Correlate k 2 4
Regression * | [&] Automatic Linear Modeling.
Loglinear b I:inear...

I laukel} Dependent jkeliamas kintamasis satisfaction. Kintamieji trstprl, trstigl, trstplt,

trstprt, trstun, happy sukeliami j laukel] Independent(s). Po to spaudZiame Statistics.
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- H Linear Regression

Dependent:
o ratot g "" [ satistaction

oll rapol ~Block 1 of 1-

;[l nwsptot

{I nwsppol

;[l netuse

n[l ppltrst Independent(s)

ol poifair 1l trstptt

gpplhlp illgs:irt
polintr — stun

E[l polcmpl

;[l poldcs Method: |Enter -

u

Atsidariusiame lange paZymime Descriptives ir Colinearity diagnostics. Visos kitas, pagal
nutyléjimg pazymeétas opcijas (Estimates, Model fit), palickame ramybéje.
m Linear Regression: Statistics (X

rRegression Coefficients-
- ¥ Model fit

¥l Estimates ["| R squared change

[”] Confidence intarvals & Descriptives

& Part and partial correlations

7] Covariance matrix i E[.':nllinearity diagnostics

Spaudziame Continue, griztame ] ankstenjjj langa, ir renkamés Save. Pazymime Cook‘s ir

DfBeta(s) ir Standardized.

[] standardized

[] Adjusted [] Studentized
[T S.E. of mean predictions [] Deleted
[] Studentized deleted
-Distances rInfluence Statistics
[7] Mahalanobis [ DfBeta(s)
[+ Cook's [ Standardized DfBeta(s)

Spaudziame Continue, grjztame ] ankstenjjj langg, ir renkamés Plots. Atsidariusiame lange
pazymime laukus Histogram, Normal probability plot ir Produce all partial plots. | laukel] X
ikeliame ZPRED, o j laukel] Y -- ZRESID. Spaudziame Continue ir OK.

35



H Linear Regression: Plots s X

-
DEPEMDMNT rScatter 1 of 1
*ZPRED
*ZRESID hisgt
*DRESID v
*ADJPRED [ﬂ FZRESID |
*SRESID
*SDRESID - X

|*zPRED |

Standardized Residual Plots- == ;
[ iProduce all partial plots

[+ Histogram

[+ Mormal probability plot

[Cuni’m_ue][ Can_g:el_ J[ Help ]

2.2.3. Pirminio modelio tyrimo rezultatai

Rezultaty iSklotin¢ prasideda nuo lentel¢je Descriptive Statistics pateikiamos informacijos apie
visy modelio kintamyjy vidurkius is standartinius nuokrypius. Matome, kad imtyje buvo 212
respondenty. Prisimine kintamyjy kodus, galime konstatuoti, kad respondentai nelabai pasitiki

visomis institucijomis, iSskyrus Jungtines tautas.

Descriptive Statistics

Mean Std. Deviation N
satisfaction 4.1439 2.22849 212
trstprl 3.93 2.322 212
trstigl 5.19 2.542 212
trstplt 3.31 1.980 212
trstprt 3.36 1.926 212
trstun 5.44 2.237 212
happy 6.71 1.890 212

Tiesinés regresijos modelyje visi intervalinai regresoriai turi koreliuoti su priklausomu
modeliujamuoju kintamuoju. Kita vertus, tarpusavyje regresoriai neturéty stipriai koreliuoti.
Koreliacijy lentelé Correalations rodo, kad visi regresoriai su kintamuoju satisfaction koreliuoja
statistiSkai reikSmingai, o koreliacijos vidutinio stiprumo. Be to, visos koreliacijos yra teigiamos.
Koreliacijy Zenklai svarbiis tuo, kad nurodo, kokios turi biiti priklausomybés paciame regresijos
modelyje. Tiriamu atveju, visi regresijos modelio koeficientai turi biti teigiami. Vis délto, matome,
kad regresoriai stipriai koreliuoja vieni su kitais. Todél galima tikétis, kad gali kilti

multikolinearumo problema (regresoriai pradés vienas kitam trukdyti).

36



Correlations

satisfaction trstprl trstlgl trstplt trstprt trstun happy
Pearson satisfaction 1.000 .688 .623 .640 .624 432 421
Correlation  trstpri 688 1.000 648 782 746 .362 288
trstigl 623 648  1.000 544 579 402 .330
trstplt 640 782 544 1.000 842 446 232
trstprt 624 746 579 842 1.000 453 270
trstun 432 362 402 446 453 1.000 189
happy 421 288 .330 232 270 189 1.000
Sig. (1- satisfaction .000 .000 .000 .000 .000 .000
tailed) trstprl .000 .000 .000 .000 .000 .000
trstigl .000 .000 .000 .000 .000 .000
trstplt .000 .000 .000 .000 .000 .000
trstprt .000 .000 .000 .000 .000 .000
trstun .000 .000 .000 .000 .000 .003
happy .000 .000 .000 .000 .000 .003

Lenteléje Model Summary randame determinacijos koeficienta R*= 0,596. Primename, kad

modelis nelabai tinkamas, jeigu R* < 0,20. Darome iSvada, kad determinacijos koeficientas

pakankamai didelis ir tiesinés regresijos modelio atmesti, kaip netinkamo, dar negalima.

Koreguotasis R §iam modeliui neaktualus, nes respondenty yra keliasde§imt karty daugiau, nei

regresoriy.
Model Summary®
Adjusted R Std. Error of the
Model R R Square Square Estimate
1 772° .596 .584 1.43749

a. Predictors: (Constant), happy, trstun, trstprl, trstigl, trstprt, trstplt

b. Dependent Variable: satisfaction

1Svada, kad modelyje yra bent vienas regresorius, nuo kurio priklauso satisfaction.

ANOVA kriterijaus p reikSmé yra mazZesné uz 0,05 (maZesné net uz 0,01). Todel darome

ANOVA®
Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 624.254 6 104.042 50.350 .000°
Residual 423.608 205 2.066
Total 1047.862 211

a. Predictors: (Constant), happy, trstun, trstprl, trstigl, trstprt, trstplt

b. Dependent Variable: satisfaction

37



Lenteléje Coefficients pateikiama pagrindiné informacija apie modelio koeficientus.

Coefficients®

Unstandardized Standardized Collinearity
Coefficients Coefficients Statistics
Model B Std. Error Beta t Sig. Tolerance | VIF
1 (Constant) -.856 407 -2.103 .037
trstprl .286 .077 .298 3.705 .000 .305]3.278
trstigl .183 .054 .208 3.383 .001 520 1.923
trstplt .190 104 .169 1.832 .068 .23214.319
trstprt .040 101 .034 .390 .697 .257 | 3.891
trstun 113 .051 113 2.199 .029 .74711.338
happy 231 .056 .196 4.137 .000 .875[1.142

a. Dependent Variable: satisfaction

Patys koeficienty jverciai yra stulpelyje Unstandardized Coefficients B. Visy pirma
iSsiaiSkinsime, kaip uzZraSyti matematinj regresijos modelio pavidala, kurj galima naudoti
prognozéms. Reikia koeficientus padauginti i§ Salia paraSyty kintamyjy ir sudéti. Konstanta

pridedama tokia, koks yra jos jvertis. Gauname tokj modelj:

satisfaction = —0,856 + 0,286trstprl + 0,183trstgl + 0,190trstplt + 0,040trstprt
+ 0,113¢trstun + 0,231happy.

Visy koeficienty Zenklai teigiami, kaip ir turéjo biti, sprendziant pagal koreliacijas. Norédami
Matome, kad maziausiai modelyje svarbus kintamasis trstprt, nes jo standartizuotasis beta
koeficientas lygus 0,034. Stulpelyje t pareikiamos Stjudento kriterijaus reikSmés, o stulpelyje Sig.
— Stjudento kriterijaus p reikSmés kiekvienam koeficientui. Jeigu p < 0,05, tai sakome, kad
atitinkamas kintamasis statistiSkai reikSmingas. Matome, kad kintamieji trstprl, trstigl, trstun ir
happy yra statistiSkai reikSmingi, o kintamieji frseplt ir trstun statistiSkai nereikSmingi. Todél
modeli reikés tobulinti. Vis dé¢lto parodysime, kur pateikiama likusi modelio informacija.
Stulpelyje VIF yra surasyti dispersijos maz¢jimo daugikliai. Kadangi kintamajam #rstplt gauta, kad
VIF > 4, tai darome i$vada, kad modelyje yra multikolinearumo problema. Si i§vada tik patvirtina
jtarimus, kurie kilo perzitir¢jus pradines regresoriy koreliacijas. Gavome dar vieng patvirtinima, kad

modelj reikia tobulinti.
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Isskir¢iy buvimag nustatome perziiir¢je Kuko matus ir DFB kiekvienam respondentui.

Informacija apie Kuko matg galima rasti lentel¢je Residual Statistics. PrieSpaskutinéje eilutéje yra

informacija apie tai, kad Kuko mato maksimumas yra 0,091. IS to iSplaukia, kad ir visos Kuko mato

reik§més nevir§ja vieneto. Sprendziant pagal Kuko mata, i§skiréiy néra. Sis biidas naudotinas, jeigu

DFB netiriame.

Residuals Statistics

Minimum Maximum Mean Std. Deviation N
Predicted Value -.3928 9.1071 4.1439 1.72004 212
Cook's Distance .000 .091 .006 .01 212
Centered Leverage Value .002 122 .028 .021 212

Kiekvienam respondentui Kuko mato ir DFB reik§més atsirado duomenyse: nauji stulpeliai

COO _11ir DFBO 1 —DFB6 1 (nes buvo konstanta ir penki kintamieji) .

COO 1 | DFBO_1
01525 06058
02551 06139

DFB1_1

-.00825
-.00940

DFB2_1

-.00082
-.00813

DFB3_1

-.00410
00992

DFB4 1| DFB5 1| DFB6_1
02005 -.01089  -.00479
01697  -.00380  -.00831

Galima tiesiog perzitréti visas eilutes, ieSkant reikSmiy virSijanéiy vieneta. Vis délto, tai

nelabai patogu, nes eiluciy daug. Alternatyviai galima panaudoti komanda Analyze — Descriptive

Statistics — Descriptives. Sukeliame visus kintamuosius | Variable(s). Pasirenkame Options ir

palickame paZymeéta tik parinkt; Maximum. Renkamés Continue ir OK. Matome, kad visi

maksimumai buvo mazesni uz vieneta. Todél darome iSvada, kad duomenyse i$skir¢iy nebuvo.

Descriptive Statistics

N Maximum
COO_1 Cook's Distance 212 .09110
DFBO_1 DFBETA Intercept 212 16573
DFB1_1 DFBETA happy 212 .01580
DFB2_1 DFBETA trstigl 212 .01754
DFB3_1 DFBETA trstplt 212 .05593
DFB4_1 DFBETA trstprt 212 .04814
DFB5_1 DFBETA trstprl 212 .02556
DFB6_1 DFBETA trstun 212 .01556
Valid N (listwise) 212

Informacija apie modelio standartizuotuojy liekamyjy paklaidy normalumg pateikiama

dviejuose grafikuose. Histogramos grafike dar nubraizyta ir normalioji kreive, t.y. tai, i kg turéty

biti pana$i histograma, jeigu liekamosios paklaidos buity normalios. Matome, kad histograma

39



nedaug skiriasi nuo normaliosios kreivés. Antrajame grafike atidéti standartizuotojy liekamyjy
paklaidy ir normaliojo atsitiktinio kintamojo santykiniai procentinai dazniai (angl. P-P plot). Kuo
taskai arciau nubréztos tiesés (idealiu atveju visi taskai yra ant tiesés), tuo duomenys normalesni.
Antrasis grafikas irgi rodo, kad standartizuotojy liekamyjy paklaidy normalumo reikalavimas

tenkinamas.

Histogram Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual

D dent Variable: satisfacti Dependent Variable: sati

Mean = -2.45E-16
Std. Dev. =0.986
o N=212

Frequency
I
Expected Cum Prob

T or T
2 2 4 00 02 04 08 08 10
Observed Cum Prob

Ar duomenys néra heteroskedastisSki sprendziame, zitrédami j grafika Scatterplot. Nors
grafiko kraStuose ir maziau tasSky, negalima jzitréti kazkokio standartizuotyjy liekamyjy paklaidy
reguliarumo, o pats grafikas primena tolygio storio debeselj. Téra tik keletas nuo bendro debesélio

nutolusiy tasky. Darome i§vada, kad duomenys pakankamai homoskedastiski.

Scatterplot

Dependent Variable: satisfaction
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Regression Standardized Predicted Value

Papildoma informacija apie kiekvieno kintamojo tinkamumag modeliui yra grafikuose Partial
Regression Plot. Kintamasis tuo geriau tinka modeliui, kuo grafike tasky iSsibarstymo ,,debesélis*
labiau primena ties¢. D¢l didelio regresoriy tarpusavio koreliuotumo Sie grafikai néra patikimi, todeél
pateikiame tik viena pavyzdj. Kg nors nuspresti apie kintamojo #rstprl tikimg modeliui pagal

pateiktajj grafika yra sunku.
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Partial Regression Plot

Dependent Variable: satisfaction
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Galutiné pirminio modelio tyrimo i§vada: nors determinacijos koeficientas ir
pakankamai didelis, modelyje yra statistiSkai nereikSmingy ir multikolineariy

kintamyjy, todél modelis netinkamas. Jj reikia tobulinti.

2.2.4. Sapiro — Vilko testas SPSS

Jau Zinome, kad modelj reikés tobulinti, ir vizualiai jsitikinome, kad normalumo prielaida néra

(grubiai) pazeista. Vis délto, susipazinsime, kaip patikrinti liekamyjy paklaidy normaluma Sapiro —

Vilko testu. Renkamés Analyze — Descriptives — Explore . | laukel; Dependent List jkeliame

ZRE 1. Sis standartizuotuojy liekamyjy paklaidy kintamasis buvo sukurtas vykdant regresija

(atitinkama opcija pasirinkome, kai buvome lange Save).

'{,J Explore S|
Dependent List:
&% yrom16 = & 7RE_1 —
& yrom2
# o3
@5 yrorm4 Factor List: -
& yrbms | |

Spaudziame Plots. Pazymime Normality plots with tests. Spaudziame Continue ir OK.
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© Dependents together
© MNone

[+ Mormality plots with tests

Spreadvs Level with Levene Test

Rezultaty isklotinéje randame Test of Normality. Matome, kad Sapiro — Vilko testo p =
0,234 > 0,05. Taigi, darome i$vada, kad pagal Sapiro — Vilko testa normalumo prielaidos atmesti

negalime.
Tests of Normality
Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
ZRE_1 Standardized .036 212 200 .991 212 234
Residual

a. Lilliefors Significance Correction

*. This is a lower bound of the true significance.

Greta dar pateiktas Komogorovo — Smirnovo testas, kuris irgi tikrina normalumg (nuliné
hipotez¢ — kintamasis normalus). Kadangi p = 0,20 > 0,05, $is kriterijus irgi neprieStarauja
normalumo prielaidai.

Reikia nepamirsti, kad wvisi statistiniai kriterijai jautriis steb¢jimy skai¢iui. Normalumo
priclaida gali biiti atmesta vien todél, kad imtyje steb&jimy labai daug. Todél tikéti Siais testais
reikia atsargiai. Laimei tiesiné regresija yra pakankamai atspari saikingiems prielaidy paZeidimams
(placiau zr. sekant] 3 skyriy). Todél tikrinant regresijos prielaidas nereikéty nusiristi iki paranojos.
senbernius. Beje, kartu su Sapiro — Vilko testo rezultatais SPSS pateiké grafikus, kurie didelio

normalumo nerodo.

2.2.5. Modelio tobulinimas

Dazniausiai modelio tobulinimas reiSkia statistiSkai nereikSmingy kintamyjy Salinimg. Bet ne
visada. Tiriamo pavyzdzio atveju regresoriai tarpusavyje dar ir pakankamai stipriai koreliavo (buvo
multikolinearumas). Todé¢l paprasCiausiai pakeisime kintamuosius rstprl, trstigl, trsiplt, trstprt,
trstun jy vidurkiu, kurj pavadinsime zrust_all. Sj kintamajj sukuriame naudodami Transform —

Compute opcija:
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"-Q-\ Compute Variable

Target Variable: Mumeric Expression:

mean(trbtprl, tretigl, tretplt, trstprt, trstun)

|tr|_| st_all|

Type & Label...

I - 1l

Po to tikriname regresijos modelio satisfaction = f(trust all, happy) tinkamuma. Perziur¢je
rezultaty isklotine, jsitikiname, kad determinacijos koeficientas praktiskai nepasikeité: R*= 0,590,
ANOVA p reikSmé < 0,01, iSskirCiy néra (visiems stebé&jimams Kuko matas < 1). Koeficienty

lentelé atrodo taip:

Coefficients?

Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients Collinearity Statistics
Model B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF
1 (Constant) -.847 .359 -2.358 .019
trust_all .824 .052 .689| 15.841 .000 911 1.098
happy 226 .052 191) 4.385 .000 .911 1.098

a. Dependent Variable: satisfaction

Matome, kad abudu kintamieji yra statistiSkai reikSmingi, o multikolinearumo problemos
néra. Be to, i$ standartizuotiyjy beta koeficienty matyti, kad trust_all yra daug svarbesnis modelio

kintamasis, nei happy. Regresijos modelis:

satisfaction = -0,847+0,824 trust all + 0,226happy.

Standartizuotyjy liekamyjy paklaidy grafikai rodo, kad normalumo ir heteroskedastiSkumo

prielaidos patenkintos:

Histogram Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual

Dependent Variable:

Dependent Variable: satisfaction
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Scatterplot

Dependent Variable: satisfaction
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Daliniuose liekamyjy paklaidy grafikuose matyti aiski tiesiné priklausomybé kintamajam

trust_all. Tuo tarpu kintamajam happy, tokios priklausomybés nesimato.

Partial Regression Plot

Partial Regression Plot

D Variable: isf: Dependent Variable: satisfaction
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Todel, deél visa ko, patikriname regresijos model] be kintamojo happy. Naujojo

determinacijos koeficientas R* = 0,558.

Model Summary®

Std. Error
Mod R Adjusted of the
el R Square | R Square | Estimate
1 7472 .558 .556 1.49917

a. Predictors: (Constant), trust_all

b. Dependent Variable: satisfaction

modelio

Nors kintamasis happy ir buvo statistiSkai reikSmingas, jo paSalinimas 1§

modelio sumazino determinacijos koeficiento reikSme tik per 0,032.
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Visos kitos charakteristikos (ANOVA p reikSmé, Kuko matas, liekamyjy paklaidy grafikai)
rodo, kad modelis yra tinkamas. Todé¢l jj ir laikysime galutiniu modeliu. Beje, i VIF neziiirime

(vis tiek jis lygus 1), nes liko tik vienas regresorius ir jam nebéra su kuo multikolinearuoti (Zr.

pastabas).
Coefficients®
Unstandardized Standardized
Coefficients Coefficients Collinearity Statistics
Model B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF
1 (Constant) 379 232 1.628 .105
trust_all .894 .051 747 17.409 .000 1.000 1.000

a. Dependent Variable: satisfaction

Pats tiesinés regresijos modelis atrodo taip:

satisfaction = 0,379+0,894trust_all.

2.2.6. Prognozés ir stebéjimy grafinis palyginimas
Galima grafiskai palyginti stebétas satisfaction reikSmes su reikSmémis, gautomis prognozei
pritaikius auks$¢iau apraSytaji regresijos modelj. Visy pirma reikia iSsaugoti prognozuojamas

satisfaction reikSmes. Tam pakanka regresijos Save lange pazyméti Unstandardized.

¥ Linear Regression: Save = |
Predicted YValues Residuals
[+ Unstandardized [ Unstandardized

Duomenyse atsiras naujas stulpelis PRE [. Prognozuojamyjy ir stebimy reikSmiy grafikas
gaunamas, pasirinkus Graphs — Legacy Dialogs — Line. PaZymime Multiple ir Values of

Individual Cases. SpaudZiame Define.

N muttiple
II;I Drop-line

Diata in Chart Are

© Summaries for groups of cases
@) Summaries of separate variables
® Vvalues of individual cases
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Perkeliame satsfaction ir PRE 1 ] langelj Lines Represent. Spaudziame OK.

"._]-'l Define Multiple Line: Values of Individual Cases &J
Lines Represent:
&5 acq20bs = & satisfaction =
&b acq70bs & PRE_1
,;[i aesfdrk
&5 agdcold

Gautasis grafikas (kiek paredagavus, kad geriau matytysi) atrodo taip:

satisfaction
10— | — Unstandardized Predicted
Value

Value

SN DR EN XBD D X RS Do DN R RO DD
A XD NS EERERSS DR IEE S S xS wm e SR
ST RIS R S 8 s>

Case Number

Idealiu atveju, kai prognozé tiksli, abi linijos turi sutapti. Matome, kad tokiy sutapimy yra
gana daug. Grubiai kalbant, visai paken¢iamai tas modelis prognozuoja. Vis délto, grafikas palieka
labai daug erdvés subjektyvumui. Kitam tyréjui gali atrodyti, kad pagal grafikag modelio tikimas ne
itin geras. Tokie grafikai beveik visada pridedami, kai tiriami laikiniai duomenys (pvz., BVP
kitimas ketvir¢iais). Socialiniuose tyrimuose panasiis grafikai braizomi retai. Cia jau, kaip tyréjo

Sirdis geidZia.

2.2.7. Rezultaty apraSymas
Visy pirma, patys sau trumpai reziumuojame, kg gi gavome. Tikéjomés, kad pasitikéjimas jvariomis
Salies institucijomis siesis su poZzilriu ] Salies politing sistemg. Tg ir pavyko parodyti. Tiesa, tirdami
pradinj modelj, susidiirtme su matematinémis-statistinémis problemomis (multikolinearumu,
statistisku regresoriy nereik§mingumu). Sias problemas jveikéme, regresorius pakeite jy vidurkiu.

ApraSydami rezultatus, nurodome kg tyréme, kokius kintamuosius naudojome, ir kaip juos
perkodavome. Tada kompaktiskai suraSome visa tai, kg iSsamiai aptaréme ankstesniuse skyreliuose.
Daznai dar pridedame vieng kita grafika. Pateikiame vieng i§ daugybeés galimy tokio aprasymo

varianty .
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Tyréme modelj satisfaction = f(trstprl, trstigl, trstplt, trstprt, trstun, happy). Regresoriai
trstprl, trstlgl, trstplt, trstprt, trstun rodo pasitikéjimg Salies parlamentu, teisine sistema, politikais,
partijomis ir Jungtinémis Tautomis, regresorius happy atspindi respondento laimingumo laipsnj.
Pradinis modelio tyrimas parodé¢, kad yra multikolinearumo problema (keletui regresoriy VIF > 4).
Regresorius trstpri, trstigl, trstplt, trstprt, trstun modelyje pakeitéme jy vidurkiu frust all. Nors
naujojo modelio R?* buvo pakankamai didelis, o abudu kintamieji buvo statistikai reik§mingi,
taCiau standartizuotieji beta koeficientai ir lickamyjy paklaidy grafikai rodé, kad kintamojo happy
jtaka kintamajam satisfaction néra stipri. Todél regresoriy happy 1§ modelio pasalinome.
Determinacijos koeficiento reikSmé po kintamojo happy paSalinimo sumazéjo tik per 0,032.

Galutinis tiesinés regresijos modelis atrodo taip:

satisfaction = 0,379+0,894trust_all.

Modelio R* = 0,558. Lickamyjy paklaidy grafikai rodo, kad modelio normalumo ir

heteroskedastiSkumo prielaidos tenkinamos.

2.2.8. SPSS komandy sintaksé tiesinei regresinei analizei

SuraSysime, kaip atrodo SPSS komandos, nagrinétajam pradiniam tiesinés regresijos modeliui. Jas
galima naudoti sintaksés lange, pasirenkant opcija Run.

Duomeny atranka:

USE ALL.

COMPUTE filter_S=(agea >= 20 & agea <= 40 & gndr = 1).

VARIABLE LABELS filter_S 'agea >= 20 & agea <= 40 & gndr = 1 (FILTER)".
VALUE LABELS filter_S 0 'Not Selected' 1 'Selected'.

FORMATS filter_S (f1.0).

FILTER BY filter_S.

EXECUTE.

Tiesinés regresijos modelis:

REGRESSION
/DESCRIPTIVES MEAN STDDEV CORR SIG N
/MISSING LISTWISE
/STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA COLLIN TOL
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/CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) /NOORIGIN /DEPENDENT satisfaction
/METHOD=ENTER trstprl trstlgl trstplt trstprt trstun happy
/PARTIALPLOT ALL /SCATTERPLOT=(*ZRESID ,*ZPRED)

/RESIDUALS HISTOGRAM(ZRESID) NORMPROB(ZRESID)

/SAVE COOK.

2.2.9. Autokoreliacijos tyrimas

Ar yra autokoreliacija reikia tirti, tik esant logiSkam paaiskinimui, kod¢l vieno respondento
atsakymas gali priklausyti nuo kito respondento atsakymo. Misy nagrinétam pavyzdziui toks
sp¢jimas bty visiSkai nelogiSkas. Nepanasu, kad antrojo respondento poziiiris ] politines
institucijas priklauso nuo pirmojo respondento pozitrio. Vis délto parodysime, kaip Durbino-
Vatsono kriterijus taikomas, naudojant SPSS programa. Pasirink¢ Analyze — Regression— Linear

— Statistics, paZymime Durbin-Watson.

Residuals

[T Casewise diagnostics
a

Tarp rezultaty surade lentelg Model Summary, joje rasime ir Durbino-Vatsono statistikos
reikime. Zemiau patekiame Sios statistikos reik§me galutiniam, auks¢iau nagrinéto pavyzdzio
modeliui. Matome, kad statistikos reik§meé 2,043 praktiskai nesiskiria nuo dviejy, t.y. i§ tikro vieno

respondento atsakymai nesusij¢ su kito respondento atsakymais.

Model Summaryb

Model R R Square | Adjusted R Square | Std. Error of the Estimate | Durbin-Watson

1 747° .558 .556 1.49917 2.043

a. Predictors: (Constant), trust_all

b. Dependent Variable: satisfaction

Primename, kad autokoreliacijos néra, jeigu Durbino-Vatsono statistika nedaug skiriasi nuo 2
(nedaug — reiskia, kad statistikos reikSmé pakliuvo ] intervalg [1,5; 2,5].) Autokoreliacijg reikia tirti,

kai turime stebéjimus laike. PavyzdZiui, ketvirtinius BVP augimo duomenis.
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2.2.10. Multikolinearumo problema

Primename, kad labai tarpusavyje koreliuojantys (multikolineariis) regresoriai gali sukelti
problemy. Modelis tampa nestabiliu, gali atsirasti neteisingy priklausomybiy. Pateiksime viena,
kiek dirbtinj pavyzdj, parodantj, kaip multikolinearumas gali iskreipti tikrgsias kintamyjy
priklausomybes. Sudarysime tiesinés regresijos modelj trstigl = f(trstprl, trust all). Koreliacija tarp
trstlgl ir trstprl yra 0,659, t.y. priklausomybé tiesioginé — kuo vieno kintamojo reikSmé didesné, tuo
didesné¢ ir kito kintamojo reik§mé. Kitaip sakant, tie respondentai, kurie labiau pasitiki parlamentu,
yra labiau linke pasitikéti ir teisine sistema. | modelj jtraukéme ir stipriai su abiem kintamaisiais
koreliuojant] (visai natiiralu, nes abudu kintamieji buvo naudoti, jj sudarant) kintamajj trust all.
Koreliacija tarp trust_all ir trstprl yra labai stipri ir lygi 0,877.

Gautojo modelio R*= 0,66, ANOVA p reikime < 0, 05. Pazvelkime j lentele Coefficients.
Pagal Stjudento kriterijy abudu kintamieji statistiSkai reikSmingi (p=0,007 ir p=0,000). Taip pat
matome, kad yra multikolinearumo problema (abudu VIF > 4). Kas jvykty, jeigu |
multikolinearuma nekreiptume démesio? Atsizvelge 1 lentel¢je pateiktus koeficienty jvercius,
gautume tokj modelj:

trstigl = 0,33 — 0,23¢rspri+1,372 trust_all.

Coefficients®

Unstandardized Standardized

Coefficients Coefficients Collinearity Statistics
Model B Std. Error Beta t Sig. Tolerance VIF
"(Constant) .330 247 1.335 .183
trstprl -.230 .085 -214 -2.708 .007 .231 4.338
trust_all 1.372 .109 .995 12.598 .000 .231 4.338

a. Dependent Variable: trstigl

Neigiamas koeficiento prie trstprl Zenklas reiskia, kad trstprl didéjant, trstigl mazéja. Kitaip
tariant, kuo labiau respondentas pasitiki parlamentu, tuo maziau pastiki teisine sistema. Si ivada
prieStarauja aukSciau aptartai kintamyjy priklausomybei ir jy koreliacijos Zenklui. Taigi,
nekreipdami démesio } stiprias regresoriy tarpusavio koreliacijas, galime padarytti labai klaidingas

iSvadas.

2.2.11. Zingsniné regresija
Primename, kad Zingsniné (keliaetape) regresija automatiskai palieka tik statistiSkai reikSmingus

regresorius, kuriuos atrenka pagal formalius kriterijus. Yra net keletas Zingsninés regresijos raisiy.
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Parodysime, kaip atlieckama zingsniné regresija, nagrinédami pirminj modelj. Tirsime modelj
satisfaction = f( trstprl, trstlgl, trstplt, trstprt, trstun, happy) 20 - 40 m vyrams. Visos SPSS
parinktys yra tokios pacios, kaip ir tikrinant pirminio modelio tinkamuma. Vienintelis skirtumas —

pagrindiniame meniu pasirenkame Method Stepwise.

Y= Linear Regression
15 9
Dependent:
& acq30bs 1 % | | & satistaction
: Plots...
ﬁ E'Eﬂ:dﬂiﬁ Block 1 of 1
?;3 agdcyng Independent{s): S
> agea ol trstigl =
&5 agegrbl
: wp | | ol trstpit
6?3 ageyo30 ,{Itrstprl il
&5 agrpblg
@3 atncrse Method:
&> badge

Pasirinkome tokj Zingsninés regresijos metoda, kai regresoriai po vieng jtraukiami i model;.
Rezultaty iSklotingje dalis skirta apraSomajai statistikai liko tokia pati, kaip ir tiesioginés tiesinés
regresijos atveju. Lenteléje Model Summary pateikti penkiy modeliy determinacijos koeficientai.
Po lentele nurodyta, kokie regresoriai modeliuose naudojami. Matome, kad galutiniame modelyje
yra visi regresoriai, i§skyrus frsprt. Vis délto, R? reik§meés kito nedaug. PavyzdZiui, neturime rimty

priezasCiy teigti, kad penktasis modelis yra i§ esmés geresnis uz ketvirtgjj.

Model Summary'

Adjusted R Std. Error of
Model R R Square Square the Estimate
1 .688° 473 471 1.62132
2 726" .528 .523 1.53888
3 .751°¢ .564 .558 1.48232
4 765° 585 577 1.44882
5 772° .595 .586 1.43453

. Predictors: (Constant), trstprl

a
b. Predictors: (Constant), trstprl, trstigl

)
)

. Predictors: (Constant), trstprl, trstigl, happy
)

c

d. Predictors: (Constant), trstprl, trstigl, happy , trstplt

e. Predictors: (Constant), trstprl, trstigl, happy , trstplt, trstun
f

. Dependent Variable: satisfaction
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Lenteléje ANOVA yra visy penkiy regresijos modeliy ANOVA p reikSmés. Jos visos yra

mazesnés uz 0,05 . Todél Sis rodiklis nerodo, kad kuris nors modelis geresnis, nei kiti.

ANOVA'

Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.

1 Regression 495.843 1 495.843 188.629 .000°
Residual 552.020 210 2.629
Total 1047.862 211

2 Regression 552.917 2 276.458 116.740 .000°
Residual 494.945 209 2.368
Total 1047.862 211

3 Regression 590.831 3 196.944 89.631 .000°
Residual 457.031 208 2.197
Total 1047.862 211

4 Regression 613.351 4 153.338 73.050 .000°
Residual 434.511 207 2.099
Total 1047.862 211

5 Regression 623.939 5 124.788 60.639 .000°
Residual 423.923 206 2.058
Total 1047.862 211

Lentel¢je Coefficients yra informacija apie visy regresijos modeliy koeficienty reikSmes,
VIF ir beta koeficientus. Matome, kad visi modeliai tankina regresoriams keliamus reikalavimus:
visi regresoriai yra statistiSkai reikSmingi (konstantai statistiSko reikSmingumo nezZilirime),
koeficienty Zenklai sutampa su koreliacijy Zenklais 1§ koreliacijy lentelés (nepateikéme, bet ji
sutampa su 2.2.3 skyrelio lentele), multikolinearumo problemos néra. IStyre beta koeficientus,
jsitikiname, kad svarbiausias regresorius yra trstprl (beta = 0,303).

Galutinis SPSS sialomas modelis:

Satisfaction = - 0,86 + 0,291¢rstprl + 0,185trstigl +0,233happy + 0,214 trstplt +0,115 trstun.

Kity rezultaty (jie yra tik penktajam modeliui) nebepateiksime. Tik pazZymésime, kad
regresijos prielaidos yra tenkinamos. Liekamyjy paklaidy grafikai rodo satisfaction normalumg ir
pakankamai gera homoskedastiSkumg. Papildomai iStyr¢ Kuko mato ir DFB statistiky reikSmes,
isitikiname, kad jos visos nevirSija vieneto. Darome iSvada, kad duomenyse isskirCiy néra. Nors
zingsnin¢ regresija sitilo naudoti penktajj modelj, panasu, kad ketvirtasis modelis gali biiti toks pat
geras. Zodziu, vis tiek viskas susiveda j tai, kad galutinj sprendima teks priimti tyréjui, remiantis

savo teoriniais samprotavimais.
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Coefficients?

Unstandard. Standard.
Coefficients Coefficients Collinearity Statistics

Model B Std. Error Beta t Sig. | Tolerance VIF
1 (Constant) 1.550 219 7.071 .000

trstpri .660 .048 .688 13.734 .000 1.000 1.000
2 (Constant) .904 .246 3.669 .000

trstpri 470 .060 489 7.842 .000 .580 1.723

trstigl .269 .055 .306 4.909 .000 .580 1.723
3 (Constant) -.373 .388 -.960 .338

trstprl 445 .058 464 7.672 .000 574 1.742

trstigl 225 .054 .256 4177 .000 .558 1.793

happy .239 .058 .203 4.154 .000 .881 1.135
4 (Constant) -.528 .382 -1.381 169

trstprl 277 .076 .289 3.634 .000 317 3.159

trstigl 21 .053 241 4.001 .000 .554 1.805

happy .240 .056 .203 4.263 .000 .881 1.135

trstplt .265 .081 .236 3.275 .001 .386 2.589
5 (Constant) -.860 406 -2.119 .035

trstpri .291 .076 .303 3.839 .000 .315 3.179

trstigl 185 .053 212 3.474 .001 .530 1.888

happy .233 .056 197 4178 .000 .879 1.138

trstplt 214 .083 .190 2.571 .011 .358 2.793

trstun 115 .051 115 2.268 .024 .759 1.318

a. Dependent Variable: satisfaction

2.3. Tiesiné regresiné analizé su STATA

2.3.1. Duomenys

PrieSingai SPSS programai, dirbant su STATA, komandas papras¢iau surasyti patiems, nei naudotis
meniu. Tirsime tuos pacius duomenis, kaip ir SPSS atveju, tiktai pasinaudosime jau sukurtais
kintamaisiais. Tiriame 2008 mety Europos Sagjungos socialinio tyrimo (European Social Survey)
Estijos duomenis ESS4EE. Mus domins, kaip pasitenkinimas Salies politiniu klimatu susijes su
pasitikejimu politinémis institucijomis ir bendruoju zmogaus laimingumu. Tirsime 20 — 40 mety
vyrus. Tyrime naudosime tokius kintamuosius:

e satisfaction (pasitenkinimas Salies politiniu klimatu),
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e trust all (pasitikéjimas politinémis institucijomis),
e happy (laimingumas).

Kintamasis satisfaction sukurtas paémus kintamyjy stfgov (kiek respondentas yra patenkintas
savo Salies vyriausybe) ir stfdem (kiek respondentas yra patenkintas demokratijos biisena Salyje)
vidurkj. Jis igyja reikSmes nuo O (itin nepatenkintas) iki 10 (labai patenkintas). Kintamasis
trust_all sukurtas, suskaiCiavus kintamyjy trstprl (pasitikéjimas Salies parlamentu), trstlgl
(pasitikéjimas teisine sistema), trstplt (pasitik€jimas politikais), trstprt (pasitikéjimas partijomis),
trstun (pasitikéjimas Jungtinémis Tautomis) vidurkj ir jgyja reikSmes nuo 0 (itin nepasitiki) iki 9
(itin pasitiki). Kintamasis happy matuojamas 10 baly skale nuo 0 (itin nelaimingas) iki 9 (itin
laimingas).

Reikiamus respondentus atsirinksime, atsizvelge | agea (amziy) ir gndr (lytj, 1-vyr., 2-mot.).
SPSS *sav formato failas buvo iSsaugotas STATA *dta formatu. Atidarg faila STATA programa,

atsirenkame reikiamus respondentus:

keep if agea >= 20 & agea <=40 & gndr == 1 & happy < 11 & satisfaction < 11

Reikia turéti omenyje, kad neatsakyti klausimai daznai uZzkoduojami didelémis skaitinémis
reikSmémis. Norint, kad jos nebiity naudojamos, rikéty jas tiesiog pasalinti i§ tyrimo. Butent todél
STATA komandoje ir atsirado paskutinés salygos (STATA tuscig vieta traktuoja, kaip begalybe).
Tiesiné regresija turi prasme tik tada, kai intervaliniai regresoriai pakankamai stipriai
koreliuoja su priklausomu kintamuoju, ir pakankamai silpnai tarpusavyje. Patikriname kinatmyjy

koreliacijas komanda

pwecorr satisfaction trust_all happy, sig

Gauta koreliacijy lentelé atspindi stiprig teigiama satisfaction ir trust all koreliacija (r =
0,7461) ir viduting teigiama satisfaction ir happy koreliacija (r = 0,3967). Patys regresoriai happy ir
trust_all koreliuoja silpnai (r = 0,2988). Multikolinearumo problema neturéty iskilti. Visos

koreliacijos yra statistiSkai reikSmingos (visos p reikSmeés lygios 0,000 < 0,05) .
satisf~n trust_~1 happy

satisfaction 1.0000
trust_all 0.7461 1.0000
0.0000

happy 0.3967 0.2988 1.0000
0.0000 0.0000
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2.3.2. Regresijos modelio lygtis

Dabar patikrinsime regresijos modeli satisfaction = f(trust_all, happy). Ivykdome komanda

regress satisfaction happy trust_all, beta

Gauname pagrindine informacija apie modelj.. Determinacijos koeficientas R?= 0,5898 yra

pakankamai didelis.

Source SS df MS Number of obs = 241

F(C 2, 238) = 171.13

Model 716.420078 2 358.210039 Prob > F = 0.0000
Residual 498.181582 238 2.09319992 R-squared = 0.5898

Adj R-squared = 0.5864

Total 1214.60166 240 5.06084025 Root MSE = 1.4468
satisfaction Coef. std. Err. t P>|t| Beta
happy .2260815 .0515548 4.39 0.000 .1907632
trust_all .8241485 .0520248 15.84 0.000 .6891185
_cons -.8467996 .3590563 -2.36 0.019 .

Istate i regresijos modelj koeficienty jvercius, gauname:

satisfaction = -0,847+0,824 trust_all + 0,226happy

ANOVA p reik§mé yra eilutéje Prob > F. Ji maZesné uz 0,05. Taigi modelyje yra statistiSkai
reikSmingy kintamyjy. IS lentelés matyti, kad abudu kintamieji yra statistiSkai reikSmingi, nes jiems
t kriterijaus p reikSmes ( jos yra stulpelyje P>|t| ) maZesnés uz 0,05.

Norédami nustatyti, kuris kintamasis modelyje yra svarbesnis, pazitrime ] standartizuotuosius
beta koeficientus. Kintamasis #rust all (jo beta koeficientas lygus 0,689) yra daug svarbesnis nei
happy (beta lygus 0,191). Papildomai nubraizysime dalinius liekamyjy paklaidy grafikus abiems
regresoriams. Tai galima atlikti viena komanda apps. Vis délto, aiSkesnis vaizdas yra, kai grafikus

braizome kiekvienam regresoriui atskirai. Paeiliui jvykdome dvi komandas:

avplot trust_all

avplot happy

Gautuosiuose daliniuose liekamyjy paklaidy grafikuose matyti aiski tiesiné priklausomybé

kintamajam trust_all. Tuo tarpu kintamajam happy, tokios akivaizdzios priklausomybés nesimato.
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0 2 E -2 0
e( trust_all | X) e( happy | X)
coef = 82414847, se = .05202482, t = 15.84 coef =.22608151, se = .05155483, t = 4.39
Taigi, pagrindinés modelio charakteristikos rodo gerag modelio tikimg duomenims. Vis délto,

kintamojo happy reikalingumas modelyje yra abejotinas.

2.3.3. Regresijos prielaidy tikrinimas

Dar reikia patikrinti modelio prielaidas:

e ar liekamosios paklaidos homoskedastiskos,

e ar lickamosios paklaidos normalios,

e ar néra iSskirCiy,

e ar regresoriai néra multikolineards.

Norédami patikrinti, ar tenkinama homoskedastiSkumo prielaida, nubraizome liekamyjy

paklaidy ir prognozuojamujy satisfaction reikSmiy iSsibarstymo grafika. Tai galima padaryti, tiesiog
1vykdZius komanda:

rvfplot

Alternatyviai galima nubraizyti standartizuotyjy liekamyjy paklaidy ir prognozuojamyjy

satisfaction reikSmiy iSsibarstymo grafikg. Tai galima padaryti, paeiliui jvykdzius tris komandas

predict a
predict r1, rstandard

scatter a rl

Gautieji grafikai skiriasi nedaug ir rodo, kad duomenys néra labai heteroskedastiski, liekanos

18sibarsCiusios daugiau maziau tolygiai (grafikas primena juostele).
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Galima jtarti, kad homoskedastiSkumo prielaida tenkinama. Patikrinsime, ar duomenys tam
statistiSkai reikSmingai nepriestarauja, taikydami BreuSo — Pagano kriterijy. Nuliné Sio kriterijaus
hipotezé teigia, kad homoskedastiSkumo prielaida galioja. Homoskedastiskiems duomenims p

reikSme turi biiti ne maZesné uz 0,05. Jvykdome komanda

estat hettest

Gautoji chi kvadrato statistikos reikSmeé yra 2,19, o p = 0,1391 > 0,05. Darome iSvada, kad

duomenys statistiskai reikSmingai nepriestarauja homoskedastiSkumo prielaidai.

Breusch-Pagan / Cook-Weisberg test for heteroskedasticity
Ho: Constant variance
variables: fitted values of satisfaction

2.19
0.1391

chi2(1)
Prob > chi2

Norime, atkreipti démes], kad p reikSmés gali biiti maZzos vien dé¢l imties didumo. Todél
visada reikia atsizvelgti ir | chi kvadrato statistikos reikSme¢ (homoskedastiskiems duomenims ji
maza) ir ] liekamyjy paklaidy grafikus.

Tikrindami liekamyjy paklaidy normalumg, visy pirma nubraiZysime standartizuotyjy
liekamyjy paklaidy histogramg (ji turéty buti pana$i } normaligjg kreive) ir kvantiliy P-P grafika
(grafiko taskai turi nedaug skirtis nuo tiesés). Standartizuotyjy liekamyjy paklaidy kintamajj r/

sukiiréme komanda predict r1, rstandard. Paeiliui jvykdome dvi komandas:

histogram r1, frequency normal

pnorm rl
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Matome, kad ir histograma ir kvantiliy grafikas rodo lieckamyjy paklaidy normaluma. Dabar
patikrinsime, ar paklaidy normaluma Sapiro — Vilko testu. Nuliné¢ hipotezé teigia, kad paklaidos

normalios. Normalumo prielaida nepatenkinta, jeigu p < 0,05. Ivykdome komanda

swilk rl
Shapiro-wilk w test for normal data
variable | Obs w v z Prob>z
ri | 241 0.99257 1.305 0.617 0.26847

Jsitikiname, kad p = 0,268 > 0,05. Tod¢l galima teigti, kad sprendZiant pagal Sapiro — Vilko
testa, lickamosios paklaidos turi normalyjj skirstinj. Kaip ir tikrinant homogeniSkuma, reikia
nepamirsti, kad p reikSmés gali buti mazos vien dél imties didumo. Todél visada reikia atsizvelgti ir

1 grafikus nes dideléms imtims jie informatyvesni.

Patikrinsime, ar duomenyse nebuvo nebuvo iSskirCiy. Atsizvelgsime ] regresoriy DFB

reikSmes ir | Kuko mata. Sukuriame DFB kiekvienam regresoriui (naujieji kintamieji turés vardus

v —

dfbeta trust_all happy

summarize DFtrust_all DFhappy

variable | Obs Mean Std. Dev. Min Max

]
DFtrust_all 241  -.0000299 .060555 -.2955649  .2377913
DFhappy 241 -2.38e-06 .0634298 -.3248331  .2693256

ISskirtimi laikomas tas duomuo, kuriam DFB > 1. Kadangi maksimalios DFB reikSmés

mazesnés uz vieneta, tai tokiy duomeny imtyje néra.
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Kuko mato reikSmes kiekvienam respondentui sukuriame (pavadiname naujgjj stulpelj Coo)

ir pazitirime maksimalig rekSme¢ analogiSkai:

predict Coo, cooksd

summarize Coo

variable 0Obs Mean Std. Dev. Min Max

|
|
|
Coo | 241 .0039244 .0066371 7.96e-08 .0515792
Isitikiname, kad ir Kuko mato maksimali reikSmé nevirSija vieneto.Darome iSvada, kad
duomenyse i$skirciy néra.
Galimg kintamyjy multikolinearumg patikrinsime surad¢ dispersijos maz¢jimo daugiklius

VIF. Ivykdome komanda

estat vif

Multikolinearumo problema kyla, jeigu yra VIF > 4. Abiems regresoriams VIF < 1. Todél

darome i§vada, kad kintamyjy multikolinearumo néra.

variable VIF 1/VIF

happy 1.10 0.910707

trust_all 1.10 0.910707
Mean VIF 1.10

2.3.4. Galutinis modelis

Ankstesniuse skyreliuose jsitikinome, kad regresijos modelis labai gerai apraso duomenis. Vis délto
nedideleé happy ir satisfaction koreliacija, maZa beta koeficiento reikSmé kintamajam happy ir
netiesinis liekany iSsibarstymo grafikas kelia abejoniy dél Sio regresoriaus reikalingumo. Todel

patikriname regresijos modelj be jo.

regress satisfaction trust_all, beta

Matome, kad naujojo modelio R’*= 0,5567 nuo ankstesniojo R’= 0,5898 skiriasi tik per 0,0331,

t.y. determinacijos koeficientas sumaz¢jo labai nedaug.
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Source SS df MS Number of obs = 241

FC 1, 239) = 300.14

Mode 676.16673 1 676.16673 Prob > F = 0.0000
Residual 538.43493 239 2.25286581 R-squared = 0.5567

Adj R-squared = 0.5548

Total 1214.60166 240 5.06084025 Root MSE = 1.501
satisfaction Coef. Std. Err. t P>|t]| Beta
trust_all .8923218 .0515065 17.32 0.000 .7461222
_cons .38224 .2328408 1.64 0.102 .

Darome iSvada, kad regresoriy happy galima i§ modelio pasalinti. Nepaisant to, kad jis buvo

statistiSkai reiksmingas. Galutinis modelis:

satisfaction = 0,382 +0,892 trust _all.

Naujajame modelyje liko tik vienas regresorius, todél nebereikia tikrinti multikolinearumo,
nebereikia aprasSinéti standartizuotosios beta reikSmeés, o ANOVA ir t testo p reikSmés sutaps. Dar

reikéty istirti, ar tenkinamos regresijos prielaidos, t.y. ivykdyti komandas

avplot trust_all swilk r2
rvfplot dfbeta trust_all
predict r2, rstandard summarize DFtrust_all

estat hottest predict Cool, cooksd

. summarize Cool
histogram r2, frequency normal

pnorm r2

Nebepateiksime gautyjy rezultaty, tik konstatuosime, kad visos regresijos modelio prielaidos

buvo tenkinamos.

2.3.5. Prognozés ir stebéjimy grafinis palyginimas

Sukuriame prognozuojamy satisfaction reikSmiy stulpelj duomenyse (pavadiname j; PRED )

1vykdydami komanda:

predict PRED
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Braizydami grafika, pasinaudosime duomenyse esanciu respondento identifikaciniu numeriu

idno. Ivykdome:

graph twoway line satisfaction PRED idno

10

. /
. ]

= h

T T T T
0 500 1000 1500 2000
Respondent's identification number

satisfaction Fitted values |

Kuo labiau sutampa linijos, tuo modelio prognozés tikslesnés. Matome, kad modelis gana

geras.

2.3.6. ISvados

Regresijos aprasSymas 1§ esmés nesiskiria nuo pateiktojo 2.2.5 skyrelio pabaigoje. Tik jj reikia
papildyti informacija apie Breuso — Pagano ir Sapiro — Vilko testus. Pilnas apra§ymas turéty apimti
naujajam modeliui pakartota visg tyrimg. LakoniSkas (straipsniui tinkamas) apraSymas gali
skambeti, kad ir taip:

Tyréme modelj satisfaction = f{trust_all, happy). Nors R* buvo pakankamai didelis, o abudu
kintamieji buvo statistiSkai reikSmingi, tacCiau standartizuotieji beta koeficientai ir liekamyjy
paklaidy grafikai rodé, kad kintamojo happy jtaka kintamajam satisfaction néra stipri. Todél
regresoriy happy 1§ modelio pasalinome. Determinacijos koeficiento reik§mé po kintamojo happy
pasalinimo sumazgjo tik per 0,03. Galutinis tiesines regresijos modelis atrodo taip: satisfaction =
0,382 +0,892 trust_all. Modelio R* = 0,558.

Visi duomenims keliami reikalavimai buvo tenkinami. Sapiro — Vilko testas parodé, kad
liekamyjy paklaidy normalumo prielaida tenkinama. Pritaik¢ BreuSo — Pagano testa, jsitikinome,
kad galioja ir homoskedastiSkumo prielaida. DFB ir Kuko mato reikSmés, leidZia teigti, kad

duomenyse i$skirciy nebuvo.
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2.3.7. Autokoreliacija

Tirtiesiems pavyzdziams tai visiSkai neaktualus klausimas nes nebuvo jokio jtarimo, jog duomenyse
gretimy respondenty atsakymai kazkaip susij¢. Vis délto, parodysime, kaip su STATA apskaiciuoti
Durbino — Vatsono statistikg. Tam reikia turéti vadinamajj laiko kintamajj (daznai tai metai, kada
buvo atliktas matavimas, galimi ir niuansai, jeigu duomenys ketvirtiniai). Kadangi tokio kintamojo
tiriamame faile néra, tai dirbtinai apsiribojame pirmaisiais §Simtu respondentu (keep if idno < = 100)

ir pavadiname kintamajj idno laiko kintamuoju:

tsset idno

Atlike regresija (reg satisfaction trust_all), jvykdome komanda

dwstat

Gautoji Durbino — Vatsono statistikos reikSmé (1,7496) yra pakankamai arti 2, todél manome, kad
autokoreliuotumo néra. Primename, kad autokoreliuotumas mazai tikétinas, jeigu Durbino —

Vatsono statistika yra tarp 1,5 ir 2,5.

Number of gaps in sample: 4

Durbin-watson d-statistic( 2, 96) = 1.749634
Beje, Number of gaps in sample rodo, kad ne visos eilutés buvo panaudotos regresijoje (ne visoms

tur¢jome duomeny ir apie satisfaction ir apie trust_all).

2.3.8. Multikolinearumo problema

Pateiksime viena, kiek dirbtini pavyzdj, parodantj, kaip multikolinearumas gali iSkreipti tikrasias
kintamyjy priklausomybes. Sudarysime tiesinés regresijos modelj, regresuodami pozilri |
vyriausybg (stfgov) pagal pozitr] | parlamentg (¢rstprl) ir politikus (¢rstplt). Visiems kintamiesiems
didesné reikSme rodo didesn;j pasitik€jimg. Tiriame tuos pacius 20 — 40 mety Estijos vyrus, kaip ir

ankstesniuose skyreliuose. Salyginis regresijos modelis: stsfgov = f(trstprl, trstplt). Jvykdome:

reg stfgov trstprl trstplt
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Source SS df MS Number of obs = 245
FC 2, 242) = 96.54

Model 13050.5097 2 6525.25483 Prob > F = 0.0000
Residual 16357.8577 242 67.5944532 R-squared = 0.4438
Adj R-squared = 0.4392

Total 29408.3673 244 120.526096 Root MSE = 8.2216
stfgov Coef. std. Err. t P>|t] [95% conf. Interval]
trstpri .6721899 .060272 11.15 0.000 .5534652 .7909147
trstprt -.1205474 .0554678 -2.17 0.031 -.2298087 -.0112861
_cons 1.821313 .5783163 3.15 0.002 .6821367 2.960489

Atrodyty, kad modelis visai gerai tinka: determinacijos koeficientas R* = 0,44, ANOVA p

reikSmé = 0,000; abudu regresoriai statistiSkai reikSmingi (atitinkamos t kriterijaus p reikSmeés yra

0,031 ir 0,000) . Patikriname multikolinearuma:

estat vif
variable VIF 1/VIF
trstpril 2.04 0.489249
trstprt 2.04 0.489249
Mean VIF 2.04

Abiejy regresoriy VIF < 4. Taigi, formaliai Ziiirint, jokio kintamyjy multikolinearumo néra.

UzraSykime gautaja regresijos lygti:

stfgov =1,82 + 0,67 trstprl — 0,12 trstplt.

Koeficientas prie trstprl yra teigiamas. Kuo labiau respondentas pasitiki savo parlamentu, tuo

labiau ir savo Salies vyriausybe. VisiSkai natiirali priklausomybé. Koeficientas prie frsiplt yra

neigiamas. Kuo labiau respondentas

nepasitiki politikais apskritai, tuo labiau pasitiki savo

vyriausybe. Labai keista priklausomybé nes vyriausybg¢je irgi sédi politikai. Prie§ pradédami kurti

nauja teorija apie specifinj Estijos gyventojy mentaliteta (vyriausybés nesieja su politikais, o sieja

su dievy duota valdzia, pasgmonéje tupi noras turéti monarchg), pazitrékime ] kintamyjy

koreliacijas:

corr stfgov trstprl trstplt

stfgov trstprl trstplt
stfgov 1.0000
trstprl 0.6580 1.0000
trstplt 0.4869 0.8872 1.0000
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Visos koreliacijos teigiamos! Labiau pasitiki vyriausybe tie respondentai, kurie labiau
pasitiki politikais. Tiesiog regresijoje buvo multikolinearumas (koreliacija tarp trstpr! ir trstplt yra

0,887), nors VIF to ir neparodé.

Tikrinant multikolinearuma reikia pazitréti, ar modelio

priklausomybeés atitinka koreliacijas. Vien VIF nepakanka.

2.3.9. Zingsniné regresija
Parodysime, kaip atlickama zingsniné (pazingsning, keliactapé) regresija, nagrinédami ESS4
Lietuvos duomenis. Tiriame visus 20 — 30 mety respondentus. Norime i$siaiskinti, nuo ko priklauso
pasitikéjimas Seimu. Tirsime modelj

trstprl = f( stfeco, stflife, stfgov, stfdem, stfedu, stfhith).

Cia trstprl yra pasitikéjimas parlamentu, stfeco, stflife, stfgov, stfdem, stfedu, stfhlth atitinkamai —
pasitenkinimas ekonomika, gyvenimu apskritai, vyriausybe, demokratijos padétimi, Svietimo biikle,
sveikatos apsauga. Visi kintamieji intervaliniai (0-9 arba 10), didesné reikSmé rodo palankesnj
pozitrj. Norima suzinoti, kuri sritis daro didesn¢ jtaka parlamento autoritetui. Panaudosime
zingsning regresija. Zingsniuoti galima ir j priekj ir atgal (akumuliuojant, kaupiant kintamuosius
arba eliminuojant, Salinant kintamuosius). Tod¢l ir atitinkamy regresijy yra ne viena. ISbandysime
du tokiy regresijy modelius.

Duomenis dfa formatu i$saugojome, naudodami SPSS programg. Tod¢l, norédami iSvengti

neteisingo praleisty reik§miy traktavimo paliekame tik reikiamus respondentus:

keep if agea >= 20 & agea <= 30 & stfeco < 11 & trstprl < 11& stflife < 11
& stfgov < 11 & stfdem < 11 & stfedu < 11 & stfhlth <11

Tyrima pradésime nuo regresijos, kai ,,Zingsniuojama pirmyn ir tik pirmyn®, t.y., kai ;| modelj
itraukiami vis nauji statistiSkai reikSmingi regresoriai (akumuliujancioji, kaupiamoji regresija, angl.
forward stepwise regression). Procesas baigiamas, kai nejtraukti lieka tik statistiSkai nereikSmingi

regresoriai. Jlvykdome komanda:

sw reg trstprl stflife stfeco stfgov stfdem stfedu stfhlth, pe(0.05) beta

Parinktis pe(0.05) reiskia, kad j modelj bus itraukti tik tie regresoriai, kuriems t kriterijaus p
reikSmé mazesné uz 0,05.
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. sw reg trstprl stflife stfeco stfgov stfdem stfedu stfhlth, pe(0.05) beta
begin with empty model

p = 0.0000 < 0.0500 adding stfgov
p =0.0009 < 0.0500 adding stfdem
p = 0.0415 < 0.0500 adding stflife
p = 0.0252 < 0.0500 adding stfhlth
Source SS df MS Number of obs = 298
FC 4, 293) = 50.18
Model 436.987469 4 109.246867 Prob > F = 0.0000
Residual 637.848101 293 2.17695598 R-squared = 0.4066
Adj R-squared = 0.3985
Total 1074.83557 297 3.61897498 Root MSE = 1.4755
trstprl Coef. std. Err. t P>|t] Beta
stfgov .4374456 .0605192 7.23 0.000 .444568
stfdem .1679884 .0465637 3.61 0.000 .2221915
stflife -.0944838 .0400954 -2.36 0.019 -.1156208
stfhlth .093558 .0415772 2.25 0.025 .1134544
_cons .7043779 .2359976 2.98 0.003 .

Matome, kad modelis vis buvo pildomas, pridedant nauja regresoriy. I galutinj modelj

nepakliuvo stfedu ir stfeco. Determinacijos koeficientas R* = 0,41. Galutinis modelis:

trstprl = 0,70 + 0,44 stfgov + 0,17 stfdem — 0,09 stflife + 0,09 stfhith.

Talas politikas tokj rezultatg (neteisingai) gali interpretuoti taip: norint, kad jauno amziaus
rinkéjai labiau gerbty parlamenta, reikia rlpinantis sveikatos apsauga, puoseléti demokratija ir
prizitréti, kad gerai dirbty vyriausybé (koeficientai prie $iy regresoriy yra teigiami) . Be to, néra ko
labai stengtis, kad Zmonés jaustysi laimingi (koeficientas prie st#flife) neigiamas. Na, o ekonomikos
ir Svietimo biklé pozilirio ] parlamentg neveikia (kintamieji buvo statistiSkai nereikSmingi). Prie
Sios interpretacijos dar griSime, o dabar tiems patiems duomenims pritaikykime kitag model;.

Pasirinksime regresija, kai ,,Zingsniuojama atgal ir tik atgal®, t.y., kai pradedama nuo modelio
su visais regresoriais, palaipsniui po vieng vis Salinant statistiSkai nereikSmingus i§ jy
(eliminuojancioji, Salinamoji regresija, angl. backward stepwise regression). Procesas baigiamas,

kai modelyje lieka tik statistiSkai reikSmingi regresoriai. J[vykdome komanda:

sw reg trstprl stflife stfeco stfgov stfdem stfedu stfhlth, pr(0.05) beta

Parinktis pr(0.05) reiSkia, kad i§ modelio bus Salinami tie regresoriai, kuriems t kriterijaus p

reikSmé nemazesné uz 0,05.
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. sw reg trstprl stflife stfeco stfgov stfdem stfedu stfhlth, pr(0.05) beta
begin with full model

p = 0.3668 >= 0.0500 removing stfeco
p = 0.1597 >= 0.0500 removing stfedu
Source SS df MS Number of obs = 298
FC 4, 293) = 50.18
Model 436.987469 4 109.246867 Prob > F = 0.0000
Residual 637.848101 293 2.17695598 R-squared = 0.4066
Adj R-squared = 0.3985
Total 1074.83557 297 3.61897498 Root MSE = 1.4755
trstprl Coef. Std. Err. t P>|t]| Beta
stflife -.0944838 .0400954 -2.36 0.019 -.1156208
stfh1th .093558 .0415772 2.25 0.025 .1134544
stfgov .4374456 .0605192 7.23 0.000 .444568
stfdem .1679884 .0465637 3.61 0.000 .2221915
_cons .7043779 .2359976 2.98 0.003 .

Matome, kad modelis vis buvo siaurinamas, Salinant regresorius. Gautasis modelis niekuo

nesiskiria nuo ankstesnio (taip biina ne visada). Ramybés délei patikriname multikolinearuma.

Ivykdome:
estat vif

variable VIF 1/VIF
stfdem 1.87 0.533968
stfgov 1.87 0.535419
stfhlth 1.26 0.796739
stflife 1.19 0.841321

Mean VIF 1.55

Visy regresoriy VIF < 4. Taigi, formaliai Zitrint, jokio kintamyjy multikolinearumo néra.

Dabar jsitikinsime, kad modelis néra teisingas. Paziurékime kintamyjy koreliacijas. Jvykdome

corr trstprl stflife stfeco stfgov stfdem stfedu stfhlth

trstprl stflife stfeco stfgov stfdem stfedu stfhlth

trstpril 1.0000

stflife 0.1254 1.0000

stfeco 0.5148 0.3677 1.0000

stfgov 0.6035 0.2887 0.7702 1.0000

stfdem 0.5098 0.3715 0.6197 0.6522 1.0000

stfedu 0.2644 0.3139 0.3586 0.3942 0.4416 1.0000

stfhlth 0.3481 0.2651 0.4331 0.4176 0.3583 0.6456 1.0000

Matome, kad trstprl su visais kintamaisiai koreliuoja feigiamai. Taigi, regresijos modelyje
zenklas prie stflife yra neteisingas (ir politiko i§vada, kad geriau, kai respondentai nelaimingi). Mes
susidiiréme su tipine multikolinearumo problema. Visi kintamieji stipriai koreliuoja, nors VIF jiems
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ir néra labai dideli (apie tai zr. ankstesnj skyrelj). Jdomu, kad paSainus i§ modelio kintamajj stflife,

jis lieka visai tinkamas: R* = 0,395 (o buvo R? = 0,407).

. reg trstpril

stfh1th stfgov stfdem, beta

Source SS df MS Number of obs = 298
FC 3, 294) = 64.07
Model 424.898867 3 141.632956 Prob > F = 0.0000
Residual 649.936703 294 2.21066906 R-squared = 0.3953
Adj R-squared = 0.3891
Total 1074.83557 297 3.61897498 Root MSE = 1.4868
trstpri Coef. Std. Err. t P>|t] Beta
stfhlth .0798142 .0414836 1.92 0.055 .0967878
stfgov .4335071 .0609627 7.11  0.000 .4405653
stfdem .1419986 .0455877 3.11 0.002 .1878158
_cons .3362553 .1782571 1.89 0.060 .
Dabar pazitrime, kaip atrodo modelis, kai trstprl regresuojame pagal stfedu:
. reg trstprl stfeco
Source SS df MS Number of obs = 298
FC 1, 296) = 106.76
Model 284.900997 1 284.900997 Prob > F = 0.0000
Residual 789.934573 296 2.66869788 R-squared = 0.2651
Adj R-squared = 0.2626
Total 1074.83557 297 3.61897498 Root MSE = 1.6336
trstpril Coef. std. Err. t P>|t]| [95% conf. Interval]
stfeco .5110578  .0494621 10.33 0.000 .4137158 .6083998
_cons .889902  .1448872 6.14 0.000 .6047625 1.175042

Nors §is modelis ir blogiau tinka, nei ankstesnieji, bet visai jo atmesti negalima. Jeigu

politikas tyrimg biity prad¢jes nuo Sio modelio, tai daryty iSvada, kad pasitikéjimas parlamentu

auga, kai geré¢ja ekonomin¢ situacija.

Kokig i§vada galimg padaryti i§ pateiktyjy pavyzdziy? Kokia regresija bepasirinktume, gauta

model} reikia jvertinti kritiSkai, bitina paziuréti koreliacijas, ir pamastyti

suderinamuma su sveiku protu (Zinoma teorija, ankstesniais tyrimais ir pan.)

Atlikus Zingsning¢ regresija, biitina patikrinti modelio logiskuma.

Neapsiriboti tik formaliais statistikos rodikliais.

apie modelio
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Uzdaviniai

1. Failas ZTLT. Tyrimas: Lietuvos tolerancijos profiliai, 2003 m. Klausimy grupés:

r0l 01 —r0I 06 respondento poziiiris (skaléje 1 — teigiamas, 2 — neutralus, 3 — neigiamas, 4
— sunku pasakyti) j juodaodzius, musulmonus, zydus, ¢igonus, migrantus, pabégélius).
r02 01 — r02 04 ranginéje skaléje jvertinta, koks procentas nurodytos grupés (kitos rasés,
kitos tautybés, kitos religijos, kitos seksualinés orientacijos) gyventojy nekelty Lietuvoje
problemy.

r04_01 —r04_09 Lietuvoje turéty buti toleruojama (skal¢je 1 — visiskai sutinku, 2 — sutinku,
3 — nesutinku, 4 — visiSkai nesutinku) kitos tautybés, kitos rasés, kitos kriks¢ioniskos
konfesijos, nekriks¢ioniskos religijos, suteikiamas prieglobstis politiniams pabégéliams,
suteikiamas prieglobstis ekonominiams pabégéliams, visi Lietuvos gyventojai turi turéti
lygias galimybes jsidarbinti ir socialines garantijas).

r06_01 —r06_09 ar galima pateisinti darbdavj, jeigu jis nepriima j darba (skaléje 1 — niekada
negalima, 2 — kartais galima, 3 — visada galima, 4 — sunku pasakyti) dél to, kad kitos rasés,
kito tikéjimo, nejgalus, vyras, moteris, kitos tautybés, homoseksualus, senas, jaunas.

sO1 — lytis.

502 — amzius.

Sukurti naujus kintamuosius:

al =r0l 01 + ...+ r0l_06, tiems respondentams, kurie nepasirinko né j vieng klausima
atsakymo 4. Kintamasis a/ atspindi respondento poZiiirj j svetimSalius. Kuo mazZesné al
reikSmeé, tuo poziiiris tolerantiskesnis.

a2 =r02 01 + ...+ r0l _04. Kintamasis a2 atspindi respondento pakantuma , kitokiems*.
Kuo didesné a2 reikSmé, tuo pakantumas didesnis.

a4 =r04_01 + ....+ r04_09. Kintamasis a4 atspindi respondento nuomong apie valstybés,
kaip institucijos, geidauting tolerantiSkumo laipsnj. Kuo maZesné a4 reikSme, tuo valstybé
tolerantiSkesné.

a6 =r06 01 + ...+ r06_09, tiems respondentams, kurie nepasirinko né j vieng klausima
atsakymo 4. Kintamasis a6 atspindi respondento nuostatas apie tolerantiSkumg darbo

santykiuose. Kuo mazesné a6 reikSme, tuo tolerantiSkumas didesnis.

Reikia sudaryti regresijos modelj a4 = f(al, a2, a6, s02). Atsakyti | klausimus:

1) Ar visi kintamieji modelyje reikalingi?

2) Ar teisingi koeficienty Zenklai?

3) Kurie kintamieji modelyje svarbesni?

4) Ar tenkinamos regresijos prielaidos?
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5)

6)

Ar modelis vyrams panasus ] model] moterims? Ar daug skiriasi modeliai, sudaryti atskirai
vyrams ir moterims nuo modelio su pseudokintamuoju s017?

Kokius regresijos modelius gausime, taikydami zingsning regresija?

2. Failas ESS4LT1.sav. Socialinis Lietuvos respondenty tyrimas 2009 m. spalis — 2010 m. Reikia

atlikti Lietuvos 20 — 40 mety vyrams, ta patj tyrima, kuris skyrelyje buvo atliktas su Estijos

gyventojais. Primename, kg matuoja kintamieji:

stfgov (kiek respondentas yra patenkintas savo $alies vyriau-sybe),
stfdem (kiek respondentas yra patenkintas demokratijos biisena Salyje),
trstprl (pasitik€jimas Salies parlamentu),

trstlgl (pasitikéjimas teisine sistema),

trstplt (pasitikéjimas politikais),

trstprt (pasitikéjimas partijomis),

trstun (pasitikéjimas Jungtinémis Tautomis),

happy (laimingumas).

Kintamieji stfgov ir stfdem matuojami 10 baly skale nuo 0 (itin nepatenkintas) iki 10 (itin

patenkintas). Kintamieji trstprl, trstigl, trstplt, trstprt, trstun matuojami 10 baly skale nuo 0 (itin

nepasitikiu) iki 9 (itin pasitikiu). Kintamasis happy matuojamas 10 baly skale nuo 0 (itin

nelaimingas) iki 9 (itin laimingas).

Modeliuosime kintamyjy stfgov ir stfdem vidurkj (pavadinkime ji satisfaction). Sis kintamasis

atspindi respondenty pasitikéjima politiniu Salies klimatu. Manome, kad satisfaction gali priklausyti

nuo likusiyjy kintamyjy: satisfaction = f{ trstprl, trstigl, trstplt, trstprt, trstun, happy).

Reikiamus respondentus atsirinkti, atsizvelgus | agea (amziy) ir gndr (lytj, 1-vyr., 2-mot.),

Reikia:
1)
2)

3)
4)
5)

Atlikti prading modelio analizg (kartu iStirti, ar tenkinamos tiesinés regresijos prielaidos).
Patikrinti, kaip atrodo modelis, kai kintamieji trstigl, trstplt, trstprt, trstun kei¢iami jy
reikSmiy vidurkiu trust all.

Ar naujajame modelyje reikalingas kintamasis happy?

Patikrinti, kokj modelj gausime, taikydami zingsning regresija?

Ar toks pats modelis gausis, jeigu tirsime vyresnius nei 60 mety respondentus?

3. Failas LAMS: Universitety absolventy integracija darbo rinkoje, 2009 m. lapkritis — 2010 m.

sausis. Kintamieji:
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e K2 — aukstoji mokykla

e K10 I —bakalauro studijos forma (1 — dieninés),

e K1 [ - studijy vidurkio vertinimas (1 — dazniausiai vienas Zemiausiy kurse,..., 5 —
dazniausiai vienas auks$ciausiy kurse),

e KJ]7—Dbendro darbo stazo laikas,

e K32 - vidutinés pajamos per ménesj (rangais nuo 1 —iki 1000, ..., 9 — vir§ 10000)

e K33 [ —pasiekiant dabarting padétj darbo rinkoje iSsilavinimas (1 - visai nereikSmingas, ...,
5 — labai reikSmingas),

e K33 2—pasiekiant dabarting padétj darbo rinkoje studijy metu jgytos zZinios (1 - visai ne-
reikSmingos, ..., 5 — labai reik§mingos),

e K33 3 —pasiekiant dabarting padét] darbo rinkoje darbo patirtis (1 - visai nereikSminga, ...,
5 — labai reikSminga),

e K33 4 —pasiekiant dabartine padétj darbo rinkoje asmeninés savybés (1 - visai nereikSmin-
gos, ..., 5 — labai reikSmingos),

e K33 5 —pasiekiant dabarting padétj darbo rinkoje socialiniai rysiai (1 - visai nereikSmingi,
..., 5 — labai reikSmingi),

e K37 I —pasitenkinimas esamu darbu ( 1 — labai nepat. , ...., 5 — labai pat.).
Atsirinkus dienines bakalauro studijas baigusiuosius, taikant zingsning¢ regresija modelj
K37 1=f(K11 1,KI17, K32, K33 1, K33 2, K33 3, K33 4, K33 5)

istirti: a) veterinarijos akademijai, b) LZUA absolventams.

Ar visos prielaidos patenkintos? Ar galima taikyti tiesinés regresijos model}?
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3. TIESINES REGRESIJOS ALTERNATYVOS

Kai netenkinamos modelio prielaidos, klasikiné tiesiné regresija nebetinka. Tada visai tikétinas

toks inkvizitoriaus (oponento, déstytojo) pokalbis su tardomuoju (doktorantu, studentu):
Ar tenkinamos E-g-e..
regresijos prielaidos? Ne visai.. @
F) ~

9 . .. . . . . . e .. .
To amen” tardomasis visai netrokSta. ISvada: reikia kazkokio tiesinés regresijos pakaitalo.

Siame skyrelyje aptarsime kelias alternatyvas. Kada kokia alternatyva naudoti? DaZniausiai, kai
e pazeista homoskedastiSkumo prielaida — taikoma stabilizuoty liekamyjy paklaidy regresija,
e duomenyse yra dideliy i$skiréiy — taikoma atsparioji regresija,
e paZzeista normalumo prielaida — tatkoma medianos regresija,
e kintamyjy priklausomybeés netiesinés — taikoma netiesiné regresija.

Nereikia §io sgrago laikyti negingijamu ir vieninteliu teisingu'®. Visy pirma, beveik niekada
nebilina pazeista tik viena prielaida. Be to, mes iSvardijome ne visus galimus tiesinés regresijos
prielaidy pazeidimus. Kg daryti, kai yra regresoriy multikolinearumas jau buvo aptarta
ankstesniame skyriuje. Tuo atveju reikia tiesiog pakeisti tiesinés regresijos kintamuosius. Jeigu
duomenys autokoreliuoti, tiesinés regresijos alternatyva yra laikiniy seky (laiko eilu¢iy) modeliai.
Jy Siuose konspektuose nenagrin¢jame.

Tiesin¢ regresija labai gerai iStyrinéta, daugybé taikymy rodo jos praktinj naudinguma.
Alternatyvos néra taip gerai iSanalizuotos, jy tikima duomenims patikrinti daug sunkiau. Todel
nereikia alternatyviyjy regresijy laikyti panac¢ja nuo visy bedy. Tai Siaudas (kartais gana storas),
kurio stveriamasi, kai tiesiné¢ regresija netinka. Cia pana$iai, kaip su aviediy arbata ir kartj
musanciais vaistais. Néra vaisty, tai bent arbatos iSgersime. Gal ir padés.

Alternatyvy taikymo rezultatas ir yra tik toks: suradome kazkokius modelio parametry
pverCius, kurie galbut yra prasmingi. Daugybés visokiy testy taikyti jau neiSeis, apraSymai
sutrumpés radikaliai, bet bent jau jausimes per daug nenusiSnekéje. Tardomasis inkvizitoriu galés
atsakyti: Buvo nepatenkinta ..(jrasyti tinkamg).. tiesinés regresijos prielaida. Todél parametry

jvercius apskaiciavome, taikydami ...(jrasyti tinkamgq)... regresijq. Va, koks as gudrus (nejrasyti).

? Bakalauriniam, magistriniam, disertacijai.
1 . . v . " euq
% Kaip ir visy §iy konspekty. Cia ne §v. Varanopso apreiskimas.
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Nereikia dél menkiausio prielaidos pazeidimo atsisakyti tiesinés regresijos. Ji gana atspari

tokiems pazeidimams, o analizé bus daug iSsamesne.

Idealiu atveju, alternatyvios regresijos duos labai panasSius parametry

jvercius ir bus pateikiamos, kaip pagrindinio tyrimo priedas.

3.1. Tiesinei regresijai netinkanys duomenys

Sis skyrelis yra pagalbinis. Norésime pademonstruoti regresijos alternatyvy veikima konkretiems
duomenims. Visy pirma, metodus taikysime geriems, t.y. visas tiesinés regresijos prielaidas
tenkinantiems duomenims. Tam naudosime ankstesnio skyrelio medziaga. ApibréSime kitas, jau ne

visai tiesinei regresijai tinkamas, duomeny aibes.

3.1.1. Heteroskedastiski ir ne visai normaliis duomenys

Tyrimui pasirinksime failo LAMS (Universitety absolventy integracija darbo rinkoje, 2009 m.
lapkritis — 2010 m. sausis) dalj. Tirsime ISM ir veterinarijos akademijos studentus (K2 =15 ir K2 =
6). Kiti kintamieji:
e K32 —vidutinés pajamos per ménesj (rangais nuo 1 —iki 1000, ..., 9 — vir§ 10000)
e K33 4 — pasiekiant dabarting padét] darbo rinkoje asmeninés savybés (1 - visai
nereik§mingos, ..., 5 — labai reikSmingos),
e K37 1,...K37 4 — pasitenkinimas jvairiais darbo aspektais ( 1 — labai nepat. , ...., 5 — labai
pat.).
Sukuriame  K37suminis = K37 1+K37 2+K37 3+K37 4. Sis kintamasis atspindi
respondento pasitenkinimg darbu. Naudodami STATA programa, nepamirStame pasalinti reikSmes

99 (jomis SPSS buvo koduoti neatsakymai).

Nagrinésime modelj K37suminis = f(K32, K33 4). koreliacijas. [vykdome

reg K37suminis K32 K33_4

71



source SS df MS Number of obs = 124

F(C 2, 121) = 25.80

Model 280.445041 2 140.222521 Prob > F = 0.0000
Residual 657.579152 121 5.43453845 R-squared = 0.2990
Adj R-squared = 0.2874

Total 938.024194 123 7.62621296 Root MSE = 2.3312
K37suminis Coef. Std. Err. t P>|t] [95% conf. Interval]
K32 .8030617 .156602 5.13 0.000 .4930267 1.113097

K33_4 1.242025 .26922 4.61 0.000 .7090329 1.775017
_cons 7.412178 1.265357 5.86 0.000 4.907069 9.917286

Determinacijos koeficientas R? = 0,299 > 0,20, nors ir néra labai didelis, bet pakankamas.

ANOVA rodo gera modelio tikimg (p = 0,00..). Pagal t kriterijy abudu regresoriai statistiSkai

reik§mingi. Tikrindami modelio prielaidas, paeiliui jvykdome komandas:

predict r1, rstandard

swilk r1

estat hettest

estat vif

corr K32 K33_4 K37suminis

dfbeta K32 K33 4

summarize DFK32 DFK33_4

predict Cook , cooksd

summarize Cook

variable |

Shapiro-wiTk W test for normal data

Obs

w Vv

z Prob>z

rl |

124

0.98870

1.118

0.250

0.40141

Breusch-Pagan / Cook-Weisberg test for heteroskedasticity
Ho: Constant variance
variables: fitted values of K37suminis

chi2 (1) = 3.29
Prob > chi2 = 0.0697
variable VIF 1/VIF
K32 1.01 0.993862
K33_4 1.01 0.993862
Mean VIF 1.01
| K32 K33_4 K37sum~s
K32 1.0000
K33_4 0.0783 1.0000
K37suminis | 0.4191 0.3829 1.0000
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. summarize DFK32 DFK33_4
variable ! Obs Mean Std. Dev. Min Max
DFK32 124 -.0003293 .0938039 -.5807394 .2671409
DFK33_4 124 .0000477 .0869116 -.372424 .3053622
. summarize Cook
variable ! Obs Mean Std. Dev. Min Max
Cook i 124 .0080659 .0153015 9.72e-07 .1276695

Formaliai Zi@irint, visos tiesinés regresijos prielaidos patenkintos: Sapiro — Vilko testas

neatmeta liekamyjy paklaidy normalumo (p = 0,401), Breuso — Pagano testas rodo, kad patenkinta

liekany homoskedastiSkumo prielaida (p = 0,0697).

Multikolinearumo néra — lygties zenklai

atitinka koreliacijas, o abudu VIF < 4. Esminiy i8skirciy irgi néra — abiejy regresoriy DFB < 1, o

Kuko matas < 1.

Vis délto stebéjimy nebuvo labai daug (n = 124). Tod¢l Sapiro — Vilko ir Breuso — Pagano

testy p reikSmeés galéjo buti nepagrjstai didelés. Be to, neatmesta prielaida, dar néra jos jrodymas.

paklaidy homoskedastiSkuma ir normaluma.

Neatmestos nulinés hipotezés nereiskia, kad jrodéeme liekamyjy

Mums nepavyko jrodyti priesingai. Todél pasibraizome grafikus. [vykdome komandas:

avplot K33 _4
avplot K32
rvfplot

-10

coef = 1.2420248, se = .26921996, t =

A
e(K33_4|X)
4.61

)
..O

L]

..0‘... 0‘0..

%

2
e(K32(X)
coef = .80306166, se = .156602,t =5.13
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Matome, kad ir abu regresoriai ir lickamosios paklaidos yra gana heteroskedastisSki. Visi
grafikai primena ,,véduokles® — tai tipinis heteroskedastiskumo pozymis (homoskedastiskiems duo-
menims grafikai primena ,,juosteles). Kita vertus, nematyti, kad duomenyse biity i$skir¢iy.

Vizualiai patikrinsime normaluma. Ivykdome komandas:

histogram r1, frequency normal

pnorm rl

40
1.00
L

20
I

N

10
0.25
L

0.00
L

T
1 2 0.00 0.25

-1 0 0.50
Standardized residuals Empirical P[i] = i/(N+1)

Matome, kad ir normalumo prielaida tenkinama ne visiskai.

3.1.2. Duomenys su iSskirtimis
Tirdami tiesinés regresijos alternatyvas, nagrinésime ne tik ankstesnio skyrelio pavyzdj, bet ir tg
pat] failg, papildyta nauja duomeny eilute su sgmoningai paliktomis klaidingomis iSsiskirian¢iomis
reikSmémis: K33 4 = 99, K37 suminis = 30 ir neiSsiskirian¢ia K32 = 5. Atlike jiems analizg,

analogiSka apraSytajai ankstesniame skyrelyje, gauname
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Source SS df MS Number of obs = 125
FC 2, 122) = 32.28
Model 395.94264 2 197.97132 Prob > F = 0.0000
Residual 748.10536 122 6.13201115 R-squared = 0.3461
Adj R-squared = 0.3354
Total 1144.048 124 9.22619355 Root MSE = 2.4763
K37suminis Coef. std. Err. t P>|t]| [95% conf. Interval]
K32 .8470274 .1659539 5.10 0.000 .5185051 1.17555
K33_4 .1478968 .0263038 5.62 0.000 .0958258 .1999677
_cons 11.99029 .6220137 19.28 0.000 10.75896 13.22163
w - o0 8
- S 7
- *
ol =
‘e & J
L) o
oo
o “
v e
0 20 40 60 80 100 § L T T . .
e(K33_4|X) 0.00 0.25 5] 1.00

0.50
coef = 14789676, se = .02630376, t = 5.62 Empirical P[i] = i/((N+1)

Bréziniuose akivaizdziai matyti K33 4 iSskirtis ir duomeny nenormalumas. Be to, Siems
duomenims Sapiro — Vilko testas rodo, kad normalumo prielaida nepatenkinta statistiskai

reikSmingai ( p = 0,029 < 0,050).

Shapiro-wilk w test for normal data

variable | Obs w Y, z Prob>z

r2 | 125 0.97664 2.327 1.896 0.02897

3.1.3. Duomeny charakteristiky santrauka

Pateiksime tiesinés regresijos pagrindinius rezultatus visoms trims duomeny aibéms:
1) A duomenimis pavadiname Estijos duomenis, po visy jy transformacijy, aptarty skyriuje
2.3. Sie duomenys tenkina visas tiesinés regresijos prielaidas, R* = 0,557. Regresijos lygtis

su koeficienty jverciy 95 % pasikliautiniais intervalais ir t testy p reikSmémis atrodo taip:

satisfaction = 0,382 + 0,892 trust all.
[-0,076;0,841] [ 0,791; 0,994]
(0,102) (0,00)
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2) B duomenys — tai skyrelyje 3.1.1 aptartieji duomenys. Jiems budingas gana rimtas
heteroskedastiskumas ir §velnus normalumo prielaidos paZeidimas. Iiskiréiy néra. R* =
0,299. Regresijos lygtis su koeficienty jveréiy 95 % pasikliautiniais intervalais ir t testy p

reikSmémis atrodo taip:

K37suminis = 7,41 + 0,80 K32 + 1,24 K33 4.
[4,907;9,917]. [ 0,493; 1,113] [0,709; 1,775]
(0,00) (0,00) (0,00)

3) C duomenys — tai skyrelyje 3.1.2 aptartieji duomenys. Jiems biidingos didelés iSskirtys,
statistiSkai ~ reikSmingas normalumo  prielaidos pazeidimas ir gana ryskus

heteroskedastiskumas. R* = 0, 346. Regresijos lygtis:

K37suminis = 11,99 + 0,84 K32 + 0,147 K33 4.
[10,758; 13,221]. [ 0,518;1,175] [ 0,096; 0,199]
(0,00) (0,00) (0,00)

Palyging B ir C duomeny modelius, matome, kad viena didel¢ isskirtis radikaliai padidino

konstantg ir pakeité daugiklj prie K33 4.

3.2. Stabilizuoty liekamuyju paklaidy regresija

3.2.1. Modelio paskirtis

Stabilizuoty liekamyjy paklaidy regresija yra skirta atvejams, kai nestipriai paZeista
homoskedastiSkumo prielaida. Tai ta pati tiesiné regresija, tik skai¢iuojant paklaidas, naudojamasi
specialiu algoritmu, uZtikrinan¢iu skai¢iavimy nejautrumg heteroskedastiSkumui. Kadangi tokiy
algoritmy yra ne vienas, tai ir stabilizuoty liekany regresijy yra keletas. Visas jas vienija tai, kad
pokyciai vyksta tik vertinant liekamasias paklaidas. Statistikoje nejautrios prielaidy paZzeidimams
procediiros vadinamos robastiskomis (atspariosiomis). Stabilizuoty likamyjy paklaidy regresija —
tai regresija, kai paklaidy jverciams taikomi robastiniai skai¢iavimo metodai. Mes nevadiname $io
modelio atsparigja (robastine) regresija, nes pastargji terming naudosime, kai modelyje robastiskai

bus vertinamos ne tik paklaidos, bet ir modelio koeficientai, Zr. kitg skyrel;.
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Stabilizuoty lieckamyjy paklaidy regresijose:

e Modelio koeficientai iSlieka tokie patys, kaip tiesinéje regresijoje.
e Kitaip apskaiciuojami pasikliautinieji intervalai.

e Kitaip jvertinamos standartinés koeficienty paklaidos — dél to keiciasi t testy rezultatai.

Dazniausiai naudojamos regresijos, kai paklaidos stabilizuojamos, tranformuojant duomeny
matricg. Tradiciskai tokios transformacijos vadinamos HC1, HC2 ir HC3 tipo korekcijomis. Kai
kurie autoriai (Long ir Ervin) atlike gausybe pavyzdziy simuliacijy teigia, kad nedideléms imtims

(iki 250 steb¢jimy) geriausia naudoti HC3 korekcija. Dideléms imtims geriau tinka kitos korekcijos.

Nedideléms imtims (n < 250) rekomenduojama taikyti HC3 korekcija.

Kitas populiarus budas gauti stabilesnius lickamyjy paklaidy jver¢ius — naudoti saviranka
(angl. bootstrap). Savirankos idéja galima nusakyti taip: j imtj pazvelkime, kaip i mini populiacija.
Daug karty 1§ jos atrinke mini imtis, turétume gauti objektyvesnius paklaidy jvercius. Savirankos
metodas reikalauja daug labai intensyviy skaiCiavimy, nes pats procesas yra iteracinis. Liekamyjy
paklaidy jver¢iy lyginami po kiekvieno zingsnio. Jeigu jie nesistabilizuoja, tai atsakymo galime
tiesiog negauti. Nuo visy ty milijononiy skai¢iavimy gali ir kompiuteris ,,pasimirti. Todél regresija
su saviranka, rekomenduotume taikyti tik nedideléms imtims. Nereikia nustebti, kad pritaikius ta
pacia saviranka tiems patiems duomenims, gauname truputj kitokius rezultatus. Juk tos naujosios

mini imtys yra atsitiktinés. Mes tik nurodome jy skai¢iy (vadinamajj replikacijy skaiciy).

Mazoms imtims galima taikyti regresijg su savirankos biidu jvertintomis liekanomis.

3.2.2. Liekamyju paklaidu HC korekcijos su STATA

IBM SPSS 19 programoje stabilizuoty liekamyjy paklaidy regresijos néra. STATA 10 programoje
HC3 ir HCI tipo korekcijos gaunamos, jvykdZius komandas

reg priklausomas regresoriai, robust reg priklausomas regresoriai, hc3
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Visy pirma, patikriname, ar korekcijos pakeiCia jverCius, kai tiesinés regresijos prielaidos

tenkinamos. Pasirenkame A duomenis. [vykdome

reg satisfaction trust_all, robust

Robust
satisfaction Coef. std. Err. t P> |t [95% Conf. Interval]
trust_all .8923218 .0471038 18.94 0.000 .7995301 .9851135
_cons .38224  .2306284 1.66 0.099 -.072084 .836564

Kaip jau minéta, patys koeficienty jverciai nesiskiria. PasikeiCia koeficienty standartinés
paklaidos (angl, standard error), todél keiciasi ir t testy reikSmes. Naujosios t testy p reikSmes ( 0,00
ir 0,099) labai nedaug skiriasi nuo buvusiy (0,00 ir 0,102, Zr. 3.1.3 skyrelj). Nedaug pasikeité ir
koeficienty pasikliautinieji intervalai. PavyzdZiui, regresoriaus trust all koeficiento 95%
pasikliautinasis intervalas dabar yra [0,799; 0,985], o buvo [0,791; 0,994]. Taigi, kaip ir reikéjo
tikétis, jeigu duomenys gerai tinka tiesinei regresijai, tai ir korekcijos nelabai ka pakeicia
(pagadina). Analogiskas iSvadas padarytume, iStyre modelj su HC3 pataisa.

Pritaik¢ HC3 pataisg B duomenims (t.y. heteroskedastiSkiems duomenims), gauname

reg satisfaction trust_all, hc3

Robust HC3
K37suminis Coef. Std. Err. t P>|t| [95% conf. Interval]
K32 .8030617 .161637 4.97 0.000 .4830586 1.123065
K33_4 1.242025 .2577623 4.82 0.000 .7317163 1.752333
_cons 7.412178 1.258441 5.89 0.000 4.920762 9.903593

Palygine su 3.3.1 skyreliu, jsitikiname, kad nei p reikSmés, nei pasikliautiniai intervalai daug
nepasikeité. Taigi, kai heteroskedastiSkumas nebuvo labai didelis ir nebuvo iSskir¢iy, tiesine
regresija pakankamai gerai tiko (korekcijos 1§ esmés nieko nepakeite).

Pritaik¢ HC3 pataisg C duomenims (duomenims su i8skirtimi), gauname

Robust HC3
K37suminis Coef. std. Err. t P>t [95% conf. Interval]
K32 .8470274  .1695127 5.00 0.000 .5114601 1.182595
K33_4 .1478968 1.094139 0.14 0.893 -2.01806 2.313854
_cons 11.99029 4.623618 2.59 0.011 2.837381 21.14321
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Palygine su 3.3.1 skyreliu, jsitikiname, kad regresorius K33 4 tapo statistiSkai nereikSmingas
(p = 0,893). Labai padidéjo pasikliautinasis konstantos intervalas: [2,837; 21,143], o buvo [10,758;
13,221]. Nors isskir¢iy HC3 korekcija ir ,,nenukenksmino®, modelis | jas Siek tiek sureagavo.
Apibendrinsime empirines Sio skyrelio iSvadas. Stabilizuoty liekamyjy paklaidy regresija:
e taikytina, kai duomenys yra heteroskedastiski ir néra dideliy i$skirciy,
e gali biiti taikoma ir, kai liekamosios paklaidos Siek tiek skiriasi nuo normaliyjy,
e netinka jeigu duomenys yra dideliy iSskiriy. Nors | iSskirtis ir reaguojama, bet

modelis ,,neiSgydomas*.

3.2.3. Savirankos regresija su STATA

Pritaikysime 1000 replikacijy savirankg. Tirsime heteroskedastiSkus B duomenis. Jvykdome

reg K37suminis K32 K33_4, vce(bootstrap, reps(1000))

Observed Bootstrap Normal-based
K37suminis Coef. std. Err. z P>|z]| [95% conf. Intervall]
K32 .8030617 .1579608 5.08 0.000 .4934642 1.112659
K33_4 1.242025 .2735865 4.54 0.000 .7058052 1.778244
_cons 7.412178 1.340443 5.53 0.000 4.784957 10.0394

Palyging su 3.1.3 skyreliu, jsitikiname, kad wvisi pasikliautinieji intervalai praktiSkai

nepasikeite. Pritaike tg pacig savirankg C tipo duomenims su i$skirtimis, gauname

Observed Bootstrap Normal-based
K37suminis Coef. std. Err. z P>|z| [95% conf. Interval]
K32 .8470274 .1600612 5.29 0.000 .5333133 1.160742
K33_4 .1478968 .5629399 0.26 0.793 -.9554452 1.251239
_cons 11.99029 2.45251 4.89 0.000 7.183463 16.79712

Palyging su 3.3.1 skyreliu, galime padaryti tas pacias iSvadas, kaip ir modeliui su korekcija
HC3: regresorius K33 4 tapo statistiSkai nereikSmingas (p = 0,793). Kiek padid¢jo pasikliautinasis
konstantos intervalas: [7,183; 16,797], o buvo [10,758; 13,221]. Taigi, nors iSskir¢iy saviranka ir
»henukenksmino®, j jas buvo sureaguota. Vis délto tokj modelj laikyti geru negalima.

Konstruojant pasikliautinius intervalus, pagal nutyl¢jima tariama, kad duomenys normaliis
Kadangi normalumo prielaida buvo paZeista, pazitirime, kaip pasikei€ia pasikliautinieji intervalai,

kai jie skaiCiuojami atsizvelgus ] savirankos rezultatus. Jvykdome

estat bootstrap, all
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Linear regression Number of obs = 125
Replications = 1000
Observed Bootstrap
K37suminis Coef. Bias std. Err. [95% Conf. Interval]
K32 .84702744 -.0071563 .16006116 .5333133 1.160742 (N)
.5291948 1.170506 (P)
.5457077 1.200455 (BC)
K33_4 .14789676 .4180353 .5629399  -.9554452 1.251239 (N)
.1368578 1.595829 (P)
.1358709 1.505192 (BC)
_cons 11.990293 -1.794822 2.4525098 7.183463 16.79712 (N)
5.452297 13.05797 (P)
7.203874 13.76336 (BC)
N) normal confidence interval
P) percentile confidence interval
(BC) bias-corrected confidence interval

Matome, kad iSskirtys turéjo jtakos ir pasikliautiniams intervalams. Jeigu nusprestume

pateikti pasikliautinuosius intervalus, tai apraSymuose Siuo atveju reikéty remtis (BC)
pasikliautiniais intervalais.

Gavome tas pacias iSvadas, kaip ir ankstesniame skyrelyje: stabilizuoty lieckamyjy paklaidy
regresija su savirankos opcija tinka (bet néra prasminga) A, tinka ir naudotina B duomenims, néra

naudinga ir netaikytina C duomenims.

3.2.4. Savirankos regresija su SPSS

Tirsime B duomenis. Renkamés Analyze — Regression — Linear. Perkeliame K37suminis |

laukelj Dependent, regresorius K32, K33 4 i laukelj Independent(s).

+H" Linear Regression X

- Dependent Statistics...

& D |§L] K37suminis

Plots...

o0 K2 Block 1 of 1 =

gy -

&5 K33 2 . =

Independent(s):

g*';) Ejg_i & K32 Bootstrap...

““5 - - o5 K33_4

@o K33_5

Pasirenkame Statistics ir paZymime Confidence intervals, Descriptives.
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"-_]-‘l Linear Regression: Statistics |&

Regression Coefficients7  [{# Model fit

[+ Egstimateé [7] R squared change

[ Confidence intervals | [« Descriptives

Level(%); [] Part and partial correlations

Pl Covariznce mali ["| Collinearity diagnostics

Spaudziame Continue ir Bootstrap. Pazymime Perform bootstrapping. Siame meniu

(Number of samples) galima nurodyti ir kitg replikacijy skaiciy.

"Q-\ Bootstrap li_E-J

¥ iPerform bootstrapping

Mumber of samples: 1000

Spaudziame Continue ir OK. Lentel¢je Descriptive Statistics pateiktos populiacijos
kintamyjy (o ne jy koeficienty regresijos modelyje) vidutinés reikSmeés ir jy 95 % pasikliautinieji
intervalai. Turint vieng imtj, kintamojo vidurkiui pasikliautinj intervalg surasti nejmanoma. Tai kas

pasikeité? Taikant saviranka, mini im¢iy buvo 1000. Zinoma, labai pasitikéti Siais jveréiais nereikia.

Descriptive Statistics

Bootstrap®
95% Confidence Interval
Statistic Bias Std. Error Lower Upper
K37suminis Mean 15.59 .01 .25 15.09 16.06
Std. Deviation 2.762 -.012 167 2.404 3.076
N 124 0 0 124 124
K32 Asmeninés vidutinés Mean 3.48 .00 A2 3.25 3.73
pajamos per meénesj Std. Deviation 1.346 -.013 120 1.091 1.570
N 124 0 0 124 124
K33_4 Asmeniniy savybiy Mean 4.33 .00 .07 4.19 4.47
jtaka pasiekiant esama Std. Deviation .783 -.008 .083 .618 .937
padétj darbo rinkoje N 124 0 0 124 124

a. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap samples
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Kitoje lentel¢je pateikiami kintamyjy koreliacijy jver€iai ir ty jverciy 95 % pasikliautinieji

intervalai. Visos lentelés j Siuos konspektus netalpinsime, pateiksime tik jos fragmentus kintamojo

K37suminis ir regresoriaus K32 koreliacijai.

Correlations

Pearson Correlation K37suminis K37suminis 1.000
K32 419
Sig. (1-tailed) K37suminis K37suminis
K32 .000
95% Confidence Lower K37suminis K37suminis 1.000
Interval K32 263
Upper K37suminis K37suminis 1.000
K32 .5563

Tiesinés regresijos koeficientai ir jy pasikliautinieji intervalai yra lenteléje Coefficients.

Coefficients®

Unstandardized Standardized 95.0% Confidence
Coefficients Coefficients Interval for B
Lower Upper
Model B Std. Error Beta t Sig. Bound Bound
1 (Constant) 7.412 1.265 5.858 .000 4.907 9.917
K32 .803 157 392 5.128 .000 493 1.113
K33 4 1.242 .269 .352| 4.613 .000 .709 1.775

a. Dependent Variable: K37suminis

Savirankos metodu jvertinti modelio koeficienty 95 % pasikliautinieji intervalai ir t testy p

reikSmes yra lenteléje Bootstrap for Coefficients. Matome, kad ir pasikliautinieji intervalai ir p

reik§més nedaug skiriasi nuo apskaiciuotyjy, naudojant tiesing regresija.

Bootstrap for Coefficients

Bootstrap®
95% Confidence Interval
Model B Bias Std. Error | Sig. (2-tailed) Lower Upper
1 (Constant) 7.412 -.014 1.248 .001 5.067 9.811
K32 .803 .009 157 .001 495 1.117
K33 4 1.242 -.002 .259 .001 .710 1.721

a. Unless otherwise noted, bootstrap results are based on 1000 bootstrap samples

Skyrelio pabaigai pateiksime Siokias tokias rekomendacijas:



e Jeigu tiesinéje regresijoje susidiiréme su heteroskedastiSkumu, bet stabilizuoty liekamyjy
paklaidy regresija nustaté tuos pacius statistiSkai reikSmingus regresorius ir labai panaSius
ju pasikliautinuosius intervalus, tai heteroskedastiSkumas nebuvo labai kenksmingas.
Aprasyme viskg ir nurodome — ir heteroskedastiSkumg paminime, ir stabilizuoty liekamyjy
paklaidy regresija su jos rezultatais.

e N¢éra labai svarbu, kokj stabilizavimo metoda taikyti. Pavyzdziui, kai kurie Zzmonés itin
meégsta savirankg. Kiti — nemeégsta.

e Jeigu pasikliautinieji intervalai, lyginant su tiesinés regresijos modeliu, labai pakito arba,

jeigu yra dideliy iSskirciy, tai vertety iSbandyti atspariajg regresija, zr. kitg skyrel;.

3.3. Atsparioji regresija

3.3.1. Modelio paskirtis

Eiliniam zmogui (ne statistikui) terminas atsparioji regresija primena Lietuvos ekonomikos biikle
opozicijos kalbose — vyksta regresas ir sustabdyti ji niekaip neiSeina. Susidiirusiam su statistika,

atrodo, kaip tik prieSingai — tai kazkokia regresijy regresija. Tvirta, kaip tankas.

= 25 2 &

Atsparioji regresija (viduje) Meatspariosios regresijos (viduje)

IS tikryjy, situacija kiek kitokia. Visy pirma, atsparioji (robastiné, angl. robust) regresija
atspari tik iSskirtims. Stebéjimams suteikiami svoriai, ] kuriuos atsizvelgiama, skaiciuojant
koeficienty jverCius. Jeigu vienas steb¢jimas labai iSsiskiria i$ kity, tai jo svoris biina artimas nuliui.
Kitaip tariant, 1$skirtys nedaro didelés jtakos koeficienty jverciams.

MatematiSkai Zitirint, viskas grazu. O idé¢jiSkai? Gerai, jeigu tokia iSskirtis buvo atsitikting, o
jeigu — ne? Isivaizduokime ekonomista, sudariusj Lietuvos ekonomikos vystymosi modelj ir
samprotaujantj: ,,Viskas modelyje gerai, tik per 2009 m krize rodikliai labai suprastéjo. Tai a$ ty
mety duomenis iSmeciau.“ Visi didziai piktintysi tokiu ekonomistu ir aiskinty, kad jo modeliu tikéti
negalima. O dabar, tarkime, kad ekonomistas pareiskia: ,,Modelyje buvo iSskirciy. Todél
modeliuodami, taikéme atspariagja regresija*. Klausytojai zaveétysi ekonomisto erudicija (Vienok,
specialistas!) . O modelis, tai praktiSkai tas pats.

Atsparioji regresija — tai optimistinis poziiiris ] duomenis. Ignoruokime isskirtis, ir gal jos

gyvenime nepasitaikys. Kartais toks pozitiris pasiteisina.
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Itikinti klausytojus sprendimo protingumu yra tyréjo uzdavinys. Jis pats turi tikéti, kad
i§skirtys duomenyse yra grynas atsitiktinumas. Pavyzdziui, tyr¢jas turi informacija apie modelius
Estijos, Latvijos, Lenkijos duomenims ir yra tikras, kad analogiSkas modelis (gal su kiek kitais

koeficienty jverciais) turi biti teisingas ir Lietuvai.

Atsparioji regresija nukenksmina iSskirtis duomenyse.
Tinka tik tada, kai i$skirtys atsitiktinés — nezinome kodél jos atsirado.

Neéra jokios garantijos, kad taip gautas modelis tiksliau apraSo realius reiSkinius.

Taikydami atsparigjg regresija, gausime ANOVA statistikos reikSme¢ ir jos p reikSme,
patikrinsime t kriterijumi koeficienty statistinj reikSminguma, rasime keoficienty jvercius ir jy 95 %
pasikliautinuosius intervalus. Sie statistiniai rodikliai interpretuojami visiskai taip pat, kaip it
tiesinéje regresijoje. Atspariojoje regresijoje néra determinacijos koeficiento R? analogo. Tai bene
svarbiausia klifitis visuotinam jos iSplitimui. Kol kas atsparioji regresija néra realizuota SPSS

programoje.

3.3.2. Atsparioji regresija su STATA

Visy pirma, jsitikinsime, kad duomenims be isskiréiy, atsparioji regresija duoda praktiskai tuos

pacius koeficienty jvercius, kaip ir tiesiné regresija. Tirsime A duomenis. [vykdome

rreg satisfaction trust_all

Robust regression Number of obs = 241
FC 1, 239) = 303.38

Prob > F = 0.0000

satisfaction Coef. std. Err. t P>t [95% conf. Interval]
trust_all .9176449  .0526847 17.42 0.000 .8138592 1.021431
_cons .2405901  .2381669 1.01 0.313 -.2285843 .7097646

Palygine su 3.3.1 skyrelyje pateiktu tiesinés regresijos modeliu, matome, kad regresoriaus
trust_all koeficiento jvertis (0.917) nedaug skiriasi'' nuo tiesinés regresijos jvercio (0,892). Nedaug

keitési ir atitinkamas pasikliautinis intervalas. Konstantos jvertis skiriasi kiek daugiau, bet abiejuose

""" Zinoma, smagu biity palyginti, ar $ie koeficientai skiriasi statistiskai reikimingai. Vis délto, atspariajai

regresijai to padaryti negalima. O S§tai dviejy tiesinés regresijos modeliy koeficientus palyginti galima, nors tai ir
sukelia papildomy problemy, zr. http://www.ats.ucla.edu/stat/stata/faq/compreg2.htm
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modeliuose konstantos buvo statistiSkai nereikSmingos. Taigi, kaip ir reikia tikétis, jeigu duomenys
tinka tiesinei regresijai, tai atsparioji regresija nieko nepagadina.

Analogiskai iStyre heteroskedastiSkus B duomenis, irgi gauname labai panasius jvercius, kaip
ir tiesin¢je regresijoje. Matome, kad atsparioji regresija gerai susitvarko (,,pagydo* modelj), kai

duomenyse yra nedidelis heteroskedastiSkumas.

K37suminis Coef. Std. Err. t P>|t]| [95% conf. Intervall]
K32 .7990511 .1646414 4.85 0.000 .4731 1.125002

K33_4 1.263801 .2830408 4.47 0.000 .7034469 1.824155
_cons 7.352299 1.330316 5.53 0.000 4.718587 9.986012

Dabar istirsime C duomenis su didele isskirtimi. Sudar¢ atspariosios regresijos modelj,

gauname
K37suminis Coef. std. Err. t P>|t]| [95% conf. Intervall]
K32 .7990511 .1646414 4.85 0.000 .4731 1.125002
K33_4 1.263801 .2830408 4.47 0.000 .7034469 1.824155
_cons 7.352299 1.330316 5.53 0.000 4.718587 9.986012

Matome, kad dirbtinai jvestoji iSskirtis buvo nukenksminta — modelio parametry jverciai liko
tokie patys, kaip ir B atveju. Taigi Siuo atveju, atsparioji regresija tinka daug geriau, nei klasikiné
tiesiné regresija.

Kada taikoma atsparioji regresija, o kada stabilizuoty liekamyjy paklaidy regresija? Jeigu tik
galime, tai taikome liekamyjy paklaidy regresija, Zr. ankstesnio skyrelio pabaiga. PavyzdZziui, B
duomenims. Atsparioji regresija taikoma tik i§ didelés bédos. Tipiskai ji taitkoma, jeigu:

e tiesinés regresijos modelyje nustatéme iSskirt] (kaZkuriam stebéjimui buvo Kuko matas

didelis),

e nesugalvojame, kodél i$skirtj buity galima 1§ duomeny pasalinti,

e esame Sventai jsitiking, kad i8skirtis duomenyse — tai grynas atsitiktinumas,

e manome, kad tuo pavyks jtikinti klausytojus (recenzentus, déstytojus, redkolegija),

e duomenys mums atrodo pakankamai normaliis.
Tolesni veiksmai priklauso nuo to, ar gautojo modelio koeficienty jverciai panasiis | gautuosius
tiesinés regresijos modelyje. Jeigu taip — tai, lengviau atsipiite, toliau nagrinéjame tiesing regresija,
tik nurodydami, kad iSskirtis nebuvo labai kenksminga ir atsparioji regresija parodé, kad modelis

beveik nepasikeité. Jeigu ne — tai pateikiame atspariosios regresijos modelio keoficientus su
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apgailestavimu, kad nebeliko determinacijos koeficiento reikSmés ir i§ viso nebeliko bent kiek
geresnio modelio tikimo jrodymo.

Jeigu duomenyse yra iSskir€iy, o mes Svento jsitikinimo jy atsitiktinumu neturime, tai tiesog
jokio tinkamo regresijos modelio sudaryti nepavyks. Yra duomeny, kuriems jokie regresijos

modeliai netinka.

3.4. Medianos regresija

3.4.1. Modelio paskirtis

Medianos regresijos idéja — modeliuoti ne viduting reikSme, o medianos reikSme. Todél nereikia
tikétis, kad parametry jverc¢iai bus labai panasSis | gautuosius, taikant tiesing regresija.

Priminsime, kad tiesinés regresijos modelis siejamas su reikSmiy vidurkiu. Net ir
prognozuojama vidutiné priklausomo kintamoje reikSmé. Tik tas ne visada pabréziama. Tarkime,
kad regresijos model] naudojame gydymo trukmés prognozei. Istat¢ konkretaus ligonio tyrimy
rezultatus j modelj, mes i§ tikro prognozuojame, kiek vidutiniskai laiko gyja ligoniai su tokiais
tyrimy rezultatais. Tokig interpretacija (pvz., vidutiniSkai gydymas uztrunka 3 savaites) ligonis be
vargo supranta.

Medianos regresijos interpretacija — zymiai bjauresne. ISklauses litanijg — jeigu visus galimus
pagijimo laikus iSrikiuosime nuo trumpiausio iki ilgiausio, tai viduryje bus 3 savaités, — ligonis
nuspres, kad ,,kazko ¢ia tas gydytojas iSsisukinéja“. Laikas testamentui, nuoSirdziai asmeninei
dovanai, kito gydytojo paieskoms, ar pan.

Kada taikoma medianos regresija? DaZniausiai ji rekomenduojama, kai nepatenkinta
normalumo prielaida. HeteroskedastiSkumas jai didelés jtakos neturi.

Mediana nejautri iSskirtims. Atrodyty, kad ir medianos regresija turéty biiti nejautri i$skirtims.
Bet taip néra. Mat regresijos koeficientai optimizuojami, parenkant juos absoliutiniu didumu kuo

ar¢iau medianos, o ne tiesiog ignoruojant labai dideles reik§mes.

Medianos regresija naudotina, kai negalioja normalumo prielaida.
Gautieji modelio parametry jverc¢iai nesutampa su gautais, taikant tiesing regresija.
Interpretacija nesutampa su tiesinés regresijos interpretacija.

Jeigu duomenyse yra dideliy iSskir¢iy, medianos regresija netinka.
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Statistiniy rodikliy medianos regresijoje yra labai nedaug. Pseudo R’ téra gana netikes
determinacijos koeficiento analogas. Visas tyrimas susiveda i parametry ivercius ir jy pasikliauti-
nius intervalus. Norint, galima standartiniy paklaidy skai¢iavimui pritaikyti saviranka.

Medianos regresija téra atskiras (populiariausias) kvantiliy regresijos atvejis. Galima sudaryti
modelj respondentams, kuriems jgyjamos 10% didZiausiy priklausomo kintamojo reikSmiy ir t.t.

Kvantiliy regresija dar vadinama maziausio absoliutinio didumo (angl. LAV), minimalaus
absoliutaus nuokrypio (angl. MAD) arba L1 — normos modeliu.

Kol kas medianos (kvantiliy) regresija néra realizuota SPSS programoje. Tod¢l aptariame tik

STATA paketa.

3.4.2. Medianos regresija su STATA

Visy pirma, iSbandysime, kaip medianos regresija atrodo duomenims, kurie tenkina tiesinés

regresijos prielaidas. Jiems taikyti medianos regresija tikrai galima.Tiriame A duomenis. [vykdome:

greg satisfaction trust_all

Median regression Number of obs = 241

Raw sum of deviations 444.5 (about 4)
Min sum of deviations 286.3718 Pseudo R2 = 0.3557
satisfaction Coef. std. Err. t P>|t]| [95% conf. Interval]
trust_all .9615385 .0522533 18.40 0.000 .8586026 1.064474
_cons 2.95e-08 .2331381 0.00 1.000 -.459268 .459268

Palyging su 3.3.1 skyrelyje pateiktu tiesinés regresijos modeliu, matome, kad regresoriaus
trust_all koeficiento jvertis (0.961) nedaug skiriasi nuo tiesinés regresijos jvercio (0,892). Nedaug
keitési ir atitinkamas pasikliautinis intervalas. Konstantos jvertis skiriasi radikaliai (2.95e-08, tai
uzraSas, kuris reiSkia, kad 2,95 reikia padalinti 1§ 10%. Gausime praktiSkai 0, tod¢l ir atitinkama p
reik§mé lygi 1). Zodziu, rekomendacija pasalinti i§ modelio konstanta, $jkart labai primygtina.
Pseudo R? = 0,355 yra priimtino didumo, nors gerokai mazesnis, nei buvo (0,557).

Modelio gerumg visada verta patikrinti ir grafiSkai. Sukuriame prognozuojamy satisfaction

reikSmiy stulpelj duomenyse (pavadiname jj PRED ) jvykdydami komanda:

predict PRED

Braizydami grafika, pasinaudosime duomenyse esanciu respondento identifikaciniu numeriu

idno. Ivykdome:
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graph twoway line satisfaction PRED idno

T T T T T
o 500 1000 1500 2000
Respondent's identification number

satisfaction Fitted values

Prognozuojamy ir tikryjy kintamojo satisfaction reikSmiy grafikai skiriasi nedaug. Matome,
kad ir medianos regresijos modelis gerai apraso duomeny elgesj. Zinoma, galima ir kitaip pateikti
duomeny tikimo grafikg. Pavyzdziui, iSdéliosime visas reikSmes pagal satisfaction augima.

Ivykdome komandas:

sort satisfaction

genid=_n

graph twoway line satisfaction PRED id

T T T T
(0) 50 100 150 200 250

satisfaction Fitted values ‘

Sumodeliuokime 75% kvantilio elgesi. Apytikslé tokio modelio interpretacija skambéty taip:
»~modelis, aprasantis respondentus, kurie pagal pasitenkinimg politika yra tarp ketvirtadalio
labiausiai patenkinty* . Si interpretacija yra tik apytikslé (bet lengviau suprantama), nei tikslesnis
pasakymas, kad modelis sudarytas respondentams, uz kurios tiksliai 75% respondenty yra maziau

patenkinti, o 25 % labiau patenkinti. Jvykdome
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greg satisfaction trust_all, q(0.75)

.75 Quantile regression Number of obs = 241

Raw sum of deviations 344.5 (about 5.5)
Min sum of deviations 232.6399 Pseudo R2 = 0.3247
satisfaction Coef. std. Err. t P>|t]| [95% conf. Interval]
trust_all .8928571 .0720372 12.39 0.000 .7509483 1.034766
_cons 1.392857 .3213599 4.33 0.000 .7597977 2.025917

Pasikeité ne tik konstantos jvertis (daugiklis prie trust all liko panaSus i tiesinés regresijos
modelio daugiklj), bet ir pseudo R%. Analogiskai galima suskaigiuoti ir kity kvantiliy regresijas.
Kada yra prasmé skaiciuoti kvantilio regresija? Kai norime i§ visos respondenty grupés pasirinkti
dalj, o duomenis panaudoti visus. Pavyzdziui, sumodeliuoti priklausomybe labiausiai patenkintiems
politika respondentams. Tada ir interpretuosime, kad pasitenkinimas politika nuo trust all
respondentams, kurie yra tarp labiausiai politika patenkintyjy, priklauso Stai taip:

satisfaction = 1,39 + 0,89 trust_all.

AnalogiSkai galima sumodeliuoti priklausomybge 25% labiausiai nepatenkinty politika
respondenty. STATA yra numatyta galimybé pateikti keliy kvantiliy regresijos modelius iskart.
Ivykdome

sqreg satisfaction trust_all, g(0.25, 0.5, 0.75)

Simultaneous quantile regression Number of obs = 241
bootstrap(20) SEs .25 Pseudo R2 = 0.3695
.50 Pseudo R2 = 0.3557
.75 Pseudo R2 = 0.3247
Bootstrap

satisfaction Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]

q25
trust_all .9375  .0769749 12.18 0.000 .785864 1.089136
_cons -.875 .2759415 -3.17 0.002 -1.418588 -.3314119

q50
trust_all .9615385  .0490163 19.62 0.000 .8649793 1.058098
_cons 2.95e-08 .1892589 0.00 1.000 -.3728284 .3728285

q75
trust_all .8928571  .0776942 11.49 0.000 .7398042 1.04591
_cons 1.392857 .4082513 3.41 0.001 .5886269 2.197087

Liekamosios paklaidos, vykdant §ig komanda, buvo vertinamos savirankos metodu. Matome,

kad koeficientai prie trust_all daug nesiskiria, o jy pasikliautinieji intervalai labai persidengia. Tai
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leidzia jtarti, kad modeliuose reikSmingai skiriasi tik konstantos. Parodysime, kad 75% ir 25%

kvantiliy regresijy koeficientai prie trust_all statistiSkai reikSmingai nesiskiria. J[vykdome:

test[q25]trust_all = [q75]trust_all

(1) [g25]trust_all - [gq75]trust_all =0

F(C 1, 239)
Prob > F

0.17
0.6817

Matome, kad p = 0,68 > 0,05. Analogiskai jsitikiname, kad statistiSkai reikSmingai nesiskiria

ir medianos regresijos modelio koeficientas prie trust _all. Konstantas palyginame, jvykdydami:

test[q25] cons = [q75] cons

( 1) [g25]_cons - [g75]_cons = 0

FC 1, 239)
Prob > F

30.69
0.0000

Matome, kad p = 0,00< 0,05. Taigi modeliy konstantos skiraisi statistiSkai reik§mingai.

Tyrimo prasme Sie rezultatai néra labai jdomis. Kur kas idomiau bity, jeigu biity pavyke
nustatyti, kad labiau politika patenkintiems frust all jtaka yra silpnesné, nei politika
nepatenkintiems. Taigi, tirtiems duomenims 75% arba 25% kvantiliy regresijy iSskyrimas ir
apraSymas néra prasmingas.

Be modelio konkre€iam kvantiliui, galima sumodeliuoti ir skirtumg tarp pirmojo ir treciojo
kvartiliy (t.y. skirtumg tarp 0,75 ir 0,25 kvantiliy). Toks modelis gali turéti prasme, jeigu norime
18rySkinti modeliy skirtumus tarp palankiai ir nelabai palankiai vertinan¢ius politing padét].

Ivykdome

iqreg satisfaction trust_all, q(0.25, 0.75)

.75-.25 Interquantile regression Number of obs = 241
bootstrap(20) SEs .75 Pseudo R2 = 0.3247
.25 Pseudo R2 = 0.3695

Bootstrap
satisfaction Coef. Sstd. Err. t P>|t]| [95% conf. Intervall]
trust_all -.0446429 .0872086 -0.51 0.609 -.2164385 .1271528
_cons 2.267857 .418498 5.42 0.000 1.443441 3.092273

Labai politika patenkinty ir mazai patenkinty poziiirio ] politikg skirtumas nuo trust all

priklauso Stai taip:
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Skirtumas satisfaction = 2,27 - 0,044 trust all.

Regresorius trust all tapo statistiSkai nereikSmingu. Tai dar karta patvirtina jau anksc¢iau
gauta iSvada, kad priklausomybé nuo trust all tokia pati ir labiau politika patenkintiems ir menkiau
patenkintiems respondentams. Kvartiliy skirtumo regresijg nagrinéti reikia tik tada, jeigu manome,
kad atotriikis tarp pozidriy kinta. Siuo atveju tai buvo neaktualu. Apskritai socialiniuose tyrimuose

kvartiliy skirtumo regresija naudojama retai.

Pritaikysime medianos regresija B duomenims. Primename, kad jiems neiSpildyta

homoskedastiSkumo prielaida. Jvykdome

greg K37suminis K32 K33_4

Median regression Number of obs = 124
Raw sum of deviations 271 (about 16)

Min sum of deviations 226.5 Pseudo R2 = 0.1642

K37suminis Coef. Sstd. Err. t P>|t] [95% conf. Intervall]

K32 1 .2029565 4,93 0.000 .598194 1.401806

K33_4 1.5 .3295227 4.55 0.000 .8476229 2.152377

_cons 5.5 1.560052 3.53 0.001 2.411466 8.588534

Matome, kad koeficienty jverciai gana Zymiai skiriasi nuo tiesinés regresijos modelio (pvz.
konstantos jvertis 5,5 daug mazesnis uz 7,412 i$ tiesinés regresijos).
Minéjome, kad medianos regresijoje irgi galima taikyti savirankos opcija. Galima jvykdyti

1000 replikacijy savirankg taip:

bsgreg K37suminis K32 K33 _4, reps(1000)

Vis délto, toks metodas skaiCiuoti pasikliautiniams intervalams néra labai geras. Nors
standartinés paklaidos ir surandamos savirankos metodu, pasikliautiniai intervalai apskaic¢iuojami
pagal formules, tinkancias normaliems duomenims. O pati medianos regresija skirta duomenims,
kurie néra normaliis. Todél geriau ir palius intervalus konstruoti, atsiZvelgiant j saviranka.

Ivykdome:

bootstrap "greg K37suminis K32 K33_4" b[K32] b[K33_4] b[_cons], reps(1000)

Nesunku suprasti, kad ,,_b[regresorius]“ nurodo, kuriam regresoriui bus konstruojamas
pasikliautinis intervalas. Savirankos replikacijy skai¢ius nurodomas reps(....). Nereikia pasirinkti
labai didelio skaiCiaus, nes skaifiavimai uzims daug laiko. Manoma, kad saviranka su 1000

replikacijy yra visiSkai pakankama.
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command:

greg K37suminis K32 K33_4

statistics: _bs_1 = _b[K32]
_bs_2 = _b[K33_4]
_bs_3 = _b[_cons]
Bootstrap statistics Number of obs = 124
Replications = 1000
variable Reps Observed Bias Std. Err. [95% Conf. Interval]
_bs_1 1000 1 -.0610312 .1993424 .6088221 1.391178 (N)
.3333333 1.2 )
1 1.4 (BO)
_bs_2 1000 1.5 -.1910651 .4267538 .6625633 2.337437 (N)
.5 2 )
1 2.6 (BO)
_bs_3 1000 5.5 .9099349 2.074094 1.429919 9.570081 (N)
3 10.6 P
3 8.1875 (BC)
Note: N = normal
P = percentile
BC = bias-corrected

Gavome trimis budais jvertintus koeficienty pasikliautinuosius intervalus. Dideliy skirtumy
tarp rezultaty vis délto néra. DaZniausiai rekomenduojama cituoti (BC) metodu gautuosius

pasikliautinius intervalus. BC (bias corrected) metodas, pateikia jvercius, kai atsizvelgiama j galima

ju paslinktuma.

Reziumuodami galime konstatuoti, kad heteroskedastiSkiems B duomenims medianos
regresija yra tinkama alternatyva tiesinei regresijai. Primename, kad B duomenims galima naudoti ir

stabilizuoty liekamyjy paklaidy regresija. Kurj regresijos modelj pasirinkti priklauso nuo tik nuo

tyré¢jo. Labiau jprasta taikyti tiesing regresijg ir jos modifikacijas.

Skyrelio pabaigai iStirsime, kaip medianos regresijos modelis tinka C duomenims:

Median regression

Raw sum of deviations

Min sum of deviations 238.9255

285 (about 16)

Number of obs

Pseudo R2

125
0.1617

K37suminis Coef. Std. Err. t P>t [95% Conf. Interval]
K32 1 .1948748 5.13 0.000 .6142258 1.385774

K33_4 .1382979  .0053317 25.94 0.000 .1277433 .1488524
_cons 11.30851 .7223108 15.66 0.000 9.878624 12.7384

Gauname, kad praktiskai visi koeficientai yra panasiis ] tiesinés regresijos koeficientus, o ne |

B duomeny medianos regresijos koeficientus. C duomenys nuo B duomeny skyrési rySkia

i§skirtimi. Medianos regresija jos ,,nenukenksmino®.



Medianos regresija néra tinkama duomenims, kuriuose yra dideliy i$skir¢iy.

Jeigu duomenys néra normaliis ir turi dideles iSskirtis, jokio gero regresijos modelio sudaryti

nepavyks.

3.5. Netiesiné regresija

3.5.1. Modelio paskirtis

Tiesiné regresija vadinama tiesine butent todél, kad aprasSo tik tiesines priklausomybes — regresoriai
nekeliami laipsniu ir nedauginami tarpusavyje. Gyvenime ne visos kintamyjy priklausomybés yra
tiesinés. Stai tada ir taikoma netiesiné regresija. Vis délto, netiesinéje regresijoje isvados daromos
labai negrieztai (apie statistinj reikSminguma ir visokius kriterijus faktiSkai galima tik pasvajoti),

todel, jeigu tik galima, jos vengiama.

Kai kuriuos modelius tinkamomis kintamyjy transformacijomis

galima suvesti ] tiesinius. Tada taikoma tiesiné regresija.

Pateiksime keletg pavyzdziy, kada tokios transformacijos jmanomos:

a) Polinominé regresija: Y =a+b X+ cX?+dX3 . Tada tiesiog sukuriame naujus
kintamuosius Z = X2, W = X3 irtiriame modeljY =a+b X + cZ + dW .

b) Kobo — Daglo produkcijos funkcija Q = AK*L?. Cia K (kapitalas) ir L (darbo jéega) yra
regresoriai, o a,b ir A (technologijos daugiklis) nezinomi parametrai, kuriuos reikia jvertinti.
Kadangi Q,4,K ir L yra teigiami dydziai, tai tiesinj model] gauname logaritmuodami abi
lygybés puses: InQ =InAd+alnK +blnL . Pazyméje Y =In@Q, C =ln4, X =InkK,
Z = In L, gauname tiesinés regresijos modeljY =C+a X + b Z.

¢) Paprasciausias Verhulst — Pearl populiacijos augimo modelis: P(t) = Pye*t. Nezinomas
modelio parametras — k. Logaritmuojame abi lygybés puses ir jvedame naujus

pazym¢jimus: InP =1InPy + kt,Y =InP —InPy. Gauname modelj Y = k t.

Ne visada tokios transformacijos jmanomos. Pateiksime keleto tipiniy netiesiniy modeliy

pavyzdzius 1§ SPSS 19 apraSo:
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Pavadinimas ISraiska

Asimptotiné regresija bl + b2 * exp(b3 * x)

Asimptotiné regresija bl — (b2 * (b3 ** x))

Tankumo (bl +b2 *x) ** (-1 /b3)

Gauso bl * (1 —b3 * exp(-b2 * x ** 2))
Gompertz bl * exp(-b2 * exp(-b3 * x))
Grazy bl + b2 * exp(-b3 * x)

Richards bl /((1 + b3 * exp(-b2 * x)) ** (1 /b4))
Veibulo bl — b2 * exp(-b3 * x ** b4)
Verhulst bl /(1 +b3 * exp(-b2 * X))
Derliaus tankio (b1 +b2 * x + b3 * x ** 2) ** (—1)

Zinoma, galima susikurti ir visiskai nauja nematyta modelj, pavyzdziui, varanopsy augimo

salyginai inteligentiskoje aplinkoje modelj (VASIA) .

Netiesinéje regresijoje modelio forma pasirenka pats tyréjas.

Visos nezinomy parametry reik§mes vertinamos iteraciniu biidu — jas po truputj keiciant (ta
daro programa) ir meldziantis, kad pasisekty (ta daro tyr¢jas). Pradines nezinomy parametry
reikSmes turi (gali) pasirinkti pats tyré¢jas. Nuo sékmingo pasirinkimo labai priklauso galutinio
modelio tinkamumas. Kaip zinoti, kokias reik§mes rinktis? Manoma, kad modeliuotojas turi
nujausti, kokie tie parametrai turi buti. Kitaip, ko ta model; rinktis? Mazdaug taip: paZzitréjome |
varanopsy svorio augimo kreive ir matome — kaip 18 akies luptas Gompertz modelis su parametrais
1,2, . Nuo jy ir pradedame.

Dar viena nemaloni naujiena — visi jverciai jautriis iSskirtims. Geriau, kai duomenyse jy néra.
atitikty determinacijos koeficienta. Dabar tai viso labo determinacijos koeficiento analogas. Gerai

duomenims tinkantiems modeliams R* nedaug skiariasi nuo vieneto.
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Jeigu parametry koreliacijos didelés, tai galbiit modelyje yra per daug parametry.

Visada rekomenduojama nusibraizyti realiy ir prognozuojamy duomeny grafikus ir vizualiai
palyginti, ar jie labai skiriasi. Tiesa, jeigu duomeny pakankamai daug, toks grafikas primena

kintamo daznio srovg ir jame sunku kg nors jzitiréti (bet atrodo jspiidingai).

3.5.2. Netiesiné regresija su SPSS
Pasirinksime jau tiesinéje regresijoje nagrinéta respondenty pasitikéjimo politiniu Salies klimatu
satisfaction priklausomybés nuo pasitikéjimo svarbiausiomis valstybés institucijomis trust all
tyrimg (A duomenys). Tirsime 35 — 40 m Estijos vyrus (agea >= 35 & agea <= 40 & gndr = 1).

Pasirenkame tokj modelj su trimis nezinomais parametrais a, b, c:
satisfaction = e@*tbtrustall 4 ¢ tryst_all.

Kodel pasirinkome tokiag modelio iSraiska? Mes jau zinome, kad duomenims tinka tiesiné
regresija. Pasirinkome modelj, kuris tik truputj bendresnis. Jeigu b = 0, tai faktiskai gauname tiesing
regresija. Sig informacija i§naudojame, pasirinkdami pradines reik§mesa =1, b=0,c=1.

Renkamés Analyze — Regression — Nonlinear. Atsidariusiame lange kintamajj satisfaction
ikeliame } laukel] Dependent. Langelyje Model Expression jraSome modelio iSraiSka su visomis

neZinomomis konstantomis: exp(a+b*trust_all) +c*trust all.

Monlinear Regression

Dependent: —
& agea = | & satisfaction | L

TRRE

& ontry Model Expression: Constraints

&Bﬂ|ter_$ exp(a + b * trust_all) + ¢ * trust_all Save...

?&5 o Options...
irdnn

Paspaude Parameters suraSome nezinomus parametrus ir jy pradines reikSmes. Renkamés

Continue. Pasirenkame Save. Pazymime Predicted values ir Residuals. Renkameés Continue .



'{‘:I Meonlinear Regression: Parameters &J

MName: | |
Starting Value: I:I .
a(1) '{,-'l Monlinear Regression: Save ... Lﬁ"j—]
B(0 . :
EE1;I [ Predicted values
[+ Residuals
[C] Derivatives

O Use starting values from previous analysis

[Cuntinue][ cancel ][ Help ] [Cnntinue][ Cancel ][ Help ]

Jeigu norétume apriboti galimas parametry reikSmes (pvz., ¢ > 0), tai biity galima padaryti,
pasirinkus Constraints.

Rezultaty iSklotiné prasideda nuo iteracijy istorijos. Joje matyti, kaip vis kartojant
skaiCiavimus keitési parametry reikSmés. Procesas nutraukiamas, kai parametry reikSmes
stabilizuojasi. Cia galima sulaukti informacijos apie netikusius parametry pasirinkimus (neigiamo

skaiCiaus logaritmavimg ir pan.) . Lentelé¢je Parameter Estimates pateikiami parametry jverciai.

Parameter Estimates

95% Confidence Interval
Parameter Estimate | Std. Error | Lower Bound Upper Bound
a 237 538 -.837 1.311
199 .030 139 .260
c 279 .392 -.504 1.063

Matome, kad b = 0,199 nors ir netoli nulio, bet jam nelygus. Jeigu nusprestume, kad modelis
tinkamas, Siuos jverCius jstatytume ] modelio iSraiSka. Kitoje lentel¢je suraSyti parametry
koreliacijy jverciai. Matome, kad c ir a stipriai koreliuoja. Galbut, reikéty istirti modelj be vieno i$
Siy parametry.

Correlations of Parameter Estimates

a b c

1.000 -.160 -.944
B -.160 1.000 -.158

-.944 -.158 1.000

Kita lentelé ANOVA su ANOVA tiesiogiai sietysi, jeigu tirtume tiesine priklausomybe. SPSS

nepateikia jokiy p reikSmiy, nes netiesiniame modelyje nelabai Siuo kriterijumi galima tikéti, ypac
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nedideléms imtims. DaZniausiai visus uZganédina R’ suradimas. Misy atveju R* = 0,571,

pakankamai didelis.

ANOVA?®
Source Sum of Squares df Mean Squares
Regression 1548.629 3 516.210
Residual 155.121 67 2.315
Uncorrected Total 1703.750 70
Corrected Total 361.718 69

Dependent variable: satisfaction
a. R squared = 1 - (Residual Sum of Squares) / (Corrected Sum of

Squares) = .571.

Vis délto, aklai pasitikéti vieninteliu R* negalima. Pabandysime vizualiai palyginti tikras
satisfaction reikSmes su gautomis, naudojant modelj. SpaudZiame Graphs — Legacy Dialogs —

Line. Pazymime Multiple ir Values of individual cases. Spaudziame Define.
E& Line Charts (. |

Simple

Multiple

=R

Crop-line

H—

i

Diata in Chart Are

) Summaries for groups of cases
© Summaries of separate variables
@ Values of individual cases

Atsidariusiame lange perkeliame satisfaction ir PRED i laukel} Lines Represent.

sad LIETINE I..ItIpE Ine; valdes or indiviqua d525 A
#2 Define Multiple Line: Values of Individual C S
Lines Represent: -
= Titles...
ﬁ agea ﬁ satisfaction
@4 cntry & PRED_
&5 filter_%
&5 andr

Spaudziame OK. Gauname tikryjy ir progozuoty reikSmiy grafikus. Kuo geresnis
prognozavimas, tuo labiau Sie grafikai sutampa. Paredagavome grafikg taip, kad kreivés buty

skirtingo storio. Matome, kad modelis gana gerai tinka.
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Value
0
|

legend
—— satisfaction
—— Predicted Values

ST 88 RS =SIR8BREE S =S

Labai norint jsitikinti liekamyjy paklaidy normalumu (tada labiau galima pasitikéti RY),

galima pritaikyti Sapiro — Vilko testa. Jj apraséme tiesinés regresijos skyriuje. Surinke Analyze —

= o S3
5 &S &

Case Number

= =
S 8

Descriptive Statistics — Explore — Plots, pazyméje Normality plots with tests, | Dependent

List jkeliame RESID ir spaudziame OK. Gautasis Sapiro — Vilko testas rodo, kad liekanas galima

laikyti normaliomis (p = 0,792 > 0,05). Ta patj leidzia teigti ir Q-Q grafikas. Tai kvantiliy grafikas,

kuris vertinamas analogiskai P-P grafikui: kuo taskai arciau tiesés, tuo liekamosios paklaidos

normalesnés.
Tests of Normality
Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
RESID Residuals .055 70 200 .989 70 .792

a. Lilliefors Significance Correction

*. This is a lower bound of the true significance.

Normal Q-Q Plot of Residuals

Expected Normal

-2

T
(0]

Observed Value
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Gavome, kad sitilomas modelis pakankamai gerai tinka duomenims. Ar tai reiSkia, kad jau
galima uzmirsti analogiSka tiesinés regresijos modelj? Jokiu biidu. Nerasyta taisykle skelbia, jeigu
yra keli daugiau maziau vienodai gerai tinkantys modeliai, tai naudotinas paprastesnis. Reikéty

uzmesti akj ] tiesinés regresijos prognoziy grafika, ir tik tada apsispresti.

Jeigu yra keli, vienodai tinkantys modeliai, tai pranasesniu laikomas paprastesnis modelis.

3.5.3. Netiesiné regresija su STATA

Pasirinksime A duomenis ir pakartosime tyrima, kurj jau apraséme ankstesniame skyrelyje. Tirsime
35 — 40 m Estijos vyrus (keep if agea >= 35 & agea <= 40 & gndr == 1). Viena keisCiausiy STATA
kiréjy uzgaidy — praleistas reikSmes (tuS¢ig langelj duomenyse) traktuoti, kaip begalybe. Tas
sukelia didziuliy nepatogumy skaiciuojant, jeigu duomenyse tokiy ,,tustumy* yra. Apsisaugome nuo

keistyjy STATA kiréjy fantazijy, pasirinke galimas baigtines kintamyjy reikSmes: [vykdome:

keep if satisfaction < 30 & trust_all < 30.

Tiriamas modelis:

satisfaction = e@tbtrustall 4 ¢ tryst_all.

Siekiame jvertinti neZinomus parametrus a, b, c. Surenkame (visi parametrai biitinai raSomi

riestiniuose skliaustuose: {a} ir pan.) ir jvykdome:

nl ( satisfaction = exp({a}+{b}* trust_all ) + {c}* trust_all), initial (a1 b 0c 1)

source SS df MS
Number of obs = 70
Model 1548.62869 3 516.209564 R-squared = 0.9090
Residual 155.121307 67 2.31524339 Adj R-squared = 0.9049
Root MSE = 1.521592
Total 1703.75 70 24.3392857 Res. dev. = 254.3512
satisfaction Coef. Std. Err. t P>|t] [95% conf. Intervall]
/a .2370719 .5379013 0.44 0.661 -.8365835 1.310727
/b .1994025 .0304736 6.54 0.000 .1385769 .260228
/cC .2791581 .392484 0.71 0.479 -.5042433 1.06256

Matome, kad R = 0,909, t.y. tiesiog fantastiskas, jeigu tai biity tiesiné regresija. Beje, ir R? ir
kitos charakteristikos skiriasi nuo gautyjy SPSS programa. Taip jvyksta todél, kad naudojami
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skirtingi algoritmai. SPSS remiasi Levenberg — Marquardt algoritmu, o STATA naudoja patj
paprasCiausig maziausiyjy kvadraty metoda, tarytum tirtume tiesinés regresijos modelj. Todél SPSS
rezultatai (nors ir ne tokie puikiis) yra patikimesni. STATA lentele su parametry galutiniais
jverciais (jie praktiskai nesiskiria nuo gautyjy SPSS programa), jy pasikliautiniais intervalais ir p
reikSmémis galima naudoti tik, kaip rekomendacijas. Pavyzdziui, atsizvelgti, kad modelio
koeficientas a buvo statistiskai nereikSmingas (p = 0,661), ir tod¢l prasminga patyrinéti modelj be
koeficiento a.

Modelio gerumg visada verta patikrinti ir grafiSkai. Sukuriame prognozuojamy satisfaction

reikSmiy stulpelj duomenyse (pavadiname jj PRED ) jvykdydami komanda:

predict PRED

Braizydami grafika, pasinaudosime duomenyse esanciu respondento identifikaciniu numeriu

idno. Ivykdome:

graph twoway line satisfaction PRED idno

-1

AN ,‘\ ‘\4 H/ NL\A\\\‘

T T T T
(0] 500 1000 1500 2000
Respondent's identification number

satisfaction Fitted values ‘

Matome, kad naujasis modelis gana neblogai tinka duomenims. Taciau jis sudétingesnis, nei

tiesinés regresijos modelis ir turi Zymiai mazZiau modelio tinkamuma aprasanciy charakteristiky.

UZdaviniai
1. Failas ESS4LTl1.sav. Socialinis Lietuvos respondenty tyrimas 2009 m. spalis — 2010 m.
Naudojant kintamuosius agea (amzius) ir gndr (lytis), atrinkti nejaunesnes nei 65 m amziaus
moteris. Kintamieji

e trstprl (pasitikéjimas Salies parlamentu),
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o 1trstlgl (pasitikéjimas teisine sistema),
o rsiplt (pasitikéjimas politikais)
matuojami 10 baly skale nuo 0 (itin nepasitikiu) iki 9 (itin pasitikiu). Reikia:
a) IStirti tiesinés regresijos modelj trstprl =f(trstigl, trstplt).
b) Kurios tiesinés regresijos prielaidos nepatenkintos?

¢) Kokius modelius gautume, taikydami $io skyrelio tiesinés regresijos alternatyvas?

2. Pateiksime tyrimo ,Darbo valandy skaiius ir atlyginimas, 2008 m birzelis*
(http://www.lidata.eu/data/quant/LiDA_SEB 0111 STUDY 01) truputj paredaguota fragmenta.
Patektame fragmente 42 lenky tautybés respondentai atsaké j klausima, kiek valandy per savaitg jie
sutikty dirbti, jeigu gauty 1000 LT atlyginimg (K/) ir 2000 LT atlyginima (K2). Sudaryti regresija,
nusakancia K2 priklausomybe nuo K/.

a) Ar patenkintos tiesinés regresijos prielaidos?

a) Kuri tiesinés regresijos alternatyva geriausiai tinka duomenims?

b) Kaip atrodo atsakymas i b), pasalinus i§ duomeny i$skirtj?

1D K1 K2 | ID iy K2 | ID | KI K2
1 20 26 15 0 50 29 | 20 40
2 10 25 16 35 35 30 | 40 40
3 40 40 17 30 30 31 | 40 40
4 25 34 18 25 35 32 | 40 40
5 2 20 19 40 40 33 | 20 30
6 18 22 20 20 30 34 | 15 25
7 20 30 21 10 15 35 | 30 30
8 30 40 22 30 30 36 | 30 40
9 40 40 23 5 1 37 | 10 20
10 30 30 24 20 30 38 |5 7

11 20 25 25 20 25 39 | 30 40
12 20 40 26 30 45 40 | 30 35
13 24 40 27 15 20 41 | 20 30
14 20 35 28 20 40 42 |10 15

101



3. Norint paskatinti kaimo turizmo vystymasi, vienoje besivystancioje Salyje buvo pradéta
supirkinéti vikriojo drieZzo uodegas. Lenteléje pateikta kiek kiekvienais metais po naujojo potvarkio

tokiy uodegy buvo supirkta .

Metai Kiekis

1 40

113

285

548

836

1333

2149

3233

O| o0 J| O] | K| W N

3537

—
(e)

4349

—
—

4566

—_
\S)

4771

[
(98]

4970

H
o

5025

—
(9]

5227

Istirti supirkto uodegy kiekio priklausomybg nuo mety.
e Ar tinka tiesiné regresija?
e Artinka tiesine regresija, panaudojus logaritming Kiekio transformacija?

e Patikrinti, ar tinka netiesinés regresijos modelis:

a
Kiekis = ,
b+ ect

Pradinés parametry reikSmésa =1, b=1,c=0.
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4. DVINARE LOGISTINE REGRESINE ANALIZE

Tipinés situacijos, kai taikoma dvinaré logistiné regresiné analizé yra $ios:
e Norime jvertinti onkologinés ligos remisijos po operacijos tikimybe, atsizvelgdami |
paciento lyti, amziy, iSoperuoto auglio didumg ir kraujo parametrus.
e Tiriame, kaip poziiiris ] naryst¢ NATO (pritaria narystei — nepritaria) priklauso nuo
respondento amziaus, tautybés, partiSkumo ir metiniy pajamy.
e Norime atsakyti j klausimg, kaip kiekviena papildoma su repetitoriumi praleista valanda
pakeicia tikimybiy iSlaikyti egzaming / neiSlaikyti egzamino santykj.

Modeliuojamas dvireiksmis kintamasis Y priklauso nuo X, Z, W. Modelio schema:

Y
Y

—

X W W

1
0

Kintamasis Y vadinamas priklausomu (arba regresuojamu) kintamuoju, kintamieji X, Z, W
vadinami nepriklausomais (aiskinamaisiais) kintamaisiais arba regresoriais. TradiciSkai manoma,
kad Y jgyjamos reikSmés yra kodai 0 ir 1. Kg Sie kodai reiSkia, priklauso nuo konkretaus tyrimo.
Gali biiti, kad 1 Zymes, jog pacientas susirgo diabetu; o gali ir tai, kad respondentas yra vegetaras.
Kai kurios statistinés programos (pvz., SPSS) automatiskai perkoduoja kiekvieng logistingje
analizéje naudojamg dvireik§mj priklausomg kintamaji, maZesn¢ reikSme¢ keisdamos i nulj, o

didesne — ] vieneta.

4.1. Dvinarés logistinés regresijos modelis

4.1.1. Modelio lygtis

Matematinis modelis sudaromas ne paciam priklausomam kintamajam, o jo tikimybiy santykio

logaritmui (vadinamajai logit funkcijai):
P(Y =1)

n ——
P(Y =0)

Ekvivalentus modelio uzrasas yra
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Z

e 1
P(Y=1)=1+eZ=1+e_Z, PY=0)=1-P(Y =1).

W

Cia
z=C+ b X+ b,Z+ bsW.
Koeficienty C, b;, by b; reikimés néra zinomos. Jy jverdiai C, by, b,, b; gaunami, panaudojus
imties duomenis.
Kokybinei analizei pakanka atsizvelgti | koeficienty reikSmes. Jeigu koeficientas prie
kazkurio kintamojo teigiamas, tai Siam kintamajam did¢jant, tikimybé Y = 1 (o kokig situacijg ta
modelio lygybé Y = 1 atitinka, turime zinoti i§ sglygos) didéja. Jeigu koeficientas neigiamas, tai

atitinkamam kintamajam didéjant, tikimybé Y jgyti vieneta mazéja (did¢ja tikimybé, kad Y igis 0).

Jeigu b; > 0, tai X didéjant, didéja ir tikimybé P(Y=1).

Jeigu b; < 0, tai X didéjant, didéja ir tikimybé P(Y= 0).

Kadangi regresoriy matavimo skalés gali labai skirtis, tai bendriausiu atveju negalima teigti,
kad svarbiausias yra tas kintamasis, kurio koeficientas absoliutiniu didumu didziausias. Pavyzdziui,
toks lyginimas yra nekorektiSkas, jeigu X yra pragyventi metai, o Z — kiino masés indeksas.
Koeficienty didumus galima lyginti, jeigu visi regresoriai matuojami ta pacia skale (pavyzdziui,
regresoriai yra skirtingy egzaminy pazymiai). Standartizuoty beta koeficienty analogy, leidzianciy

palyginti regresoriy svarba, logistinéje regresijoje néra. Siek tiek pagelbsti galimybiy santykiai.

4.1.2. Galimybiy santyKkis
Puiku bty pasakyti, kaip stipriai nuo regresoriy priklauso tikimybé P(Y = 1). Deja, ta padaryti
galima tik konkrecioms regresoriy reikSméms, o norisi kazkokios apibendrintos charakteristikos.
Tokia charakteristika yra galimybiy santykis.

Galimybe” (angl. odds) vadinamas tikimybiy santykis P(Y=1) / P(Y= 0). Jis parodo, kiek
karty viena Y reikSmeé tikétinesné uz kitg. Informacijos atZvilgiu galimybé yra tolygi tikimybei.
Jeigu pacientui susirgti diabetu tikimybé yra 0,75, tai tg pacig informacijg galime pasakyti taip:
tikimybé susirgti diabetu yra tris kartus didesne, nei nesusirgti, t.y. galimybe lygi 3:1. Kaip ir
tikimybe, galimybe galima apskaiciuoti tik konkretiems duomenims. Pavyzdziui, surasti, koks bus

santykis P(Y=1)/ P(Y=0), kai X=2, W=3,0Z=09.

"2 Lietuviskas terminas galimybé néra geras. Tiesiog, kai reikéjo, nieko geresnio su Gediminu Murausku
nesumastéme. Be to, niekas i§ miisy kolegy ir studenty nepasitilé tinkamesnio termino, nors visy praséme ir laukéme
pora mety (protingiausias buvo Sansas). Tai (vis dar) puiki proga jsiamzinti lietuviskoje terminijoje.
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Galimybiy santykis (angl. odds ratio) parodo, kaip pasikeis tikimybiy santykis (galimyb¢), kai
atitinkamas regresorius padidés vienetu, fiksavus visy kity regresoriy reikSmes. Kai regresorius X
padidéja vienetu, ankstesnis tikimybiy santykis pasikeicia eb karty. Sis dydis ir vadinamas
galimybiy santykiu. Nesunku jsitikinti, kad galimybiy santykis didesnis uz vieneta tik tada, kai
atitinkamas koeficientas b teigiamas. Todé¢l, galima sakyti, kad didesnis uz vieneta galimybiy
santykis rodo kiek karty, lyginant su ankstesne galimybe, tampa labiau tikétina, kad Y =1, one Y =
0. Analogiskai, mazesnis uz vieneta galimybiy santykis kiekybiSkai charakterizuoja kiek karty,

lyginant su ankstesne galimybe, tampa maziau tikétina, kad ¥ =1, one Y =0.

Skaidius e b1 yra galimybiy santykis (odds ratio):

P(Y = 1) _ 5 (PY=1)
P(Y = O) naujas ~° P(Y = 0) senas

Pavyzdys. Tarkime, kad tirdami diabeta sukeliancius veiksnius (susirgs/nesusirgs) , nustatéme, jog
galimybiy santykis kintamajam X ( kiek savaiciy pacientas laikési kinisky zoleliy dietos) yra 0,5. Tai
reiSkia, kad X padidéjus vienetu, tikimybiy santykis P(susirgs)/P(nesusirgs) sumazéja dvigubai. Pavyzdziui,
jeigu konkreciam pacientui pradinis tikimybiy P(susirgs)/P(nesusirgs) santykis buvo 3:1, tai papildoma

dietos savaité jam sumazina §j santykj iki 1,5:1.

Galimybiy santykis priklauso tik nuo modelio koeficienty, todél tai ir yra ta kintamojo svarba
parodanti kiekybin¢ charakteristika, kuri daznai pateikiama logistinés regresijos iSvady
apraSymuose. Statistinés programos dazniausiai kiekvienam kintamajam pateikia ne tik patj
galimybiy santykj, bet ir $io santykio 95% pasikliautingjj intervala. Jeigu visy regresoriy skalés
vienodos, tai galimybiy santykius galima taikyti regresoriy svarbos nustatymui. Tada galima tarti,
kad svarbesnis tas regresorius, kurio pokytis daugiau karty pakeicia galimybiy santyk] (padidina jj
arba sumazina). Nesunku suvokti, kad kintamasis, kurio pokytis galimybe patrigubina yra
svarbesnis uz ta, kuris galimybiy santykj padvigubina. Analogiskai iSmastome, kad svarbesnis tas
kintamasis, kurio pokytis galimybe sumazina triskart (galimybiy santykis 1/3), nei tas, kurio pokytis
galimybe sumazina dukart (galimybiy santykis 1/2). Kai regresoriy skalés visiskai skirtingos (pvz.,
vienas matuojamas tonomis, o kitas metrais), tai jokie galimybiy santykiai nepadés nustatyti, kuris

kintamasis modelyje svarbesnis. Ir niekas nepadés.
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4.1.3. Prognozavimas

Prognoze, kam bus lygi tikimybé P(Y = 1), atliekama tik konkrecioms X, Z, W reik§méms. Prognoz¢
lengviausia atlikti dviem etapais. Pradzioje j formule

z=0C+bX+b,Z+ bW
jstatome tas konkrecias X, Z ir W reikSmes, kurioms reikia prognozés. Tada tikimybiy jverciai

apskaiciuojamas pagal formules:
z

PY=D=r0 PUr=0=1-P¥=1-=

1+ez’

Cia e = 2,7182818284590452353602874713527...... Praktiniams skaiCiavimams visiSkai
pakanka apytikslés reikSmés e = 2,7183.

~

Pavyzdys. Tarkime, kad atlik¢ logisting regresija, gavome tokius koeficienty jveréius € =2, by =
—4,b, = 3, b3 = 1. Uzrasome logit funkcijos modelj:
z=2—-4X+3Z+W.

Tarkime, kad turime respondenta, kuriam X = 0, Z=8, W= 2. Siam respondentui norime jvertinti tikimybe
P(Y = 1). PradZioje jstatome X, Z ir W reikSmes i logit funkcijg ir gauname z = 2+0+24+2 = 28. Tada
pakeliame e gautuoju laipsniu:

e?8 = 1446257064291,475.
Beliko apskaiciuoti tikimybés jvert;:

B(Y = 1) = 1446257064291,475 — 099999
714 1446257064291,475

Taigi, Siam respondentui labai tikétina, kad ¥ = 1.

Kartais reikia tik nustatyti, kuriai i§ dviejy kategorijy turéty priklausyti respondentas.
Pavyzdziui, atsizvelgg 1 antsvor] ir dieta, prognozuojame, kad Pikuotukas susirgs diabetu, o
ParSelis nesusirgs. Toks grubus priskyrimas vienai i§ kategorijy (Y = 1 arba Y = 0) vadinamas
klasifikavimu. Jis atliekamas taip: konkreCioms regresoriy reikSmeéms taip, kaip aprasyta auksSciau,
surandamas tikimybés P(Y = 1) jvertis P(Y = 1). Prognozuojame tg reik§me, kuri labiau tikétina.
Jeigu P(Y = 1) > 0,5, tai prognozuojame Y = 1. Jeigu P(Y = 1) < 0,5, tai prognozuojame Y = 0.
Jeigu P(Y = 1) = 0,5, tai rekomenduojama sprendima priimti atsitiktinai, pavyzdziui, metant
monetg. Tiesa sakant, klasifikavimui tikimybiy jverciai nebiitini. Pakanka surasti z. Primename,

kad tikslus z pavadinimas yra tikimybiy santykio logit funkcija.
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Prognoze, atsizvelgiant j tikimybiy santykio logit funkcijos reikSme z.

e Jeigu z > 0, tai prognozuojama, kad ¥ = 1.
e Jeigu z <0, tai prognozuojama, kad ¥ = 0.

e Jeigu z =0, tai rekomenduojama sprendimg priimti, metant moneta.

4.1.4. Reikalavimai duomenims

Duomenys turi tenkinti tokius reikalavimus:

a)

a)

b)

Priklausomas kintamasis Y yra dvireiksmis. Formaliai kalbant, visi kiti kintamieji gali biiti
arba intervaliniai, arba dvireikSmiai (jgyti reikSmes 0 arba 1). Vis délto, kai modelyje daug
kategoriniy kintamyjy, korektiSkiau kalbéti apie apibendrintajj tiesinj modelj, o ne apie
logisting regresija. Tada ir truput; kitokia analizé taikoma, Zr. 4.2.11 skyrelj. Todél
geriausia, kai dauguma regresoriy yra intervaliniai, o dvireikSmiy kintamyjy nedaug.
Duomenyse negali vyrauti viena is Y reiksmiy. Dazniausiai reikalaujama, kad tarp stebimy Y
reikSmiy vienety (nuliy) biity ne maziau penktadalio. Tokio reikalavimo logika paprasta —
kad galétume nustatyti, kas biidinga kiekvienai kategorijai, turime turéti informacijos apie
abiejy kategorijy respondentus. Negalima iSsiaiSkinti, kas buidinga diabetu sergantiesiems,
tiriant tik sveikus respondentus.

Jeigu modelyje yra daug kategoriniy kintamyjy, tai kiekvienam ty kategorijy deriniui turi
buti pakankamai daug respondenty. Minimalus reikalavimas — bent 5 respondentai. Jeigu
atsizvelgiame ] lyt] ir Zvairuma, tai negerai, jei imtyje néra Zvairy motery. Ir neuzteks to,
kad ir motery yra ne maziau 20 % ir Zvairuojanciy tiriamyjy yra ne maziau 20 %.
Regresoriai neturi stipriai koreliuoti. D¢l multikolinearumo gali atsirasti  neteisingi
kintamyjy rySiai modelyje. Pavyzdziui, gali biti taip, kad logistinés regresijos modelj
papildZiui naujais regresoriais, regresoriaus X daugiklis pakeis Zzenkla. Vis délto,

multikolinearumo problema dvinaréje logistinéje regresijoje tiriama retai.

4.1.5. Modelio tinkamumas

Modelio tikimg duomenims parodo tokie rodikliai:

)]

Klasifikaciné lentelé. Tai bene svarbiausia modelio tikimo charakteristika. Jeigu jau
sudaréme logistinés regresijos model] duomenims, kuriems zinomos Y reikSmés, tai natiiralu

pasitikrinti, ar gerai veikia klasifikavimas. Konkretiems steb¢jimams prognozuojama Y
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2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

reikSme, ir zilirima, ar spé€jimas sutapo su tikrgja Y reikSme. Kuo daugiau sutapimy, tuo
modelis geresnis. Kiekvienos kategorijos steb¢jimy turi biitu suklasifikuota daugiau, nei
gautume atsitiktinai spédami. Jeigu abiejy Y reikSmiy imtyje yra panasus kiekis, tai tinkami
modeliai kiekvienos i§ Y kategorijy teisingai klasifikuos ne maziau, kaip po 50 procenty.
DidzZiausio tikétinumo chi kvadrato statistika. Parodo ar modelyje yra bent vienas
reikalingas regresorius. Jeigu statistikos p reikSmé > 0,05, tai regresijos modelio
tinkamumas labai abejotinas (gavome, kad visi regresoriai nereikalingi). Jeigu p < 0,05, tai
gavome patvirtinima, jog modelis néra beviltiSkas (o gal ir visai geras — reikia tirti toliau).
Hosmerio — LemeSou chi kvadrato statistika. Hosmerio — LemeSou kriterijus yra Zymiai
maziau populiari alternatyva auk$¢iau minétam didZiausio tikétinumo chi kvadrato kriterijui.
Modelis gerai tinka duomenims, kai Hosmerio — LemeSou chi kvadrato statistikos p reik§mé
> 0,05. Hosmerio — LemeSou kriterijy rekomenduojama taikyti tik nedideléms imtims (iki
200 stebejimy taikyti galima drasiai, vir§ 500 stebéjimy — jau labai atsargiai).

Voldo testai regresoriams. Padeda nuspresti ar kintamasis Salintinas i§ modelio. Jeigu
regresoriui Voldo testo p reikSmé < 0,05, tai sakome, kad regresorius yra statistiskai
reikSmingas ir daZniausiai j] modelyje paliekame. Jeigu p > 0,05, tai regresorius yra
statistiSkai nereikSmingas ir modelyje jis paliekamas tik ypatingais atvejais (Zr. kitg skyrelj).
Dazniausiai modelio konstanta C palickama net ir tada, kai ji statistiSkai nereikSminga.
Voldo kriterijus nelaikomas labai patikimu kintamojo svarbos rodikliu — pasitaiko, kad itin
svarby regresoriy jis rodo esant statistiSkai nereikSmingg.

Determinacijos (pseudo) koeficientai (angl. R square, pseudo - R*). Rodo bendrajj modelio
tikimg duomenims. Jgyja reikSmes i§ intervalo [0, 1]. Kuo koeficiento reikSmé didesne,
tuo modelis geriau tinka duomenims. Ne itin gerai, kai R” yra labai mazas. Vis délto,
prieSingai tiesinei regresijai logistinéje regresijoje R vaidina tik labai menka pagalbinj
vaidmenj. Jeigu R” yra mazas, bet pagal visus kitus rodiklius logistiné regresija tinka, tai vis
tiek tariama, kad modelis tinkamas. Determinacijos pseudokoeficienty yra net keli. Galima
naudoti bet kurj. Tiesa, privalu nurodyti tiksly determinacijos koeficiento pavadinima.

Kuko matas. Parodo ar duomeny imtyje yra iSskirCiy. ISskir¢iai Kuko matas virSija 1.
Skaic¢iuojamas kiekvienam respondentui. Modelis su iSskirtimis — nepatikimas.

DFB statistika. Tai alternatyva Kuko matui, padedanti surasti tas duomeny i8skirtis, kurios
daro jtakg koeficienty b jverCiams. ISskir¢iai DFB > [. DFB statistika skai¢iuojama
kiekvienam regresoriui atskirai. Modelis su i$skirtimis — nepatikimas.

Prognozuoty tikimybiy grafikas. Tai tikrai néra labai svarbus tikimo rodiklis (ir itin

negrazus). Vis délto, kai kada toks grafikas pridedamas. Jame matyti, ar teisingai
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klasifikuoty stebéjimy Y = 1 modelio tikimybés buvo didelés, o teisingai klasifikuoty

stebéjimy ¥ =0 tikimybés buvo mazos. Taip turi biiti geriems modeliams.

Yra ir kity rodikliy, pavyzdziui, standartizuotosios liekamosios paklaidos, i kuriuos galima

atsizvelgti, tikrinant liekamyjy paklaidy normaluma.

4.1.6. Dvinarés logistinés regresinés analizés etapai

ISsamios modelio analizés etapai:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Sudarome dvinarés logistinés regresijos modelj ir perziurime klasifikacing lentele.
Tikriname, ar kiekvienai Y kategorijai teisingai klasifikuota bent 50% atvejy. Geriau, kai Sie
procentai zymiai didesni.

Patikriname, ar chi kvadrato statistikos p reikSmé < 0,05. Jeigu ne — modelis netinkamas.
(Nedideléms imtims alternatyviai galima patikrinti, ar Hosmerio - Lemsou chi kvadrato
statistikos p reik§meé > 0,05. Jeigu ne — modelis netinkamas.)

Patikriname, ar visi regresoriai statistiSkai reikSmingi (visos Voldo testo p reikSmes < 0,05).
Jeigu ne — modelis taisytinas. Konstantai p reikSmés nezitirime.

Patikriname, ar modelyje néra iSskiréiy (néra stebéjimy, kuriems Kuko matas > 1).
Alternatyviai galima patikrinti, ar néra steb¢jimy, kuriems DFB > 1.

Ziarime, ar koeficienty Zenklai atitinka spéjama regresoriy jtaka (nejtariame
multikolinearumo).

Jeigu viskas gerai — model; apraSome. Jeigu ne — tobuliname.

Labai gerai duomenims tinkan¢iame modelyje:
e Chi kvadrato p <0,05.
e Visiems regresoriams Voldo kriterijaus p < 0,05.
e Koeficienty Zenklai neatrodo nelogiski.
e Teisingai klasifikuojama ne maziau 50% atvejy, kai Y=11irkai ¥ = 0.
e Nedideliai imc¢iai Hosmerio — LemeSou statistikos p > 0,05.
e Visy duomeny Kuko matai <1 ir visi DFB<1.

e Pasirinktasis determinacijos koeficientas > 0,20.

109



4.1.7. Modelio tobulinimas

Modelio tobulinimas reiskia regresoriy Salinimg arba jy transformacija. Transformacija

(logaritmavimas ir pan.) retai kada padeda, bet pabandyti visada galima.

Pasalinus bent vieng kintamajj, kei¢iasi visos modelio charakteristikos:

visos p reikSmes, klasifikaciné lentele, determinacijos koeficientai.

Modelis tobulinamas, jeigu yra problemuy:

a)

b)

Yra statistiskai nereiksmingas regresorius (Jam Voldo kriterijaus p > 0,05). Regresorius
pasalinamas i§ modelio ir logistiné regresiné analizé¢ pakartojama be jo. Viskas gerai, jeigu
klasifikacinéje lenteléje teisingai klasifikuoty atvejy sumazéjo nezymiai (kartais teisingy
klasifikavimy net padaugeja). Ka reiSkia neZymiai, sprendzia pats tyréjas. Jeigu teisingai
klasifikuoty atvejy sumazéja radikaliai, tai regresoriy j modelj graziname. Aprasydami tada
konstatuosime, kad ,,regresorius buvo statistiSkai nereikSmingas. Vis délto jis paliktas
modelyje, nes be jo labai sumazéja teisingy klasifikavimy procentas®.

Yra multikolinearumo problema. Multikolinearumas reiSkia, kad modelyje yra stipriai
koreliuoty  regresoriy, kurie iSkreipia tikrasias kintamyjy priklausomybes (modelyje
atsiranda nejtikétini koeficienty zenklai). Tada pasitikrinama, ar intervaliniai regresoriai
stipriai koreliuoja. Jeigu taip — tai dalj regresoriy pasaliname. Salinami tie regresoriai, kuriy
standartinés paklaidos SE koeficienty lenteléje prie Voldo kriterijaus reikSmiy yra

didziausios.

Kai kurie autoriai pataria palikti tik tuos regresorius, kuriy SE nevirsija 5.

Kartais (jeigu toks veiksmas prasmingas) stipriai koreliuojancius regresorius keiiame jy
vidurkiu.

Yra isskirciy. Jeigu visi DFB < 1, o daliai steb¢jimy Kuko matai nedaug virSija 1 (arba
atvirks¢iai), tai modelis laikomas pakankamai geru. Zinoma, apra§ymuose tada ir figiiruoja
tik DFB (Kuko matas). Apskritai nederéty to 1 suabsoliutinti. Nieko jau taip blogo nejvyks,
jeigu ir DFB ir Kuko matas nedaug virSys 1. Kartais i$skirtj galima paSalinti (pavyzdziui,
itarus vedimo klaidg ar gryng atsitiktinumg). Jeigu modelyje yra gyvybiskai svarbi piktybiné

i8skirtis, tai (deja, deja) modelis yra netinkamas. Teks verstis be regresinio modelio.
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d) Pasirinktasis determinacijos pseudokoeficientas < (,20. Galima pabandyti pasirinkti kitg

koeficientg (pavyzdziui, Nagelkerkés, o ne Kokso-Snelo). Be to, logistin¢je regresijoje néra
labai svarbu, jeigu determinacijos koeficientas mazas. Jeigu R* = 0,15, o visos kitos

charakteristikos rodo gerg modelio tikima, tai tariama, kad modelis yra tinkamas.

4.1.8. Pastabos apie logistinés regresijos taikyma

Kaip taisykle, taikant logisting regresing analize, apsiribojama tik vienu — chi kvadrato arba
Hosmerio - LemeSou — kriterijumi. Hosmerio — LemeSou kriterijus taikytinas, kai imtis
nedidelé¢, nes dideléms imtims p reik§mé gali buti maza vien dél imties didumo.
ApraSymuose neretai nurodomas tik bendrasis teisingy klasifikavimy procentas. Tai néra
blogai. Tik reikia nepamirsti, kad modelis turi padéti gerai atpazinti abi Y reikSmes.
PrieSingu atveju, galima padaryti neteisingg iSvada. Pavyzdziui, galima pamanyti, kad
modelis latentiniam kairiarankiSkumui nustatyti gerai tinka, nes bendras teisingy
klasifikacijy procentas yra 60%. Tuo tarpu, atidziau pazvelgus, ims ir paaiskés, kad
taikomas modelis 100% atpazjsta deSiniarankius ir 0% — kairiarankius, t.y., klasifikavimo
taisyklé labai paprasta (ir kvaila) — nesvarbu kokios ten tos kintamyjy reikSmeés, sakysime,
kad respondentas deSiniarankis. Tiesiog deSiniarankiy imtyje buvo 60%.

Siame konspekte i$samiai aptariama tik tiesioginé dvinaré logistiné regresija, kai visus
modelio tobulinimus atlieka pats tyréjas. Tyrimuose dar taikomi keliaetapiai (Zingsniniai)
logistinés regresijos modeliai, kai modelyje automatiSkai paliekami patys statistiSkai
reikSmingiausi 1§ pradiniy kintamyjy.

Priesingai, nei tiesinéje regresijoje, jeigu daugiklis prie X yra b, = 3, tai negalima sakyti,
kad X padidéjus vienetu, Y padidés 3.

Gali buti ir vienas regresorius. Juo turi biiti intervalinis kintamasis.

Gana daznai pasitaikanti klaida iSraiska z = C + by X + b,Z + bsW pavadinti tikimybe.
Todéel dar karta primename: z néra tikimybeg, z yra tikimybiy santykio logaritmas.

Kai Y jgyja reikSmes 1 ir 2, jos modelyje perkoduojameos: reikSme Y=1 traktuojama, kaip
modelio 0, o Y=2 traktuojama, kaip modelio 1. Todé¢l, sudar¢ model; modelio vieneto
tikimybei, turime prisiminti, kad $is vienetas atitinka pradinj koda Y=2. Tai sukelia
papildomas problemas, interpretuojant rezultatus. Tod¢l labai primygtinai rekomenduojame,

skaitinj kintamajj 1§ pat pradZiy perkoduoti, suteikiant reikSmes 0 ir 1.
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4.1.9. Standartiniai regresijos modeliy apraSymai

Visada apraSomas galutinis, po visy tobulinimy gautasis, modelis. Privaloma apraSyti modelio chi

kvadrato statistikos reikSminguma ir aptarti regresoriy statistinius reikSmingumus. Pateiksime

keleta galimy apraSymy fragmenty.

e Logistinés regresijos modelis tiko, y’=13,27; p < 0,01. Visi kintamieji buvo statistiskai

reik§mingi. Teisingai klasifikuota 78,3% imties respondenty. Nagelgerkés determinacijos
koeficientas lygus 0,72. Regresoriui X galimybiy santykis 1,3, (95% pasikliautinis intervalas
[0,99;1,61]),...

Is modelio buvo pasalintas statistiSkai nereiksmingas rgeresorius X. Galutinis modelis buvo
statistiSkai reikSmingas, y°=10,02; p = 0, 023. Taikant modelj imties duomenims, teisingai
klasifikuoti 73% diabetu sergantys pacientai ir 88% sveiki respondentai. Kokso ir Snelo
determinacijos koeficientas R> =0,57. Didéjant W, diabeto rizika iSauga. Didéjant Z, diabeto
rizika sumazéja.....

Modelyje paliktas statistiSkai nereiksmingas regresorius Z, nes jj pasalinus, labai sumazéja

teisingai klasifikuoty atvejy procentas.....

Skaitytojui labai padeda ir pateikti rezultaty iSklotiniy fragmentai.

4.2. Dvinaré logistiné regresiné analizé su SPSS

4.2.1. Duomenys

Kaip atlikti dvinare logisting regresine analizg, parodysime, tirdami 2008 mety Europos Sajungos

socialinio tyrimo (European Social Survey) Estijos ir Portugalijos duomenis ESS4EE ir ESS4PT.

Tirsime 20 — 30 mety vyrus. Tyrime naudosime tokius kintamuosius:

cntry — $alies kodas (EE — Estija, PT — Portugalija),

stfedu — respondento poZidris j savo Salies Svietimo sistemos bikle (reikSmeés nuo 0 — itin
bloga, iki 10 — itin gera),

happy — laimingumas (matuojamas 10 baly skale nuo 0 — itin nelaimingas, iki 10 — itin
laimingas),

freehms — géjai ir lesbietés gali gyventi, kaip nori (matuojamas skale nuo 1 — pilnai sutinku,

iki 5 — visisSkai nesutinku),
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e imsclbn — nuo kada imigrantai gali pilnai naudotis Salies socialinémis lengvatomis
(matuojamas nominalia skale: 1 — iSkart po atvykimo, 2 — po vieneriy mety, nepriklausomai
nuo to, ar dirbo, 3 — po vieneriy darbo ir mokes¢iy mokéjimo mety, 4 — tapus pilieciu, 5 —
niekada negalés naudotis visomis lengvatomis).

Duomeny atrankai naudosime kintamuosius: agea — amziy ir gndr — lytj (1 — vyr., 2 - mot.),

Abu duomeny failus sujungsime j vieng. Atsidarome ESS4EE ir renkamés Data — Merge

Files— Add Cases opcija.

L]

2l Transpose... [nm )
Merge Files " | B3 AddCases..
= Restructure... B Add Variables..

| — I T

Atsidariusiame lange renkamés Browse, nurodome faila ESS4PT ir spaudziame Continue.
Atsidariusiame lange spaudZiame OK.

Su komanda Select Cases atrenkame reikiamus respondentus. Tai daroma taip: meniu Select
Cases pazymime If condition is satisfied ir spaudziame klavisg If. Naujajame meniu
suformuluojame salyga agea >= 20 & agea <= 30 & gndr = 1.

# Select Cases: If

&5 edulvim

‘hgea == 20 & agea == 30 & gndr="1
ab edulvip +

Tada spaudZiame Continue ir OK.

Tirsime, ar 20 — 30 mety respondento laimingumo laipsnis ir poZiiiris | seksualines maZzumas,
Svietimo sistemos bukle bei imigranty socialines lengvatas gerai charakterizuoja, kurios Salies

gyventojas jis yra. Grafiskai tiriamg modelj galima pavaizduoti taip:

cntry x stfedu

happy freehms imsclbn

Kitais zodZiais tariant, tikimés, kad parinktieji regresoriai labia gerai apibiidina respondento
kilmés Salj. Salyginai modelj galima uzraSyti taip:

cntry = f(stfedu, happy, freehms, imsclbn).
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Mes atlikome prading modelio specifikacijg. Dabar patikrinsime, ar parinktasis modelis tinka
duomenims.

4.2.2. SPSS parinktys pradiniam regresijos modeliui

Atsidarome langel] Analyze ir renkamés Regression — Binary Logistic. Atsidariusiame meniu

perkeliame kintamajj cntry | laukelj Dependent. Kintamuosius freehms, happy, imsclbn ir stfedu

ikeliame j laukelj Covariates.

"@ Logistic Regression :
. _ Dependent: Categorical...
@b idno 4 | & cntry |

g imbgeco Block 1 of 1
gl impdift Bootstrap...
,{I impeny

d:l impfree E | freehms

. happy
impfun
d:l stfedu

Covariates:

,{I imprich :
d:l impsafe imsclbni{Cat)

Regresorius imsclbn yra kategorinis. Tiesa, kategorijy yra pakankamai daug ir jos beveik
ranginés. Labai didelés nuodémés nebiity ir traktuoti §j regresoriy, kaip intervalinj kintamajj. Vis
délto, norédami parodyti logistinés regresijos taikymo niuansus, tarsime, kad imsc/bn yra nominalus

kintamasis. Tod¢l renkamés opcijg Categorical ir perkeliame imsclbn | deSinj lauka.

'{,-'l Logistic Regressicn: Define Categorical Variables ||
Covariates: Categorical Covariates:
,{I freehms imsclon{lndicator)

ol happy
,{I stfedu

Options meniu pazymime CI for exp(B). Kadangi nemanome, kad imtis bus labai didele, tai
pazymime ir Hosmer-Lemeshow goodness-of-fit. Pastarojo kriterijaus galima ir nenaudoti, ypac

jeigu imtis didelé. Be to, pazymime Classification Plots.

114



+H" Logistic Regression: Options L

Statistics and Plots

¥ \Classification plots ["] Correlations of estimates
¥ Hosmer-Lemeshow goodness-of-it || lteration history
[] Casewise listing of residuals ¥/ Cifor exp(B): "

Grize | pries tai buvusj meniu, pasirenkame opcija Save. Pazymime Cook‘s ir DfBeta(s).
Siame meniu galima pazyméti ir Probabilities arba Group membership. Tada duomenyse bus
sukurtas naujas stulpelis su tikimybés P(Y = 1) jverCiu kiekvienam respondentui. Pasirenkame

Continue ir OK.

Influence ["] Studentized
o Cook's ["] standardized
L | Deviance

[] Leverage values

Pazymeéjus Standardized  arba Studentized, duomenyse atsirasty nauji stulpeliai su
normalizuotomis liekamosiomis paklaidomis. Jas galima naudoti, jei jau labai kilty noras patikrinti

liekamyjy paklaidy normaluma.

4.2.3. Rezultatai

Lenteléje Dependent variable Encoding pateikiama informacija, kad cntry = EE (t.y. Salis Estija)
modelyje atitiks Y =10, o cntry = PT (t.y., Portugalija) modelyje atitiks ¥ = 1.

Dependent Variable Encoding

IOriginaI Value Internal Value

EE Estonia 0
PT Portugal

Nurodéme, kad kintamasis imsclbn yra kategorinis. Kintamasis jgyja 5 reikSmes. Todél
modelyje jis keiiamas 4 pseudokintamaisias imsclbn(1), imsclbn(l), imsclbn(1), imsclbn(l),
galinciais jgyti reikSmes O ir 1. Lenteléje Categorical Variables Codings pateikiama informacija,
kokia pesudokintamyjy reikSmiy kombinacija atitiks jvairias kintamojo imsclbn kategorijas. Kai visi
pseudokintamieji jgis nulines reikSmes, tai atitiks kintamojo imsclbn reikSme 5. Kai imsclbn(1)=0,

imsclbn(2)=0, imsclbn(3)=1, imsclbn(4)=0, tai atitiks kintamojo imsclbn reikSme 3 ir t.t.
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Categorical Variables Codings

Parameter coding
Frequency (1) (2) (3) (4)
|Jimsclbn When should 1 Immediately on arrival 26| 1.000| .000| .000 .000
immigrants obtain rights 2 After a year, whether or 25| .000( 1.000| .000 .000
to social not have worked
benefits/services 3 After worked and paid 128| .000| .000| 1.000| .000
taxes at least a year
4 Once they have become 63| .000( .000| .000| 1.000
a citizen
5 They should never get the 6| .000( .000| .000 .000
same rights

Surandame Block 0:Beginning block : Classification Table. Tai NERA Kklasifikaciné

lentelé, kuri rodo klasifikavimo tiksluma, naudojant logistine regresija.

SPSS pateikia dvi klasifikacines lenteles:
e Pirmoji skirta atsitiktinio sp&jimo efektyvumui jvertinti.

e Antroji rodo modelio gerumg (bitent ji ir yra svarbiausia).

Pirmoje lenteléje yra informacija apie klasifikavimo tiksluma, jeigu respondento Salj spéjame
aklai. Imtyje yra 125 respondentai i§ Estijos ir 123 respondentai i§ Portugalijos. Jeigu visa laika
sakysime, kad respondentas i§ Estijos, tai turésime 50,4 % teisingy sprendimy. Logistinés regresijos

modelis bus geras tik tada, jeigu modeliuojant atitinkamas teisingy sprendimy procentas bus

didesnis.
Classification Table®”
Predicted
cntry Country Percentage
Observed EE Estonia PT Portugal Correct
Step 0  cntry Country EE Estonia 125 0 100.0
PT Portugal 123 0 .0
Overall Percentage 50.4
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Lenteléje Classification Table (tai antroji klasifikaciné lentele, ji yra rezultaty iSklotinés
gale) yra informacija apie tai, kaip gerai pavyksta atpazinti respondento Salj, taikant logistinés
regresijos modelj imties duomenims. Matome, kad teisingai buvo atpazinti 77,6%  Estijos
respondenty ir 78,9% Portugalijos respondenty. Bendrasis teisingai klasifikuoty atvejy procentas
yra 78,2%. Paaiskinsime, kaip Sie procentai suskaiiuojami. Pirmojoje lentelés eilutéje yra
pazyméta, kad 1§ 125 Estijos respondenty 97 buvo teisingai klasifikuoti, kaip Estijos atstovai, o 28
respondentai klaidingai priskirti Portugalijai. 97 i§ 125 ir sudaro 77,6 %. Prisiming¢ (zr. auks$ciau),
kad aklas sp¢jimas duoty tik 50,4 procento teisingy Estijos respondenty klasifikavimy, darome

iSvada, kad modelis pakankamai geras.

Classification Table?

Predicted
cntry Country Percentage
Observed EE Estonia | PT Portugal Correct
Step 1 cntry Country  EE Estonia 97 28 77.6
PT Portugal 26 97 78.9
Overall Percentage 78.2

a. The cut value is .500

Chi kvadrato kriterijaus statistika ir p reikSmé pateikiamos lenteléje Omnibus Tests of
Model Coefficients. Mes pasirinkome tiesioging (ne zingsning) regresija, todél visos trys eilutés
lenteléje yra identiSkos. Gerai, kai p < 0,05. Kadangi p = 0,000.., tai modelis gerai tinka. Nors
neaisku, ar visi kintamieji modelyje reikalingi.

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step 1 Step 122.047 7 .000
Block 122.047 7 .000
Model 122.047 7 .000

Lenteléje Model Summary pateikiami du determinacijos pseudokoeficientai. Kokso ir Snelo
R?= 0,389, Nagelkerkés R* = 0,518. Abudu determinacijos koeficientai rodo nebloga modelio
tikima duomenims. Blogai biity, jeigu R? < 0,20. (Tiesa, logistinéje regresijoje, jeigu viskas tinka, o
determinacijos koeficientai < 0,20, tai modelis dar visai tinkamas).

Model Summary

Step -2 Log likelihood Cox & Snell R Square Nagelkerke R Square

1 221.738° .389 .518
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Lentel¢je Hosmer and Lemeshow Test yra Hosmerio-LemeSou chi kvadrato statistika ir
kriterijaus p reikSmé. Imtis buvo vidutinio didumo (n=248), todél i p atsizvelgsime. Gerai, kai p >
0,05. Kadangi p = 0,665 > 0,05, tai darome i§vada, kad modelio duomenims tinka.

Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.

1 5.846 8 .665

Lenteléje Variables in the Equation yra paciy koeficienty reik§Smés, o taip pat informacija
apie jy statistinj reikSmingumg ir galimybiy santykius. StatistiSkai reikSmingi tie kintamieji,
kuriems stulpelyje Sig. pateiktos Voldo kriterijaus p reikSmés < 0, 05. Matome, kad yra nemazai
statistiSkai nereikSmingy kintamyjy. Todél darome iSvada, kad modelj reikia tobulinti. Modelio

uzra$a, galimybiy santykius ir praktinj prognozavimg aptarsime nagrinédami galutinj model;.

Variables in the Equation
95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 1% freehms -.730 .160 20.938 1 .000 482 .352 .659
happy 314 .099 10.025 1 .002 1.369 1.127 1.663
stfedu -.564 .092 37.329 1 .000 .569 475 .682
imsclbn 15.751 4 .003
imsclbn(1) 1.849 1.284 2.075 1 150 6.354 513 78.647
imsclbn(2) -.039 1.197 .001 1 974 .962 .092 10.046
imsclbn(3) 195 1.123 .030 1 .862 1.215 134 10.977
imsclbn(4) -1.057 1.168 .819 1 .366 .347 .035 3.430
Constant 2.599 1.422 3.341 1 .068 13.445

a. Variable(s) entered on step 1: freehms, happy, stfedu, imsclbn.

Rezultaty iSklotiné baigiama ganétinai neiSvaizdZiu prognozuoty tikimybiy grafiku. Galimos
tikimybés reikSmeés (nuo 0 iki 1) atidétos x-y aSyje. Miisy modelyje ¥ = 1 ekvivalentu teiginiui, kad
respondentas yra i§ Portugalijos. Todél, jeigu P(Y=1)> 0,5, tai prognozuojame, kad respondentas yra
1§ Portugalijos. Jeigu P(Y=1) < 0,5, tai prognozuojame, kad respondentas yra i§ Estijos. Norint tg
pabrézti, x-y aSyje iki 0,5 priraSyta raidZiy E, o nuo 0,5 — raidziy P. Kiekvienam respondentui
suskai¢iuojama tikimybe, kad jis yra i§ Portugalijos. Atitinkamoje vietoje vir§ x-y asies atidedama
raid¢ E, jeigu tai buvo Estijos atstovas, ir P — jeigu Portugalijos. Raidé E atsidiirusi vir§ x-y asies |
kaire nuo 0,5, Zymi teisingg esto klasifikavimg. Raid¢ E atsidurusi uz 0,5 — jau yra Estijos atstovas
klaidingai priskirtas portugalams. Analogiskai yra su Portugalijos atstovais — gerai, kai P raidés yra

1 deSine nuo 0,5, ir blogai — kai i kairg.
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Observed Groops and Predicted Probabilities
E # B B *
I b3 B I
I ] b BB I
P I ] b BE I
R &+ EE EP E B ] ] BB *
E I EE EP E b3 3 3 33 I
] I EE EE EEP E b ] EP BE PI
ILI I EE EE EEP E b ] EBP BE PI L
E 4 + EEFR ER EFFP EP E B P B B ] P FEEBP PEF P+
H I EEF EE EFP EP E B P B b3 3 P FEEF BPPFF PI
[ 1 EEE PEFFEF P PF EFP E PP BPF P BEE P PP B P PEEFEP P PP PEP I
¥ 1 EERE EEPFEF P PE FEFER E P BPF P EE P BP B F PEEFEP P PP BEP I
2 + PEEFEPFPFFFR F P PFFF FPPEF PFF P P P EFRP P PEFEE PP P E E PEPP P P P P FPF PFEPEP P PPEREP #
1 EFEFFFEFFFFR F P FFEE FFFFPFE FEFF E P F EFF P FFEFE EP FE E PEFF F P F P FF PFEFEF F PEEFEP I
IPEFPFPPFPFEPFFF FRPPFFPFF FEPPFEF FEF F FE F PPEFP FPEFEFFEPR FEFEPEEFEEF P E EEE EPERFEPPPFEREEFEFERPI
IPEFPFPPFPFPEPFFF FEPFPEF FPFPPFE FEF E PE F PPEFP FPEEFEFPER FEFEPEEFEEF P B EEE EPERPEFREPFEREEFEFERPI
Predicted ==sssssssfsssssssssfossssssssjossssnsss fessssosss fEsSssasssfEEEEsnsss fESEssEEs s fEEsssEEns fusnE s aEmEE
Prob: @ .1 i +3 4 + 3 LB O 8 B 1
Groop: EEEEFFFFPFRFPFYEERPFFFFFFRFPFPRREFFRFFFFRFPFRREERYEFEPFEFEFFFFEPFEFEPERFEFFFFEPFEFEPERFFEFFFFEPFERRRE
Eredicted Probabality ix of Membership for Portugal
The Cat Value ia .50
Symbols: E = Eatopia
B = Portugal
Fach Symbol Bepre=ents .5 Cam=s.

Jeigu logistinés regresijos modelis gerai tinka duomenims, tai matysime daug E raidziy j kaire
nuo 0,5 ir daug P raidziy — j deSin¢ nuo 0,5. Taip Siame grafike ir yra. Tod¢l darome i$vada, kad
prognozuoty tikimybiy grafikas irgi rodo, kad logistinés regresijos modelis gerai tinka. Reikia
atkreipti démesj i tai, kad kiekvienas simbolis atitinka 0,5 respondento, todé¢l raidziy grafike
dvigubai daugiau nei respondenty.

Norint nustatyti, ar imtyje néra iSskiriy reikia patikrinti, ar duomenyse (ne rezultaty
iSklotingje) atsiradusio stulpelio COO [ ir visy DFB stulpeliy reik§més nevirsija vieneto.

COO 1 |DFB0_1| DFB1_1 DFB2 1) DFB3 1 | DFB4 1| DFB5 1| DFB6_1 | DFBT_1
00038 -.00246 -00044 00129  -00008 -.00101 -00115  -00646 -.00084
01090 07333 -01453 -.00353  -.00201  .00052 -01094 00477 -.00229

Kuko mato reik§mé yra viena vienam respondentui. Joje atsispindi informacija apie visus to
respondento duomenis (cntr, freehms, happy, stfedu, imsclbn). Tuo tarpu DFB rodikliai skirti
kiekvienam regresoriui ir konstantai atskirai: DFB0O_1 — konstantai, DFB1_1 — freehms, DFB2 1 —
happy, DFB3 1 — DFB6 1 skirti kintamiesiems imsclbn(1) — imsclbn(4). Perzituréti visas stulpelio
reikSmes nebiitina. Panaudojame komanda Analyze — Descriptive Statistics — Descriptives.
Sukeliame visus kintamuosius ] Variable(s). Pasirenkame Options ir paliekame pazymeétg tik

parinkt] Maximum. Renkamés Continue ir OK.
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Descriptive Statistics

N Maximum
COO_1 Analog of Cook's influence statistics 248 .83938
DFBO0_1 DFBETA for constant 248 1.03108
DFB1_1 DFBETA for freehms 248 .04821
DFB2_1 DFBETA for happy 248 .02601
DFB3_1 DFBETA for imsclbn(1) 248 77091
DFB4_1 DFBETA for imsclbn(2) 248 .77503
DFB5_1 DFBETA for imsclbn(3) 248 .77403
DFB6_1 DFBETA for imsclbn(4) 248 77786
DFB7_1 DFBETA for stfedu 248 .03491
Valid N (listwise) 248

Matome, kad maksimali Kuko mato reik§me 0,839 < 1. Visos DFB reik§més, i$skyrus DFBO 1,
nevirsija vieneto. O ir DFB0 1 = 1,03108, t.y. reikSmeé praktiskai lygi 1. Be to, tai reikSmé skirta
konstantai, t.y. maziausiai svarbiam i§ visy koeficienty. Todél darome iSvada, kad duomenyse
i8skir¢iy néra.

Nors dauguma rodikliy rodé gera modelio tikima, buvo daug statistiSkai nereikSmingy

kintamyjy. Tod¢l darome iSvada, kad model; reikia tobulinti.

4.2.4. Modelio tobulinimas

Standartiné procediira, kai yra statistiSkai nereikSmingy regresoriy — dalj jy pasalinti i§ modelio.
Misy atveju taip daryti netinka, nes statistiSkai nereikSmingi yra pseudokintamieji, aprasantys
vieng kategorinj kintamajj. Nebus logiska, jeigu i§ tyrimo pasalinsime visus respondentus, i§skyrus
tuos, kurie grieztai pasisako prie§ imigranty teises. Reikéty arba i§ viso i§ modelio paSalinti
kintamajj imsclbn, arba pakeisti jj kitu kintamuoju.

Pradzioje patikrinsime, kiek respondenty rinkosi jvairias imsclbn reikSmes. Pasirinke Analyze

— Descriptice Statistics — Frequences, gauname kintamojo ims/bnc dazniy lentele.
& Frequencies

Variable(s): —
&5 hswrk = & imsclbn =
&5 hewrkp Charts...
@) idno Format...

i

,;[i imbgeco | |
il imdfetn Bootstrap...

l'i irmRmntr
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Isitikiname, kad atsakydami j §j klausima, tik septyni respondentai pasirinko penketa,

dvidesimt septyni respondentai rinkosi vieneta. Tiek pat respondenty rinkosi dvejeta.

imsclbn When should immigrants obtain rights to social benefits/services

Valid Cumulative
Frequency Percent Percent Percent

Valid 1 Immediately on arrival 27 9.7 10.4 104
2 After a year, whether or not have worked 27 9.7 104 20.8
3 After worked and paid taxes at least a year 131 47.3 50.4 71.2
4 Once they have become a citizen 68 24.5 26.2 97.3
5 They should never get the same rights 7 2.5 2.7 100.0
Total 260 93.9 100.0

Missi 7 Refusal 3 1.1

ng 8 Don't know 14 5.1
Total 17 6.1

Total 277 100.0

Sustambinsime kintamojo imslbnc kategorijas. Sukursime naujg kintamajj imsb3, kuris jgis

reikSme 0, kai imslbnc = 1 arba 2. Kintamasis imsb3 jgis reikSme 1, kai imslbnc = 3, ir imsb3 = 2,

kai imslbnc = 4 arba 5.

Pasirenkame Transform — Recode into Different Variables ir

perkeliame imsclbn 1 deSinj laukelj. Laukelyje Name uzraSome imsb3 ir paspaudziame Change.

"Q-"I Recode into Different Variables

S| |

M

Mumeric Variable -= Qutput Variable:

,;[I imbgeco
Jil imdfetn
,;[I impentr
gl impdiff
,;[I impeny
,;[I impfree
,;[I impfun

1

imsclon —= imsb3

Mame:

Cutput Wariable

limsba

Label:

Pasirenkame Old and New Value. Naudodami Old value — New Value — Add parinktis

nurodome, kaip turi atrodyti naujasis regresorius. Po to spaudZziame Continue ir OK.
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2ld Value

@ value:

© System-missing

@) System- or user-missing

© Range:

(] Range, LOWEST through value:

Mew Value

@ Value:

© System-missing

© Copy old value(s)

Old —= MNew:

120
20
3—=1
452
5 —=2

Norédami paaiSkinti naujo kintamojo prasme papildomai (Variable View — Labels — Value

Labels) apraSome jj, kaip poziiirj | socialines lengvatas imigrantams (angl. attitude towards social

benefits for immigrants), o reikSmes pakomentuojame taip: 0 — teigiamas poziiiris (angl. positive

attitude), 1 — labiau teigiamas, nei neigiamas (angl. more positive than negative), 2 — neigiamas

poziiiris (angl. negative attitude).

Tiriame nauja modelj:

cntry = f(stfedu, happy, freehms, imsb3).

Tyrimg atlieckame lygiai, kaip ankstesnio modelio atveju. NepamirStame nurodyti, kad imsb3

yra kategorinis kintamasis. Nepateiksime visy lenteliy, tik suraSysime, jose gautus rezultatus:

e Priklausomo kintamojo modelio kodai liko nepakite: cntr = EE (Estija), atitinka modelio

priklausomo kintamojo reikSme¢ 0, o cntr = PT (Portugalija) atitinka modelio kintamojo

reikSme 1.

e Naujasis kategorinis regresorius imsb3 pakeic¢iamas dviem pseudokintamaisiais imsb3(1) ir

imsb3(2), igyjanciais tik dvi reikSmes: 0 ir 1. Pseudokintamyjy kody deriniy reikSmes

pateiktos lentel¢je Categorical Variables Codings:

Categorical Variables Coding_js

Parameter coding

Frequency (1) (2)
imsb3 Attitude towards social .00 positive attitude 51 1.000 .000
benefits for immigrants 1.00 more positive than negative 128 .000| 1.000
2.00 negative attitude 69 .000 .000

Pavyzdziui, imsb3 = 1 atitiks derinys imsb3(1) = 0, imsb3(2) = 1, o imsb3 = 2 atitiks derinys
imsb3(1) =0, imsb3(2) = 0.

e Pradiné klasifikaciné lentelé rodo, kad aklas spéjimas jog kiekvienas respondentas yra i$

Estijos, duoty 50,4 % teisingy imties duomeny klasifikavimy.

122



e Chi kvadrato statistikos (3* = 115,195) p-reikimé p < 0,05, o Hosmerio — LemeSou y> =
13,132, p=10,107 > 0,05 rodo gerg modelio tikimg duomenims.

e Kokso ir Snelo R? = 0,372 , o Nagelkerkés R* = 0,495. Determinacijos koeficientai yra kiek
mazesni, nei tiriant pradinj modelj, bet pakankamai didelés (gerokai virSija 0,20).

e Patikrinus Kuko mato ir DFB reiksmes, jsitikiname, kad visos jos nevirsija vieneto. Darome
iSvada, kad modelyje i$skir¢iy néra.

e Klasifikacin¢ lentelé rodo praktiSkai tokj patj gera modelio tikima, kaip ir pradinis modelis.

Bendrasis teisingai klasifikuoty imties respondenty procentas yra 77,4

Classification Table?

Predicted
cntry Country Percentage
Observed EE Estonia_| PT Portugal Correct
Step1  cntry Country  EE Estonia 95 30 76.0
PT Portugal 26 97 78.9
Overall Percentage 77.4

¢ Kintamyjy koeficienty lenteléje visi kintamieji, iSskyrus konstanta, statistiskai reikSmingi. Tik
konstantai Voldo kriterijaus p = 0,065 > 0,050. TradiciS8kai j konstantos statistinj

reikSminguma nekreipiame démesio. Juolab, kad ir p reik§mé virSija 0,05 visai nedaug.

Variables in the Equation

95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 1° freehms -.760 .158 23117 1 .000 468 .343 .637
happy .300 .099 9.258 1 .002 1.350 1.113 1.637
stfedu -.564 .091 38.819 1 .000 .569 476 679
imsb3 11.371 2 .003

imsb3(1) 1.661 .508 10.688 1 .001 5.263 1945 14.243
imsb3(2) 1.137 426 7.132 1 .008 3.117 1.353 7.178

Constant 1.833 .992 3.415 1 .065 6.255

a. Variable(s) entered on step 1: freehms, happy, stfedu, imsb3.

Isitikinome, kad naujasis modelis gerai suderintas su duomenimis. Koeficientai B prie
freehms ir slfedu yra neigiami, o koeficientas prie happy teigiamas. Primename, kad teigiamas

koeficientas rodo, jog atitinkamam kintamajam didéjant, auga ir P(Y=1) tikimybé. Ir atvirksciai,
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jeigu koeficientas neigiamas, tai auga P(Y=0) tikimybé. Todél, didéjant freehms reikSmei didéja
cntry = EE (modelio kodas 0) tikimybé. Taigi, kuo respondentas priesiSkiau nusistates seksualiniy
mazumy atzvilgiu (freehms didesnis), tuo tikétiniau, kad jis i§ Estijos. Analogiskai darome iSvada,
kad kuo respondentas palankiau vertina Svietimo sistema, tuo didesné tikimybé¢, kad jis i Estijos, o

kuo laimingesnis tuo tikétiniau, kad i$ Portugalijos.

Stulpelyje EXP(B) pateikiamos galimybiy santykiy reikSmeés, ty. € b . Jau rezultaty
iSklotinés pradzioje buvo pazyméta, kad teigiamg poziiirj | socialines lengvatas imsb3=1 atitinka
kategoriniy kintamyjy derinys imsb3(1)=1, imsb3(2)=0, o neigiamg imsb3(1)=0, imsb3(2)=0.
Atitinkamas galimybiy santykis pateiktas prie imsb3(1)=1 ir yra lygus 5,263. Tod¢l galime padaryti
tokig iSvada: palankus poziiiris j socialines lengvatas imigrantams, lyginant su nepalankiu, padidina
tikimybiy santykj

P(cntry = PT)
P(cntry = EE)

5,263 karto. Labiau tampa tikétina, kad respondentas buvo i§ Portugalijos. AnalogiSkai labiau
teigiamas, nei neigiamas poziliris ] socialines lengvatas (imsb3(1)=0, imsb3(2)=1) padidina
tikimybiy santykj 3,117 karto.

Analogiskai interpretuojami galimybiy santykiai ir tolydiems kintamiesiems. Pavyzdziui,
kiekvienas papildomas balas vertinant savo laimingumg (happy) padidina tikimybiy santyki 1,35
karto. Labiau tampa tikétina, kad respondentas i§ Portugalijos. Kiekvienas papildomas balas
vertinant Svietimo buikle stfedu, sumazina tikimybiy santykj 0,569 karto. Tampa labiau tikétina, kad
respondentas 1§ Estijos.

Kadangi happy ir stfedu matavimo skalés daugmaz vienodos, labai supaprastindami situacija,
galime tarti, kad stfedu modelyje svarbesnis, nes jo pokytis galimybiy santykj pakeicia dvigubai, o
happy pokytis galimybiy santykj pakeicia tik 1,35 karto.

Grafoje 95 % C.I. for EXP(B) yra galimybiy santykiy 95% pasikliautinyjy intervaly
apatiniai (Lower) ir virSutiniai (Upper) réZiai. Matome, kad intervaliniams kintamiesiems réziai yra

pakankamai maZzi.

Pavyzdys. Pateiksime prognozavimo pavyzdj. Tarkime, kad respondentas labiau teigiamai, nei neigiamai
jvertino imigranty galimybes naudotis socialinémis lengvatomis (imsb3 = 1), savo laimingumo laipsnj
jvertino 5 (happy = 5), poziiirj | seksualines mazumas 2 (freehms = 2), o Salies Svietimo sistemg supeiké
(stfedu = 4). Kokia tikimybé, kad tai respondentas i§ Portugalijos? Visy pirma, uzraSome bendrgjj logit
finkcijos pavidala, naudodami koeficienty reikSmes i$ lentelés Variables in the Equation stulpelio B:

z =-0,76 freehms + 0,30 happy — 0,564 stfedu +1,661 imsb3(1) + 1,137 imsb3(2) +1,833.
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Istatome | Sig lygti imsb3(1) = 0, imsb3(2) = 1 (nes butent tokia kombinacija atitinka imsb3 = 1, zr.
auksciau), freehms = 2, happy = 5, stfedu = 4, ir gauname z = 2,95. Tikimybé, kad atsakinéjo respondentas

i§ Portugalijos skaic¢iuojame pagal formule (primename, kad e =2,71826...)

ez e2,95

Plentry = PT) = 1—— = 7555 = 0,950...

Taigi, tikimybé, kad atsakinéjo respondentas i§ Portugalijos, yra 0,95. Tikimybé, kad respondentas yra i§

Estijos lygi 0,05.

4.2.5. Rezultaty apraSymas

Trumpai reziumuodami atliktg tyrimg, galime konstatuoti, kad poziiiris | seksualines mazumas,
poziiiris } imigrantus, poziiris j Salies Svietimo sistema ir bendrasis respondento laimingumas gerai
charakterizuoja respondento $alj. Belieka iSsamiau aprasyti, kaip pasireiskia tas charakterizavimas.

Pradzioje aprasome, kg tyréme, kokius kintamuosius naudojome ir kaip juos perkodavome.
Tada kompaktiskai suraSome visa tai, kg iSsamiai aptaréme ankstesniame skyrelyje. Pateikiame
vieng 1§ daugybés galimy tokio apraSymo varianty.

Pritaikytas dvinarés logistinés regresijos modelis gerai tiko duomenims. Chi kvadrato
statistika X2 =115,195; p < 0,05, Hosmerio — LemeSou chi kvadratas 13,132; p = 0,107 > 0,05.
Nagelkerkés R* = 0,495. Teisingai klasifikuojama 76% Estijos respondenty ir 78,9% Portugalijos
respondenty. Voldo kriterijus rodo, kad visi regresoriai yra statistiSkai reik§mingi. Gautas toks

modelis

P(cntry = PT)
n= = — 0,76 freehms + 0,30 happy - 0,564 stfedu
P(cntry = EE)

+1,661 imsb3(1) + 1,137 imsb3(2) + 1,833

Cia imsb3(1) = 1, imsb3(2) = 0 atitinka imsb3 =0; imsb3(1) = 0, imsb3(2) = 1 atitinka imsb3 =1,
imsb3(1) =0, imsb3(2) = 0 atitinka imsb3 =2. Didesnés kintamyjy freehms, stfedu reikSmes didina
tikimybe, kad respondentas yra i§ Estijos. Didesné happy reikSme didina tikimybe kad respondentas
yra 1§ Portugalijos. Galimybiy santykis kintamajam freehms yra 0,468 (95% pasikliautinis intervalas
[0,343; 0,637]), galimybiy santykis kintamajam happy yra 1,35 ( [1,113; 1,637]), o galimybiy
santykis kintamajam stfedu yra 0,569 ([0,476; 0,679]). Lyginant su nepalankia nuomone apie
imigrantus (imsb3 = 2), palanki nuomon¢ (imsb = 0) padidina galimybe Portugalijos naudai 5,263
karto (95% galimybiy santykio pasikliautinis intervalas [1,945; 14,243]). Lyginant su nepalankia
nuomone apie imigrantus (imsb3 = 2), labiau palanki, nei nepalanki nuomon¢ (imsb = 1) padidina

galimybe Portugalijos naudai 3,117 karto ( [1,353; 7,178]).
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4.2.6. SPSS komanduy sintaksé

Surasysime, kaip atrodo SPSS komandos, nagrinétajam pradiniam logistinés regresijos modeliui.

Jas galima naudoti sintaksés lange, pasirenkant opcija Run.

LOGISTIC REGRESSION VARIABLES cntry
/METHOD=ENTER freehms happy imsclbn stfedu
/CONTRAST (imsclbn)=Indicator
/SAVE=COOK
/PRINT=GOODFIT CI(95)

/CRITERIA=PIN(0.05) POUT(0.10) ITERATE(20) CUT(0.5).

4.2.7. Regresoriy saveika

Regresoriy tarpusavio sgveika (interakcija) vadiname situacija, kai j modelj jtraukiama jy sandauga.
Toks modelis reiSkia, kad regresoriai gali vienas kitg veikti. Visos interpretacijos ir tyrimo etapai
lieka nepakite. Tereikia modelyje nurodyti norimg saveikg. Tarkime, norime patikrinti modelj, kurj
salygiSkai uzraSome taip:
cntry = f(stfedu, happy, freehms,happy *freehms).
Atsidarg Logistic Regression meniu po vieng perkeliame kintamuosius ; Covariates langa,

po to pazymime abudu kintamuosiu happy ir freehms ir paspaudZiame >a*b> .

%3 Logistic Regression

| —

_ Dependent: Categorical...

gl avcider = L{f:, cntry |
ave...
ol gvhithc Block 1 of 1 ——
ol gvibevn
ol avpdiwk et .Eluotstrap "
g gvsivol Covariates: )
gwsivue P |
freehms

ol happy fied
il health .
& hhmmb hapey *
&5 — freehms*happy
&b hincsrca
@5 hincinta Metnod: |Enter -
4 hithcef
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Pasirinke kitas opcijas taip, kaip ir aukSCiau aptartuose pavyzdziuose gauname, kad visi
rodikliai, i§skyrus koeficienty lentelg, rodo gera modelio tikimg duomenims. Tuo tarpu Voldo

kriterijus parod¢, kad happy ir freehms saveika yra statistiSkai nereikSminga.

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1*  freehms -.847 570 2.204 1 138 429
stfedu -.537 .082 43.414 1 .000 .584
happy .291 216 1.824 1 A77 1.338
freehms by happy .013 .077 .030 1 .863 1.013
Constant 2.746 1.663 2.725 1 .099 15.579

a. Variable(s) entered on step 1: freehms, stfedu, happy, freehms * happy .

Idomu, kad statistiSkai nereikSmingas tapo ir kintamasis sappy. Darome i§vada, kad modelyje

regresoriy sgveika buvo nereikalinga.

4.2.8. Viena dominuojanti priklausomo kintamojo reik§mé

Tarkime, kad norime pagal pozitri 1 seksualines mazumas (freehms) atskirti kasdien
besimeldziancius Estijos 20 — 40 mety respondentus (pray = 1) nuo to paties amziaus niekada
nesimeldzianc€iyjy (pray = 7). Pateikiame klasifikacing¢ lentele. Matome, kad bendrasis 96,9 teisingy
klasifikacijy procentas visai nereiskia gero klasifikavimo. Tiesiog imtyje buvo tik 5 kasdien
besimeldziantys Estijos gyventojai, kuriy né vienas nebuvo atpazintas. Buvo pazeistas reikalavimas,

kad kiekviena priklausomo kintamojo reik§mé turi sudaryti bent penktadalj imties

Classification Table?

Predicted
pray How often pray apart from at
religious services Percentage
Observed 1 Every day 7 Never Correct
Step1  pray How often pray apart 1 Every day 0 5 .0
from at religious services 7 Never 0 158 100.0
Overall Percentage 96.9

4.2.9. Multikolinearumas

Pateiksime vieng pavyzdj, kai dvinarés logistinés regresijos modelyje pasireiSkia multikoli-
nearumas. Tirsime Estijos 20 — 40 mety vyry pozitrj ] Europarlamentg. Naudosime 2008 mety

Europos Sajungos socialinio tyrimo Estijos duomenis. Tyrime naudosime tokius kintamuosius:
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trstprl (pasitik€jimas Salies parlamentu), trstigl (pasitikéjimas teisine sistema), trstplc (pasitikejimas
policija), trstplt (pasitikéjimas politikais), trstprt (pasitikéjimas partijomis), trstun (pasitikéjimas
Jungtinémis Tautomis, trstep (pasitikéjimas Europarlamentu).

Visi kintamieji matuojami 10 baly skale nuo 0 (itin nepasitikiu) iki 9 (itin pasitikiu).
Kintamajj trstep keiCiame dvireikSmiu kintamuoju zzzz (zzz = 0, kai trstep < 2 ir zzzz = 1, kai trsep
> 8). Taigi zzzz rodo poziurio | Europarlamentg kraStutinumus. Sudarome kintamajam zzzz
logistinés regresijos modelj, regresoriais imdami visus likusius kintamuosius. Visi rodikliai,
18skyrus koeficienty lentelg tiesiog fantastiski:

e Chi kvadrato p = 0,000, Hosmerio — Leme3ou chi kvadrato p = 1, Nagelkerkés R*=1.
e Kvalifikaciné lentelé rodo, kad modelis 100 % imties stebé&jimy klasifikuoja teisingai. Beje,

abiejy kategorijy stebéjimy buvo panasSus skaicius (28 ir 19).

Tuo tarpu i§ koeficienty lentelés Variables in the Equation rezultaty matyti, kad visi
kintamieji yra statistiSkai nereikSmingi. Be to, visos Voldo statistikos standartinés paklaidos S.E.
yra tiesiog milziniskos. Visuose auks¢iau nagrinétuose modeliuose jos retai kada virSydavo vieneta,
o ¢ia visos didesnés uz 1900. Galy gale, neigiami koeficienty B Zenklai irgi kelia jtarimg. ISeity, kad
kuo labiau respondentas pasitiki savo Salies parlamentu, tuo mazesné tikimybé, kad jis pasitikés
Europarlamentu. Visi Sie pozymiai rodo, kad modelyje yra multikolinearumo problema. Darome

iSvada, kad modelis blogas. Nepaisant visu kity geru rodikliy.

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1% trstigl 4.366 1917.425 .000 1 .998 78.691
trstplc 12.254 2355.696 .000 1 996 | 209789.593
trstplt -2.964 4088.301 .000 1 .999 .052
trstprl -4.368 2761.944 .000 1 .999 .013
trstprt 11.969 5018.000 .000 1 .998 157850.256
trstun 9.491 2069.086 .000 1 .996 13245.274
Constant -182.445| 20226.246 .000 1 .993 .000

a. Variable(s) entered on step 1: trstlgl, trstplc, trstplt, trstprl, trstprt, trstun.

Beje, sumodeliavus zzz vien pagal #rstprl, atitinkamo koeficiento zenklas tampa teigiamu.

Taigi multikolinearus modelis 1§ tikryjy iSkreipé kintamyjy priklausomybes.

4.2.10. Zingsniné logistiné regresija
Pastabose min¢jome, kad pagrindinj démesj sutelksime ties logistinés regresijos modelio tyrimu, kai

kintamuosius $alina arba kei€ia pats tyré¢jas. SPSS yra realizuota galimybé, kai i§ pateikty regresoriy
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sudaromas geriausias modelis. Tai atlickama formaliai, atsizvelgus ] jy statistinj reikSminguma, bet
ne | prasme¢. Yra du principiniai Zingsninés regresijos metodai. Kaupiamojoje (angl. forward)
zingsninéje regresijoje pradedama nuo trivialaus modelio, sudaryto i§ konstantos. Sis modelis
palaipsniui pildomas kitais regresoriais. Alternatyviai (angl. backward) Salinamojoje zingsninéje
regresijoje pradedamai nuo modelio su visais regresoriais, palaipsniui vis mazinant regresoriy
skaiGiy. Zinoma, tai tik principiniai metody skirtumai. I3 tikro, dalis regresoriy gali biiti viename
zingsnyje pasalinti, o kitame grazinti atgal. SPSS yra realizuota keletas tokiy algoritmy. Dazniausiai
atsizvelgiama ] didziausio tikétinumo funkcijos reikSmes. Pademonstruosime vieng i§ tokiy
metody.

Pasirinksime pradinj tirta modelj, t.y. tirsime, ar skiriasi 20 — 30 m vyrai i§ Portugalijos nuo
tokio paties amziaus vyry i§ Estijos, jeigu atsizvelgsime | kintamuyjy stfedu, happy, freehms ir
imsclbn reikSmes. Salyginai modelj galima uzraSyti taip:

cntry = f(stfedu, happy, freehms, imsclbn).

Visas opcijas pasirenkame taip, kaip aprasyta 3.2.2 skyrelyje. Vienintelis skirtumas tas, kad

pagrindiniame meniu pasirenkame Method: Forward LR.

:5 agdcyng Covariates:

agea

ﬁb agegrbl freehms

&5 ageyo30 happy

& agrpblg fmdl”b cat

imsclbn(Ca

@5 atncrse

&5 badge

::I;’ Emprd t Method: |Forward: LR =
ennen

Pasirinkome metoda, kai pradinis modelis vis papildomas naujais regresoriais. Rezultaty
iSklotiné prasideda jau matyta informacija apie kintamyjy kodus ir klasifikavima, kai aklai spéjama
priklausomybé Estijai. Po to pateikiama informacija apie pradinj modelj, kurj sudaro tik konstanta.
Tai a priori blogas modelis, nes jis teigia, kad joks regresorius nepadés rasti skirtumy tarp portugaly
ir esty. IS tikro jsitikiname, kad jis statistiSkai nereikSmingas (Voldo statistikos p = 0,899 > 0,05).

Variables in the Equation

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)

Step 0 Constant -.016 127 .016 1 .899 .984

Lentel¢je Variables not in the Equation iSvardyti visi regresoriai, kartu pateikiant jy Roa
statistikos (Voldo statistikos tam tikras analogas) reikSmes stulpelyje Score ir p reikSmes stulpelyje

Sig. Visi regresoriai statistiSkai reikSmingi ir juos galima bandyti jtraukti j modelj.
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Variables not in the Equation

Score df Sig.

Step0  Variables  freehms 34.961 1 .000
happy 7.024 1 .008

stfedu 46.378 1 .000

imsclbn 39.756 4 .000

imsclbn(1) 14.248 1 .000

imsclbn(2) .028 1 .866

imsclbn(3) 7.143 1 .008

imsclbn(4) 31.529 1 .000

Overall Statistics 99.531 7 .000

Is kity lenteliy matyti, kad regresoriai ] modelj buvo jtraukiami keturiais etapais (keturi
regresijos zingsniai). Po kiekvieno zingsnio svarbiausios modelio charakteristikos rodé, kad
naujasis modelis gerai tinka duomenims. Chi kvadrato statistikos p reikSmés < 0,05; Hosmerio —

Lemesou statistikos p reik§més > 0,05. Determinacijos pseudokoeficienty reikSmés vis didéjo.

Model Summary

Hosmer and Lemeshow Test -2 Log Cox & SnellR | Nagelkerke R
Step Chi-square df Sig. Step | likelihood Square Square
1 4.313 6 .634 1 293.600° .183 244
2 10.556 8 .228 2 251.174° 312 416
3 4.928 8 765 3 232.530° 361 482
4 5.846 8 665 4 221.738° 389 518

Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step1 Step 50.185 1 .000
Block 50.185 1 .000
Model 50.185 1 .000
Step2 Step 42.426 1 .000
Block 92.611 2 .000
Model 92.611 2 .000
Step3 Step 18.644 4 .001
Block 111.255 6 .000
Model 111.255 6 .000
Step4  Step 10.792 1 .001
Block 122.047 7 .000
Model 122.047 7 .000
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Jungtiné klasifikacing¢ lentelé rodo, kad naujy kintamyjy jtraukimas, pradedant antruoju

zingsniu, klasifikavimg nelabai gerino.

Classification Table?

Predicted
cntry Country Percentage

Observed EE Estonia | PT Portugal Correct
Step1 cntry Country  EE Estonia 92 33 73.6
PT Portugal 40 83 67.5
Overall Percentage 70.6
Step2 cntry Country  EE Estonia 98 27 78.4
PT Portugal 30 93 75.6
Overall Percentage 77.0
Step3 cntry Country  EE Estonia 96 29 76.8
PT Portugal 27 96 78.0
Overall Percentage 77.4
Step4 cntry Country  EE Estonia 97 28 77.6
PT Portugal 26 97 78.9
Overall Percentage 78.2

Galy gale gauname visy Zingsniy logistinés regresijos modelius. Matome, kad kiekvienas
jitrauktas tolydus kintamasis buvo statistiSkai reikSmingas. Kadangi kategorinio kintamojo imsclbn
kai kurie pseudokintamieji irgi buvo statistiskai reikSmingi, tai ir jis modelyje buvo paliktas.

Rezultaty iSklotinéje dar pateikiama lentele Model if Term Removed, kuri rodo, kad visi
regresoriai modelyje reikalingi ( Sig. of the Change visiems regresoriams yra < 0,05).

Galutinis, tokiu budu gautas modelis, sutampa su 4.2.2 skyrelyje nagrinétuoju modeliu, kurj
salyginai (tikslus uzrasas uzimty daug vietos, nes reikéty iSvardyti visas imsclbn kategorijas) galima
uzraSyti taip:

cntry = f(freehms, happy,stfedu, imsclbn).

Siame modelyje liko statistiskai nereikmingy pseudokintamujy. Zinome, kad toks modelis
néra geras, nes duomenyse tiesiog néra pakankamai daug visy imsclbn kategorijy reikSmiy. Mes
modelj patobulinome, transformuodami (perkoduodami) kintamajj imsclbn. Zingsniné regresija ¢ia
pagelbéti negali.

Kita vertus, mes galime panaudoti zingsnin¢ regresija visy modeliy analizei ir apsiriboti
antruoju modeliu, kuris yra visai neblogas:

cntry = 5,145 -0,899freehms — 0,539stfedu.
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Variables in the Equation

95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald df Sig. Exp(B) Lower Upper

Step 1*  stfedu -463 074 39.518 1 .000 .630 .545 727
Constant 2,511 431 33.974 1 .000 12.317

Step2° freehms -.899 155 33.588 1 .000 407 .300 .551
stfedu -.539 .084 40.802 1 .000 .584 495 .688
Constant 5.145 711 52.408 1 .000 171.531

Step 3°  freehms -.781 156 25.149 1 .000 458 .338 622
stfedu -511 .087 34.832 1 .000 .600 .506 711
imsclbn 15.886 4 .003
imsclbn(1) 1.990 1.197 2.761 1 .097 7.312 .700 76.418
imsclbn(2) .260 1.116 .054 1 .816 1.296 146 11.552
imsclbn(3) 511 1.037 243 1 .622 1.667 218 12.732
imsclbn(4) -737 1.081 465 1 495 479 .058 3.981
Constant 4.378 1.233 12.608 1 .000 79.652

Step 4° freehms -.730 .160 20.938 1 .000 482 .352 .659
happy 314 .099 10.025 1 .002 1.369 1.127 1.663
stfedu -.564 .092 37.329 1 .000 .569 475 .682
imsclbn 15.751 4 .003
imsclbn(1) 1.849 1.284 2.075 1 150 6.354 513 78.647
imsclbn(2) -.039 1.197 .001 1 974 .962 .092 10.046
imsclbn(3) 195 1.123 .030 1 .862 1.215 134 10.977
imsclbn(4) -1.057 1.168 819 1 .366 .347 .035 3.430
Constant 2.599 1.422 3.341 1 .068 13.445

a. Variable(s) entered on step 1: stfedu.
b. Variable(s) entered on step 2: freehms.
c. Variable(s) entered on step 3: imsclbn.

d. Variable(s) entered on step 4: happy.

4.2.11. Apibendrintas tiesinis modelis su logit jungtimi

Formuluodami rekalavimus duomenims (Zr., 4.1.4 skyrelj), min¢jome, kad logistinés
regresijos modelis naudojamas ir tada, kai dauguma regresoriy kategoriniai. Tiesiog toki modelj
labiau jprasta vadinti apibendrintuoju tiesiniu modeliu su logit jungtimi, o, ji aprasant, pateikti
deviacijos ir jos laisvés laipsniy santykj. Kiekvieng logistinés regresijos modelj galima tirti, kaip
atskirg apibendrintojo tiesinio modelio atvejj, tiesiog tai néra patogu. Parodysime tai, tirdami 4.2.4

skyrelio modelj:
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cntry = f(stfedu, happy, freehms, imsb3).
Tirsime 20 — 30 mety vyrus (atrenkame agea > 20 & agea < 30 & gndr = 1). Pasirenkame Analyze
— Generalized Linear Models — Generalized Linear Models...

Analyze Direct Marketing Graphs Ulilities Add-ons  Window  Help

Reports rhﬁﬁ %%i_ [

Descriptive Statistics —
Tables

____l. 1

Compare Means COO0_1 || CO0_2 ||

b
b
b
General Linear Maodel r

Generalized Linear Models + Generalized Linear Models...
Mixed Models b - =

£25 Generalized Estimating Equations...

Lange Type of Model pazymime Binary logistic.

O® Binary Response or Events/Trials Data —

@ Binary logistic

Renkamés Response. | langelj Dependent Variable ijkeliame cntry.

Resoonse pradcors Wode Esbston Sttt | Gl Means Save Exrt

Dependent Variable

- Dependent Variable:
[ cntry |

Renkamés Predictors. | langelj Factors jkeliame imsb3, | langeli Covariates jkeliame

regresorius freehms, happy, stfedu.

Renkameés Model. Perkeliame visus regresorius ] lauka Model.

Typeof Model Response Prediciors Model Estimation Stafistics EMMeans Save Export

~Specify Model Effects
Factors and Covariates: Model:
A imsb3 imsb3
|£ freehms freehms
| happy | happy
E stfedu Build Term(s} stfedu
Type:
Main effects =

133



Renkamés Statistics. Papildomai paZymime Include exponential parameter estimates.
Renkameés Save ir pazymime Predicted category ir Cook*s distance. Spaudziame OK.

Save ltem to Save Yariable Mame «
| Predicted value of mean of response MeanPredicted
Lower bound of confidence interval for mean of response C
| Upper bound of canfidence interval for mean of response ClMea a2dicte
[ Predicted category Predictedyalue
| Predicted value of linear predictor KBPredicted
Estimated standard error of predicted value of linear predictor

J‘ Cook's distance CooksDistance

n] I:II

Rezultaty isklotingje nesunkiai randame dalj tos informacijos, kurig jau apraséme 4.2.4
skyrelyje. Pavyzdziui, modelio parametrai (kategorinis kintamasis imsbh3  kei¢iamas
pseudokintmaisiais), jy statistinis reikSmingumas, galimybiy santykiai ir galimybiy santykiy

pasikliautinieji intervalai suraSyti lenteléje Parameter Estimates.

Parameter Estimates

95% Wald Confidence 95% Wald Confidence
Interval Hypothesis Test Interval for Exp(B)
Std. Wald Chi-

Parameter B Error Lower Upper Square df Sig. Exp(B) Lower Upper
(Intercept) -1.833| .9922 -3.778 11 3.415 1 .065 .160 .023 1.118
[imsb3=.00] | -1.661| .5080 -2.656 -.665 10.688 1 .001 190 .070 514
[imsb3=1.00]] -1.137 | .4256 -1.971 -.303 7.132 1 .008 321 139 .739
[imsb3=2.00] 0? . . . . . . 1
freehms 760 .1581 450 1.070 23.117 1 .000| 2.139 1.569 2.916
happy -.300| .0985 -.493 -.107 9.258 1 .002 741 .611 .899
stfedu .564 | .0906 .387 742 38.819 1 .000| 1.759 1.472 2.100
(Scale) 1P

Dependent Variable: Country
Model: (Intercept), imsb3, freehms, happy, stfedu

Didziausio tikétinumo chi kvadrato reikSmé ir jos p reikSmeé (0,00) pateikiama lentel¢je
Omnibus Test. Kaip jau buvo nurodyta 4.2.4 skyrelyje visos Sios charakteristikos rodo gera

modelio tikimg.

Omnibus Test®

Likelihood Ratio
Chi-Square df Sig.

115.195 5 .000
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Rezultaty iSklotinéje néra determinacijos pseudokoeficienty (nedideleé béda) ir klasifikacinés

lentelés (rimtas trikumas). Uztat lenteléje Goodness of Fit pateikiama deviacija. Deviacija parodo,

kiek tiriamas modelis skiriasi nuo pilnai duomenis aprasancio (bet labai sudétingo ir todél naudoti

netinkamo) modelio. Dar reikia atsizvelgti i imties didumg ir regresoriy skaiiy, kuriuos nusako

vadinamieji laisvés laipsniai (angl. degrees of freedom, df).

Gerai duomenims tinkancio apibendrintojo tiesinio modelio deviacijos

ir laisvés laipsniy santykis turi biiti artimas vienetui.

Deviacijos ir laisvés laipsniy santykj surandame grafoje Value/df. Sis santykis lygus 0,976.

Tai patvirtina gerg modelio tikimg duomenims.

Goodness of Fit®

Value df Value/df
Deviance 180.584 185 .976
Scaled Deviance 180.584 185
Pearson Chi-Square 191.020 185 1.033
Scaled Pearson Chi-Square 191.020 185
Log Likelihood® -100.038
Akaike's Information 212.076
Criterion (AIC)
Finite Sample Corrected 212.424
AIC (AICC)
Bayesian Information 233.156
Criterion (BIC)
Consistent AIC (CAIC) 239.156

Dependent Variable: Country

Model: (Intercept), imsb3, freehms, happy, stfedu

a. The full log likelihood function is displayed and used in

computing information criteria.

b. Information criteria are in small-is-better form.

Rezultaty iSklotingje pateikiamas ir didZiausio tikétinumo santykio chi kvadrato statistikos

reikSmés ir p reikSmés kiekvienam regresoriui. Tai gera alternatyva Voldo kriterijui, pateiktajam

lenteléje Parameter Estimates. [sitikiname, kad visi regresoriai yra statistiSkai reikSmingi, taigi

svarbis modeliui.
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Tests of Model Effects

Type lll
Wald Chi-
Source Square df Sig.
(Intercept) 9.067 1 .003
imsb3 11.371 2 .003
freehms 23.117 1 .000
happy 9.258 1 .002
stfedu 38.819 1 .000

Dependent Variable: Country
Model: (Intercept), imsb3, freehms, happy, stfedu

Mes parinkome tokias SPSS Save opcijas, kad duomenyse atsirado du nauji stulpeliai:
CooksDistance su Kuko mato reikSmeémis ir PredictedValue su prognozuojama respondento Salimi
kiekvienam respondentui. Norédami jsitikinti, kad duomenyse néra i$skir¢iy, renkamés Analyze —
Descriptive Statistics — Descriptives. Perkeliame CooksDistance 1 laukelj Variable(s) ir

spaudziame OK.

'ﬂ:l Descriptives

Wariable(s)k

"‘E: eg:umcn |:|| ‘ & CooksDistance
& edivmcy

Matome, kad maksimali Kuko mato reik§mé nevirsija 1, todél darome i§vada, kad duomenyse
1§skir¢iy néra.

Descriptive Statistics

N Minimum Maximum Mean Std. Deviation
CooksDistance_4 Cook's 248 .000 .050 .00439 .008036
Distance
Valid N (listwise) 248

Gauti klasifikacing lentele yra kiek sunkiau, nes SPSS | prognozuojamas reikSmes jtraukia ir
tuscius langelius, t.y. tuos 29 respondentus, kuriy duomenys buvo nepilni ir modeliuojant nebuvo
naudojami. Todél duomenyse kairiame apatiniame kampe paspaudZiame Variable View, kintamyjy
sgraSo apacioje randame PredictedValue, jam atidarome langel}] Missing Values ir pazymime
Discrete missing values. Su pele ,kliktelime* ant pirmo langelio ir paspaudziame tarpo klavisg
(ivedame tucia lauka). Ekrane niekas nepasikeicia, tik pelés kursorius kiek atsitraukia nuo langelio

krasto.
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PredictedValue

String

2

@ Missing Values

5

© No missing values

@ Discrete missing values

[ QK ][Cancel][ Help ]

Paspaudziame OK. Griztame ] duomeny langg Data View. Pasirenkame Analyze —

Descriptive Statistics — Crosstabs. | langel] Row(s) perkleiame kintamaji cntry, i1 langel;

Column(s) — kintamajj PredictedValue.

&5 priclabg

Format...

'{,J Crosstabs X
_ ROW(S). Exact..
Jil predage “ @4 cntry -
ol predetn *
&4 proddate Column(s):

&5 priclacz

&5 priclafi

&4 Predictedvalue

Bootstrap...

Renkamés Cells ir pazymime Row. Spaudziame Continue ir OK. Gauname klasifikacing

lentele.
cntry Country * PredictedValue Predicted Category Value Crosstabulation
PredictedValue Predicted
Category Value
EE Estonia PT Portugal Total

cntry Country  EE Estonia Count 95 30 125
% within cntry Country 76.0% 24.0% 100.0%

PT Portugal  Count 26 97 123

% within cntry Country 21.1% 78.9% 100.0%

Total Count 121 127 248
% within cntry Country 48.8% 51.2% 100.0%
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Taikant model;j, teisingai klasifikuojama 76% Estijos respondenty ir 78,9% Portugalijos
respondenty.

Skyrelio pabaigoje dar kartg pakartosime savo asmeninj pozitirj, kad SPSS programa logistine
regresija daryti, naudojantis apibendrintuoju tiesiniu modeliu su logit jungtimi, verta tik tada, kai
turime daug kategoriniy regresoriy. Siaip jau daug lengviau tyrima atlikti su Regression — Binary

Logistic.

4.3. Dvinaré logistiné regresiné analizé su STATA

4.3.1. Duomenys

Kaip atlikti dvinare logisting regresing analiz¢ parodysime, tirdami Europos Sajungos socialinio
tyrimo (European Social Survey) Lietuvos ir Portugalijos duomenis ESS4LT1 ir ESS4PT. Tirsime
20 — 30 mety vyrus. Tyrime naudosime tokius kintamuosius:

e cntry — $alies kodas (LT — Lietuva, PT — Portugalija),

e stfgov — respondento poziiiris | savo Salies vyriausybe (0 — itin bloga, ...., 9 —itin gera),

o freehms — gé&jai ir lesbietés gali gyventi, kaip nori (1 — pilnai sutinku,..., 5 — visiskai
nesutinku),

e imsclbn — nuo kada imigrantai gali pilnai naudotis Salies socialinémis lengvatomis
(matuojamas nominalia skale: 1 — iSkart po atvykimo, 2 — po vieneriy mety, nepriklausomai
nuo to, ar dirbo, 3 — po vieneriy darbo ir mokesc¢iy mokéjimo mety, 4 — tapus pilieiu, 5 —
niekada negalés naudotis visomis lengvatomis).

Duomeny atrankai naudosime kintamuosius: agea — amziy ir gndr — lyti (1 — vyr., 2 - mot.).
Grafikams pravers respondento identifikacijos numeris idno.
Sujunge SPSS failus, iSsaugome juos dfa formatu. Atidare faila STATA programa, visy pirma

paliekame tik tuos kintamuosius, kuriy reikés tyrime:

keep agea gndr cntry stfgov freehms imsclbn idno

Paliksime tyrime reikiamo amziaus ir lyties respondentus. Kad nekilty problemy su netei-

singai iSsaugotais praleisty reikSmiy kodais, dar jvesime apribojimus kity kintamyjy reikSméms:

keep if agea >=20 & agea <= 30 & gndr == 1 & stfgov <=9 & freehms <=5 & imsclbn <=5

Galima pasiziiiréti informacijg apie failo kintamuosius. Jvykdome

describe cntry stfgov freehms imsclbn
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. describe cntry stfgov freehms imsclbn

storage display value

variable name type format label variable label

cntry str2  %2s Country

stfgov double %10.0g stfgov How satisfied with the national
government

freehms double %10.0g freehms Gays and lesbians free to Tive
1ife as they whish

imsclbn double %10.0g imsclbn when should immigrants obtain

rights to social
benefits/services

Visi kintamieji yra skaitiniai, o kintamasis cnfry - simbolinis. Perkoduosime jj i skaitinj

kintamajj (kintamojo cntry reikSmés taps naujojo kintamojo zzz reikSmiy komentarais (angl. labels):

encode cntry, generate(zzz)

Pagal nutyl¢jimg STATA programa rodo kintamojo reikSmiy komentarus. Todél paprase
dazniy lentelés, gauname informacija apie tai, kokioms Salims priklausé respondentai (Saliy kodai

tapo kintamojo komentarais):

tabulate zzz

. tabuTlate zzz

country Freq. Percent cum.

LT 161 56.69 56.69

PT 123 43.31 100.00
Total 284 100.00

Si lentelé bus naudinga, kai reikés tikrinti klasifikavimo geruma, taGiau ji nepateikia

informacijos apie kintamojo zzz reikSmes. Tod¢l papildome tabulate komanda opcija nolabel.

tabulate zzz, nolabel

. tabulate zzz, noTlabel

Country Freq. Percent Cum.
1 161 56.69 56.69
2 123 43.31 100.00

Total 284 100.00

Matome, kad zzz jgyja reikSmes 1 ir 2. Nors zzz yra dvireikSmis kintamasis, logistinei

regresijai jis netinka, nes STATA programa reikalauja, kad viena i§ kintamojo reikSmiy bity O.

Todél sukuriame naujg kintamajj, kuris jau jgis reikSmes O ir 1:
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gen country =zzz -1

Pridésime naujojo kintamojo reikSméms komentarus: 0 — LT, 1 — PT. Tam reikia nuosekliai

1vykdyti dvi komandas:

label define zI O "LT" 1"PT"

label values country zl

Kintamasis imsclbn yra kategorinis.

Pries jtraukiant kategorin] kintamgjj j logistinés regresijos modelj, reikia

jsitikinti, kad kiekvienai jo kategorijai yra pakankamai daug stebé¢jimy.

Patikriname, kokias reikSmes igyja imsclbn:

tabulate country imsclbn

When should immigrants obtain rights to social
benefits/services
country | Immediate After a y After wor oOnce they They shou Total
LT 10 9 58 75 9 161
PT 22 12 73 13 3 123
Total 32 21 131 88 12 284

Matome, kad Lietuvos imtyje maZzai respondenty rinkosi 1 —2 ir 5. Todél regresoriy imsclbn
keisime kategoriniu kintamuoju, jgyjanc¢iu maziau reikSmiy. Sukursime du tokius kintamuosius:
imsb3 (imsb3 = 0, kai imsclbn = 1 arba 2; imsb3 = 1, kai imsclbn = 3; imsb3 = 2, kai imsclbn = 4
arba 5) ir imsb2 (imsb2 = 0, kai imsclbn =1, 2 arba 3; imsb2 = 1, kai imsclbn =4 arba 5):

recode imsclbn (12=0)(3=1) (45 =2), gen(imsb3)
recode imsclbn (1/3 =0) (4 5=1), gen(imsb2)

Mazesnés imsb2, imsb3 reikSmés rodo palankesn¢ nuostata imigranty atZzvilgiu. [sitikiname, kad

dabar yra pakankamai daug stebéjimy'? kiekvienai regresoriy kategorijai. [vykdome

tabulate country imsb2

tabulate country imsb3

" Kg reiskia pakankamai daug, sprendzia pats tyréjas. Miisy nuomone, jeigu kazkokj atsakyma renkasi maziau
nei 10 % respondenty, vertéty pamastyti apie kintamojo perkodavima, paliekant maziau kategorijy.
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RECODE of imsclbn
(when should
immigrants obtain
rights to social
benefits/servi
country 0 1 Total
LT 77 84 161
PT 107 16 123
Total 184 100 284
RECODE of imsclbn (wWhen should
immigrants obtain rights to
social benefits/servi
country 0 1 2 Total
LT 19 58 84 161
PT 34 73 16 123
Total 53 131 100 284

4.3.2. Modelio tyrimas

Logisting regresija STATA programa galima atlikti, naudojant /ogit ir logistic komandas. Didelio
skirtumo tarp $iy komandy néra, todel apsiribosime komanda /logit. Tirsime modelj country =
[f(stfgov, freehms, imsb2). Modelyje yra vienas dvireikSmis regresorius imsb2 (reikSmeés 0 ir 1).

Ivykdome komanda:

logit country freehms stfgov imsb2

Logistic regression Number of obs = 284
LR chi2(3) = 118.96

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -134.82313 Pseudo R2 = 0.3061
country Coef. std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]
freehms -.81604 .151165 -5.40 0.000 -1.112318 -.5197622
stfgov .3504268 .0753233 4.65 0.000 .2027959 .4980578

imsb2 -1.708391 .3430608 -4.98 0.000 -2.380778 -1.036004

_cons 1.306911 .427897 3.05 0.002 .4682487 2.145574

Chi kvadrato kriterijaus statistika ir p reikSmé pateikiamos lentelés virSuje desinéje puséje.

Matome, kad chi kvadrato statistka yra didele (lygi 118,96) ir statistiSkai reikSminga (jos p reikSmé

0,000..). FaktiSkai tai informacija, kad su pasirinktais regresoriais modelis gerai tinka duomenims,

nors neaisku, ar visi kintamieji modelyje reikalingi. Kuo chi kvadrato reikSmé didesné, tuo labiau

tikétina, kad logistinés regresijos modelis tinka. Ji ypa¢ informatyvi tada, kai turime labai daug
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duomeny. Tada net ir statistiSkai reikSminga, bet maza chi kvadrato reikSme¢, kelia jtarimy dél
modelio gerumo.

Determinacijos pseudokoeficiento reik§mé néra didelé (Pseudo R2 = 0.3061), bet logistinei
regresijai §is rodiklis yra nelabai svarbus. Juolab, kad vis tiek virsija 0,20 — tradicing determinacijos
koeficientams taikomg tinkamumo ribg. STATA pateikia Makfadeno determinacijos
pseudokoeficientq.

Uzrasysime modelj, jstatydami koeficienty jvercius (exp{x}, tai trumpas e* zyméjimas).

P(country = PT)
P(country = LT)

= exp {1,31 + 0,35 stfgov — 0,81 freehms — 1,71imsb2}.

Isitikiname modelio logiSkumu. Did¢jant skliaustuose esanfiam reisSkiniui (tikimybiy
santykio logit funkcijai), kartu didéja ir tikimybé, kad respondentas i§ Portugalijos. Ir prieSingai,
mazéjant skliaustuose esanciam reiskiniui, didéja tikimybé, kad respondentas i§ Lietuvos.
Koeficientas prie freehms ir yra neigiamas, o koeficientas prie stfgov teigiamas. Tod¢l, didéjant
freehms reikSmei didéja tikimybé, kad respondentas 1§ Lietuvos. Taigi, kuo respondentas priesiskiau
nusistates seksualiniy mazumy atzvilgiu (freehms didesnis), tuo tikétiniau, kad jis i§ Lietuvos.
Analogiskai darome iSvadg, kad kuo repondentas palankiau vertina vyriausybe, tuo didesné
tikimybé, kad jis i§ Portugalijos. Koeficientas prie imsb2 yra neigiamas. Kai jstatome vieneta
(imsb2 =1 atitinka neigiamg poziiir] ] imigrantus), visas reiSkinys sumazéja ir padidéja tikimybe,
kad respondentas i§ Lietuvos.

Modelio regresoriy galimybiy santykiai gaunami, jvykdzius komanda:

logit country freehms stfgov imsb2, or

Logistic regression Number of obs = 284
LR chi2(3) = 118.96

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -134.82313 Pseudo R2 = 0.3061
country | Odds Ratio  Std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]
freehms .4421792 .066842 -5.40 0.000 .328796 .594662
stfgov 1.419673  .1069345 4,65 0.000 1.224822 1.645522

imsh2 .1811571  .0621479 -4.98 0.000 .0924786 .3548699

Kintamojo imsb2 galimybiy santykis yra lygus 0,181. Tod¢l galime padaryti tokia iSvada:
nepalankus pozitiris ] socialines lengvatas imigrantams (imsb2 = 2), lyginant su palankiu, sumazina
santyki

P(country = PT)
P(country = LT)
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0,181 karto. Kaip jau minéta auks$ciau, labiau tampa tikétina, kad respondentas buvo i§ Lietuvos.
Analogiskai interpretuojami galimybiy santykiai ir tolydiems kintamiesiems. Pavyzdziui,
kiekvienas papildomas balas, palankiau vertinant vyriausybe (stfgov) padidina tikimybiy santykj
1,42 karto. Labiau tampa tikétina, kad respondentas i§ Portugalijos. Kiekvienas papildomas balas
neigiamiau vertinant seksualines mazumas freehms, sumazina tikimybiy santykj 0,44 karto. Tampa
labiau tikétina, kad respondentas i§ Lietuvos. Be paciy galimybiy santykiy lentel¢je dar pateikiami
ir jy 95% pasikliautinyjy intervaly apatiniai ir virSutiniai réziai. Matome, kad intervaliniams
kintamiesiems réziai yra pakankamai mazi.

Norédami gauti klasifikacing lentele, jvykdome komanda:

Istat

Logistic model for country

—— True
Classified D ~D Total
+ 89 33 122
= 34 128 162
Total 123 161 284
Classified + if predicted Pr(p) >= .5
True D defined as country != 0
Sensitivity Pr( +| D) 72.36%
Specificity Pr( -|~D) 79.50%
Positive predictive value Pr( D| +) 72.95%
Negative predictive value Pr(~D| -) 79.01%
False + rate for true ~D Pr( +|~D) 20.50%
False - rate for true D Ppr( -| D) 27 .64%
False + rate for classified + Pr(~D| +) 27.05%
False - rate for classified - Ppr( D| -) 20.99%
Correctly classified 76.41%

D kategorija atitinka Portugalija ( country # 0). Matome, kad i§ 123 Portugalijos atstovy,
teisingai atpazinti 89. Tai sudaro 72,36 % teisingy klasifikavimy. AnalogiSkai nustatome, kad i§ 161
Lietuvos atstovy teisingai klasifikuoti 128 (79,5%). Bendrasis teisingy klasifikavimy procentas
(89+128 1§ 123+161) yra 76,41%. Ankstesniame skyrelyje buvo nustayta, kad imtyje respondentai
1§ Portugalijos sudaro 43,31% , o 1§ Lietuvos — 56,69%. Biitent toks biity ir prognozés tiklsumas,
jeigu visa laika, kaip papiigos kartotume “PT” (“LT”). Taigi, taikant logisting regresija,
klasifikavimas labai pageréja. Vienas svarbiausiy reikalavimy keliamy geriems logistinés regresijos
modeliams patenkintas.

Norédami gauti informacijg apie Hosmerio — LemeSou statistikg, jvykdome komanda:
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Ifit, group(10)

Logistic model for country, goodness-of-fit test

(Table collapsed on quantiles of estimated probabilities)

number of observations = 284
number of groups = 10
Hosmer-Lemeshow chi2(8) = 15.44
Prob > chi2 = 0.0512

Gerai, kai Hosmerio — LemeSou statistikos p > 0,05. Siuo atveju p = 0,0512. Sis rodiklis irgi
rodo priimting modelio tikima duomenims. Siaip jau Hosmerio — LemeSou kriterijus yra
pagalbinis ir taikomas tik nedideléms imtims. Imtis » = 284, néra itin maza, todél galima buvo
apsieiti ir be jo.

ISskir€iy nustatymas STATA programoje néra labai gerai realizuotas ir taikomas retai
(iSskirtis turi buti labai ,,piktybiné®, kad logistiné regresija | ja reaguoty). Todél Zemiau
pateikiamas apraSymas skaitytinas tik, kaip labai neprimygtina rekomendacija. Visa ankstené
informacija rodo, kad logistinés regresijos modelis duomenims gerai tinka.

Vienas iS$skir¢iy nustatymo biidy — sukurti kintamuosius, kuriuose atsispindéty liekamosios
paklaidos ir paziuréti, ar néra labai iSsiskirian¢iy reik§miy. IStirsime standartizuotasias paklaidas ir
deviacijos statistikos paklaidas. Deviacija — rodiklis, taikomas apibendrintuose tiesiniuose

modeliuose (logistiné regresija — atskiras tokiy modeliy atvejis). [Ivykdome komandas:

predict dev, deviance

predict rstandart, rstandard

Nusibraizome liekamuyjy paklaidy grafikus:

scatter rstandart idno

scatter devidno
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Abudu grafikai nerodo kazkokiy labai iSsiskirianciy reikSmiy. Vis délto, jeigu laikysime,
kad standartinés paklaidos virSijancios 3 rodo iSskirtj ($i labai pritempta prielaida siejasi su
regresoriy normalumu, kuris logistinei regresijai néra svarbus), tai keletg tokiy taSky rasime. Kaip

nustatyti, kur jie? Galima tiesiog jvykdyti komanda:

list rstandart if rstandart> 3

rstand~t

30. | 3.050217
191. | 3.942029
275. | 3.050217
276. | 3.050217

Galima S$ias iSskirtis paSalinti ir paziuréti, ar labai keiCiasi modelis. Alternatyva aptarta

kitame skyrelyje.

4.3.3. Atsparioji logistiné regresija

Jeigu kilo abejoniy dél duomenyse esanciy iSskirciy, galima suskaiciuoti modelio koeficientus,

naudojantis atspariosios (robastinés) logistinés regresijos opcija.

logit country freehms stfgov imsb2, robust

. Togit country freehms stfgov imsb2, robust

Iteration 0: Tog pseudolikelihood = -194.30391
Iteration 1: Tog pseudolikelihood = -139.71847
Iteration 2: Tog pseudolikelihood = -135.06235
Iteration 3: Tog pseudolikelihood = -134.8241
Iteration 4: Tog pseudolikelihood = -134.82313

Logistic regression Number of obs = 284

wald chi2(3) = 62.44

Prob > chi2 = 0.0000

Log pseudolikelihood = -134.82313 Pseudo R2 = 0.3061

Robust

country Coef. std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]

freehms -.81604 .16484 -4.95 0.000 -1.13912  -.4929596

stfgov .3504268 .0761087 4.60 0.000 .2012565 .4995972

imsb?2 -1.708391 .3492739 -4.89 0.000 -2.392955 -1.023827

_cons 1.306911 .4261149 3.07 0.002 .4717415 2.142081

Gautoji modelio lygtis

P(country = PT) _
P(country = LT)

exp {1,31 + 0,35 stfgov — 0,81 freehms — 1,71imsb2}.
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Matome, kad ji né kiek nesiskiria, nuo gautosios, taikant klasikine logisting regresijg. Tai dar karta
patvirtina, kad anks¢iau nagrinétas modelis gerai tinka duomenims.

Dar viena situacija, kai siiloma taikyti robastinius liekamyjy paklaidy jvercius, yra
vadinamosios klasterizuotos imtys. Duomenys natiiraliai grupuojasi pagal kazkokj pozymj, ir
jtariame liekamyjy paklaidy priklausomumag grupése. Pavyzdziui, iSlaikys egzaming studentas, ar
neislaikys, sprendziame tikrindami 7 grupiy atstovus. Priklausymas tai paciai grupei (darbiné
atmosfera, tie patys déstytojai) daro tikéting prielaida, kad rezultatuose tai atsispindés. Tada geriau

taikyti atspariosios logistinés regresijos modelj. *

4.3.4. ReikSmiy prognozavimas

Tarkime, kad norime prognozuoti respondento Salj, zinodami, kad jam(jai) freehms = 3,
stgov =5, imsb2 = 0. Ta padaryti galima, jvykdzius komanda:

adjust freehms = 3 stfgov =5 imsb2 =0, pr

Dependent variabTe: country Command: Togit
Covariates set to value: freehms = 3, stfgov = 5, imsb2 = 0

All pr
.648152
Key: pr = Probability

Tikimybe¢, kad respondentas 1§ Portugalijos P(country = 1) = P(country = PT) =0,65. Aisku,
kad P(country = LT) = 0,35. Tikétiniau, kad i§ Portugalijos.

Galima padaryti prognozes abiem imsb2 atvejams:

adjust freehms = 3 stfgov = 5, by(imsb2) pr

benefits/
servi pr
0 .648152
1 .250215
Key: pr = Probability

Kai imsb2 = 0, tikimybé P(country = PT) =0,65 sutampa su jau anksciau apskai¢iuotaja. Kai
imsb2 =1, tikimybé P(country = PT) =0,25. Tikimybé sumaz¢ja daugiau, nei du kartus ir tampa

" Turint informacija apie klasteriy savybes, reikéty taikyti HLM, Zr. pratarme.
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labiau tikétina, kad respondentas ij Lietuvos. Vaizdziai matome poziiirio ] imigrantus vaidmenj.
PrieSiskesné nuostata imigranty atzvilgiu labai stipriai keicia tikéting respondento Salj.

Galima skaiciuoti ne pacias tikimybes, bet galimybes (tikimybiy santykius). [vykdome:

adjust freehms = 3 stfgov =5 imsb2 =0, exp

Dependent variable: country Command: Tlogit
Covariates set to value: freehms = 3, stfgov = 5, imsh2 = 0

All exp(xb)
1.84214
Key: exp(xb) = -exp(xb)

Kadangi jau zinome, jog P(country = PT) =0,65, P(country = LT) = 0,35, tai nesunku
patikrinti
P(country = PT) 0,65
P(country = LT) _ 0,35

1,8..

4.3.5. Kategoriniai regresoriai

Dvireik§mio regresoriaus atvejj jau aptaréme ankstesniuose skyreliuose. Situacija sudétingesné, kai
regresorius gali jgyti daugiau nei dvi kategorines reikSmes. Tada ji reikia pakeisti keletu
dvireik§miy pseudokintamyjy. STATA programa ta galima padaryti automatiskai. IStirsime modelj,

kai vietoje imsb2 | modelj jtrauktas imsb3.Ivykdome komanda:

xi: logit country freehms stfgov i.imsb3

Opcija 1.imsb3 reiSkia, kad bus sukurti du (vienu maziau nei yra kategorijy) pseudokintamieji,

1gyjantys reikSmes O ir 1. Be to, 1 atitiks attinkamg imsb3 reikSmg.

Logistic regression Number of obs = 284
LR chi2(4) = 119.65

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -134.47869 Pseudo R2 = 0.3079
country Coef. std. Err. z P>|z| [95% conf. Intervall
freehms -.8117534 .1514513 -5.36 0.000 -1.108592 -.5149144
stfgov .3533061 .0757091 4.67 0.000 .204919 .5016931
_Iimsb3_1 -.3309373 .4009415 -0.83 0.409 -1.116768 .4548937
_Iimsb3_2 -1.953385 .4556013 -4.29 0.000 -2.846347 -1.060423
_cons 1.532331 .5110018 3.00 0.003 .5307859 2.533876

147



Gavome

statistiSkai

reikSmingai

tinkantj

model;.

naudotyjy

pseudokintamyjy (atitinkantis antrgjg regresoriaus imsb3 reikSme) yra statistiSkai nereikSmingas.

Pazvelkime j klasifikacine lentelg (jvykdome Istat):

Logistic model for country

— True

Classified D ~D Total
87 27 114
- 36 134 170
Total 123 161 284

Classified + if predicted Pr(D) >= .5

True D defined as country != 0

Sensitivity Pr( +| D) 70.73%
Specificity Pr( -|~D) 83.23%
Positive predictive value Pr( D| +) 76.32%
Negative predictive value Pr(~D| -) 78.82%
False + rate for true ~D Pr( +|~D) 16.77%
False - rate for true D Pr( -| D) 29.27%
False + rate for classified + Pr(~D| +) 23.68%
False - rate for classified - Pr( D| -) 21.18%
Correctly classified 77.82%

Bendrasis teisingy klasifikavimy procentas (77,82%) kiek didesnis, nei modelyje su imsb2

(76,41%). Kita vertus, maziau teisingai klasifikuoti Portugalijos atstovai (70,73%, o buvo 72,36 %),

ir kiek geriau Lietuvos respondentai (83,23%, buvo 79,5%).). Galime daryti i§vada, kad apskritai $is

modelis néra geresnis uz buvusjjj.

4.3.6. Multikolinearumas

Parodysime, kaip gali kilti (ir likti nepastebéta) multikolinearumo problema, | model; jtraukdami

kintamojo freehms kvadrata. PaaiSkinti tokj jtraukimg nesunku — manome, kad Sis kintamsis toks

svarbus, kad priklausomybé nuo jo ne tiesiné, o kvadratiné. Naujgjj regresoriy (pavadinsime jj

freesquare) sukuriame komanda:

gen freesquare = freehms*freehms

Sudarome modelj su visais kintamaisiais:

logit country freehms stfgov imsb2 freesquare
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Logistic regression Number of obs = 284
LR chi2(4) = 126.26

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -131.1732 Pseudo R2 = 0.3249
country Coef. std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Intervall]
freehms -2.612501 .7065961 -3.70 0.000 -3.997404 -1.227598
stfgov .3687341  .0762968 4.83 0.000 .2191951 .5182732

imsb2 -1.759636  .3542756 -4.97 0.000 -2.454004 -1.065269
freesquare .3123296  .1161209 2.69 0.007 .0847368 .5399223

_cons 3.460992  .9527517 3.63 0.000 1.593633 5.328351

Matome, kad modelyje visi kintamieji statistiSkai reikSmingi, chi kvadrato reikSmeé didelé
(126, p = 0,000...). Vis délto, modelyje yra akivaizdziai neteisinga priklausomybé nuo freesquare:
Sio regresoriaus koeficientas yra teigiamas, prieSingai nei freehms. ISkart susiduriame su

interpretacijos problema. Multikolinearumg galima pastebéti, uzmetus akj j kintamyjy koreliacija:

corr freesquare freehms

. corr freesquare freehms
(obs=284)

| freesq~e freehms

freesquare 1.0000
freehms 0.9791 1.0000

Koreliacija lygi 0,97, t.y. nepaprastai stipri. [sitikinti, kad regresijos lygtyje atsirado
neteisingas koeficiento Zenklas, galima ir tiesiog atliekant logisting country regresija pagal

vienintelj kintamajj freesquare. Jvykdome

logit country freesquare

Logistic regression Number of obs = 284
LR chi2(1) = 52.98

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -167.81396 Pseudo R2 = 0.1363
country Coef. std. Err. z P>|z] [95% Conf. Interval]
freesquare -.1487757  .0249306 -5.97 0.000 -.1976387 -.0999126
_cons .8404502  .2056653 4.09 0.000 .4373536 1.243547

Matome, kad koeficiento prie freesquare Zenklas, kaip ir tik¢jomés yra neigiamas. Beje,
multikolinearumo problema galima i$spresti i§ modelio pasalinant ir freehms. Cia, kaip ir daznai
blina regresijoje — néra vienintelio teisingo duomenims tinkamo modelio. Gali biti net keli
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statistikos pozitiriu tinkami modeliai. Geresnis 18 jy tas, kuris geriau atspindi realig situacijg. O tg
nuspresti padeda ne statistika, o geras tiriamo dalyko iSmanymas.

Praktiniuose logistinés regresijos taikymuose multikolinearumas tikrinamas tik tada, kai
tyréjo nuomone atsiranda netikéti koeficienty zenklai. Jeigu tyréjas savo nuomonés neturi (o kity
nuomoniy nezino), tai jis gali pazitréti, ar intervaliniy regresoriy koreliacijos néra didelés. Jeigu
tyréjui neaiSku, kokia koreliacija yra didelé (jis ir sriubos pasiidyti nesugeba, jeigu neranda
instrukcijos, kiek gramy druskos i litrg sriubos déti, kg jau Cia apie koreliacijg bekalbéti), tai jis gali
sudaryti logistinés regresijos modelj su vieninteliu regresoriumi. Regresoriaus koeficiento zenklas
(teigiamas/neigiamas) turéty islikti ir jungtiniame modelyje. Operacija kartojame su antruoju

regresoriumi. Tada su treciuoju. Ir t.t.

4.3.7. Zingsniné logistiné regresija
Viskas, kas pasakyta apie zingsninés regresijos trilkumus, kalbant apie tiesing regresijg, tinka ir
logistinés regresijos atveju. Trumpai galima reziumuoti taip: jokios formalios statistines procediiros
neatstos gilaus dalyko iSmanymo. Pasitikint vien statistiniais skaifiavimais, galima prikurti labai
neteisingy interpretacijy.

Po tokios pesimistinés jzangos, paziuréekime, kaip su STATA atlikti Zingsnine logisting
regresijg. Kaip ir visada, galima Zingsniuoti i priekj (angl. stepwise forward regresssion) arba atgal
(angl. stepwise backward regression). Tirsime modelj su imsb3. Kaupiamoji (akumuliuojanti,

forward) Zingsniné regresija atlickama komanda

xi: sw logit country freehms stfgovi.imsb3, pe(0.05)

Logistic regression Number of obs = 284
LR chi2(3) = 118.96

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -134.82313 Pseudo R2 = 0.3061
country Coef. std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]
freehms -.81604 .151165 -5.40 0.000 -1.112318 -.5197622
_Iimsb3_2 -1.708391 .3430608 -4.98 0.000 -2.380778 -1.036004
stfgov .3504268 .0753233 4.65 0.000 .2027959 .4980578

_cons 1.306911 .427897 3.05 0.002 .4682487 2.145574

Matome, kad modelyje liko kintamasis, kuris i§ esmés sutampa su imsb2, t.y. netiesiogiai
siiloma pereiti prie modelio su imsb2. O zitrint formaliai, nieko gero negavome — nes neiseina |
modelj jtraukti tik puse kategorinio kintamojo (_/imsb3 I modelyje nebeliko).

Salinamoji (eliminuojanti, backward) Zingsniné regresija atlickama komanda
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xi: sw logit country freehms stfgov i.imsb3, pr(0.05)

Logistic regression Number of obs = 284
LR chi2(3) = 118.96

Prob > chi2 = 0.0000

Log Tikelihood = -134.82313 Pseudo R2 = 0.3061
country Coef. Std. Err. z P>|z| [95% conf. Interval]
freehms -.81604 .151165 -5.40 0.000 -1.112318 -.5197622
stfgov .3504268 .0753233 4.65 0.000 .2027959 .4980578
_TIimsb3_2 -1.708391  .3430608 -4.98 0.000 -2.380778 -1.036004
_cons 1.306911 .427897 3.05 0.002 .4682487 2.145574

Gavome tiksliai tg patj modelj, kaip ir pirmuoju atveju (taip jvyksta ne visada).

UZdaviniai

1. Failas ESS4LTl1.sav. Socialinis Lietuvos respondenty tyrimas 2009 m. spalis — 2010 m. ir
analogiSkas 2008 m. tyrimas Estijoje ESS4EE.sav. Kintamieji:

e ageyo3(0 (amziaus grupés, ageyo30 =1, jeigu iki 29 m.)

e gndr (lytis, | —vyr., 2 —mot.),

o cntry (Salis, LT — Lietuva, EE — Estija),

e pray (maldos ne religiniy apeigy metu, 1 — kasdien, 2 — dazniau nei kartg per sav., 3 — kartg

per sav., 4 — bent karta per mén., 5 — tik per didZigsias Sventes, 6 — dar reciau, 7 — niekada),
e freehms (gé€jai ir lesbietés gali gyventi, kaip nori, 1 — pilnai sutinku, ... 5 — visiSkai
nesutinku),

e happy (laimingumas, 0 — ypatingai nelaimingas, 10 — ypatingai laimingas),

o stfdem (kiek respondentas yra patenkintas demokratijos padétimi savo Salyje),

e stfeco (kiek respondentas yra patenkintas savo Salies ekonomine padétimi),

o stfedu (kiek respondentas yra patenkintas savo Salies Svietimo sistema),

e stfgov (kiek respondentas yra patenkintas savo Salies vyriausybe)

o stfhith (kiek respondentas yra patenkintas savo Salies sveikatos apsauga),

o stflife (kiek respondentas yra patenkintas savo gyvenimu apskritai).
Kintamieji stfdem, stfeco, stfgov, stfhith, stflife matuojami 10 baly skale nuo 0 (itin nepatenkintas)
iki 10 (itin patenkintas).

Atrinkus moteris iki 29 m, iStirti modelj:

cntry = f(pray, freehms,happy,stfdem, stfeco, stfgov, stfhith, stflife).
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Atsakyti ] klausimus:

1)
2)
3)
4)
5)

Ar didziausio tikétinumo chi kvadratas statistiSkai reikSmingas?
Ar visi pradinio modelio kintamieji statistiSkai reikSmingi?

Ar yra multikolinearumo problema?

Ar pakankamas klasifikavimo tikslumas?

Modelj patobulinti, naudojantis zingsnine regresija.

2. Failas ZTLT . Tyrimas: Lietuvos tolerancijos profiliai, 2003 m. Klausimy grupés:

1)

2)

r02 01 — r02 04 rangingje skaléje jvertinta, koks procentas nurodytos grupés (kitos rases,
kitos tautybés, kitos religijos, kitos seksualinés orientacijos) gyventojy nekelty Lietuvoje
problemy.

r04_01 —r04_09 Lietuvoje turéty biti toleruojama (skal¢je 1 — visiSkai sutinku, 2 — sutinku,
3 — nesutinku, 4 — visiskai nesutinku) kitos tautybés, kitos rasés, kitos kriks$¢ioniskos
konfesijos, nekrik$¢ioniskos religijos, suteikiamas prieglobstis politiniams pabégéliams,
suteikiamas prieglobstis ekonominiams pabégéliams, visi Lietuvos gyv. turi turéti lygias
galimybes jsidarbinti ir socialines garantijas).

s01 — lytis,

s02 — amzius,

r01 01 respondento poziiris (skaléje 1 — teigiamas, 2 — neutralus, 3 — neigiamas, 4 — sunku
pasakyti) | juodaodZzius.

r0l 02 respondento poziiiris (skaléje 1 — teigiamas, 2 — neutralus, 3 — neigiamas, 4 — sunku
pasakyti) | musulmonus.

Sukurti naujus kintamuosius:

a2 =r02 01 + ...+ r0l_04. Kintamasis a2 atspindi respondento pakantuma ,kitokiems*.
Kuo didesné a2 reikSme, tuo pakantumas didesnis.

a4 = r04_01 + ...+ r04_09. Kintamasis a4 — tai respondento nuomon¢ apie valstybes
tolerantiSkumo laipsni. Kuo mazesné a4 reikSmé, tuo valstybé tolerantiSkesné.

Atsirinkti ne vyresnes neit 35 m. moteris, kurios turi savo nuomon¢ apie juodaodZius ir

musulmonus (01 01 ir 01 02 nelygiis 4). Isitikinti, kad tarp Siy motery yra tik viena, kuri

nepalankiai vertina juodaodzius. PaSalinti ja i§ tolesnio tyrimo. Sukurti nauja kintamajj juodas

(juodas =0, kai r01 _01 =1 ir juodas = 1, kai r01_01 = 2).

IStirti logistinés regresijos modelj juodas = f(a2, a2, r01_02).
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3. Failas ZTLT1. Vyrai ir moterys, 2006 m. spalis. Kintamieji

o s/—lytis(1 —vyr,2—mot.),

e /2 —regionas ( s/2 =1, jeigu Vilniaus; s/2 = 2, jeigu Kauno, ...),
e (6 I — dazniausiai ruoSia maista,

e (6 2 - daZniausiai plauna indus,

e (6 3 — dazniausiai perka maisto produktus,

e (6 4 — dazniausiai plauna grindis, Sluosto dulkes, valo kilimus,

e (6 5 — dazniausiai taiso sugedusius buitinius prietaisus,

e (6 6 —dazniausiai apmoka saskaitas,

e (67— dazniausiai organizuoja laisvalaikj.

Visi kintamieji G6_1 — G6_7 matuojami skal¢je: 1 — visada a§, 2 — daZniausiai a§, 3 — vieno-
dai abudu sutuoktiniai/partneriai, 4 — dazniausiai sutuoktinis/partneris, 5 — visada sutuoktinis/
partneris, 6 — visada arba dazniausiai kitas kartu gyvenantis zmogus. Taigi, kuo kintamieji G6 [ —
G6_7 mazesni, tuo labiau problema sprendzia pats(pati) respondentas(¢). Atsirinkus Kauno regiono
gyventojus, su Zingsnine logistine regresija iStirti modelj s / = f(G6 1, G6 2, G6 3, G6 4, G6 5,

G6 6, G6_7). Ar gautasis modelis tinkamas? Kokius alternatyvius modelius galima pasitilyti?

Taisyklingai listuvigkai reikia sakyti ne logisting
regresija, o transportavimo nuosmukis
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5. DAUGIANARE LOGISTINE REGRESINE ANALIZE

Tipinés situacijos, kai taikoma daugianar¢ logistiné regresin¢ analizé yra Sios:

e Norime jvertinti, kaip perkamo automobilio spalva priklauso nuo pirkéjo amziaus, lyties ir
i$silavinimo.

e Tiriame, kas charakterizuoja parlamentaro balsavima (pritaria-nepritaria-susilaiko).

e Norime iSsiaiSkinti, kaip vienuolikos metry baudinio realizavimag svarbiose futbolo
rungtynése jtakoja nervingumas, patirtis ir nuovargis.

e Tiriame, kaip vairavimo egzamino praktinés dalies (i$laiko i§ karto — i§laiko antru laikymu
— pirmus du kartus laiko nesékmingai) priklauso nuo vairuotojo amziaus ir turéty praktiniy
uzsiémimy skaiciaus. Viena i$ tiriamy problemy yra tokia: kaip kiekviena papildoma su
vairavimo instruktoriumi praleista valanda pakeicia tikimybiy iskart iSlaikyti egzaming /

neislaikyti egzamino santykj.

Modelio schema:

X V. W

Kintamasis Y vadinamas priklausomu (regresuojamu) kintamuoju, kintamieji X, Z, W vadinami
nepriklausomais kintamaisiais (regresoriais). Akivaizdu, kad daugianaré logistiné regresija yra
dvinarés logistinés regresijos apibendrinimas, kai priklausomas kintamasis jgyja daugiau nei dvi

skirtingas reikSmes.

5.1. Daugianarés logistinés regresijos modelis

5.1.1. Modelio lygtys

Supaprastintai daugianare logisting regresijg galima jsivaizduoti taip: sumodeliuojame kiekvienos Y
reik§més jgijimo tikimybes. Jas ir nagrin¢jame. Realiai lyginamos ne visos tikimybés tarpusavyje,
0 visos su viena — i$ anksto pasirinktos ¥ reikSmeés tikimybe. Todél daugianarés logistinés
regresinés analizés matematinis modelis aprasomas keliomis lygtimis. Pasirenkama viena
vadinamoji kontroliné¢ Y kategorija (daZniausiai tai didzZiausia Y reikSmé), ir sudaroma daug
dvinarés logistinés regresijos daliniy modeliy kity Y kategorijy tikimybiy ir kontrolinés kategorijos
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tikimybés santykiams. Parodysime, kaip sudaromi modeliai, kai Y jgyja keturias reikSmes Y = 1, 2,
3, 4. Tegul kontrolin¢ kategorija atitinka reikSme¢ Y = 4. Sudarome tris matematinius modelius

tikimybiy santykiams.

P(Y =1)
m = exXp {Cl + bll X + blzz + b13W},
P(Y = 2)
m = exp {CZ + b21 X+ bzzZ + b23W},
P(Y = 3)
m = exp {C3 + b31 X+ bgzz + b33W}.

Koeficientai Cll blll b12, b13, Cz, b21, bzz, b23'C3, b31, b32, b33 néra zinomi. JL} iveréiai
Cy,b11,b15, b5 .... gaunami, panaudojus imties duomenis. Teigiamas (neigiamas) koeficientas rodo,
kad kintamajam did¢jant, priklausymo konkreciai Y kategorijai tikimybé, lyginant jq su kontrolinés

kategorijos tikimybe, i$auga (sumazé&ja). Zinoma, jeigu kity kintamyjy reik§mes lieka fiksuotos.

Jeigu b1 > 0, tai X did¢jant, tampa labiau tikétina, kad Y =1, o ne Y =4.

Jeigu b1 < 0, tai X did¢jant, tampa labiau tikétina, kad Y =4, 0ne Y =1.

Pavyzdziui, jeigu Y = 4 zymi atvejj, kai pacientas sveikas, o ¥ = 1 — susirgima tuberkulioze,
tai by, > 0, rodo, kad X didéjant, tikimybé susirgti tuberkulioze, lyginant ja su tikimybe islikti
sveikam, iSauga. Su Y = 4 lyginame, tik tod¢l, kad minétame modelyje tai buvo kontroline
kategorija. Jeigu kontroliné kategorija biity ¥ = 3, tai viska lygintume su Y = 3.

ApraSant regresijos modelj, kaip taisykle, apsiribojama lyginimais su kontroline kategorija.
Vis délto pazymétina, kad galima pagal koeficienty reikSmes padaryti iSvada ir apie dviejy
nekontroliniy kategorijy tikimybes. Tereikia atsizvelgti ] atitinkamy koeficienty skirtuma.

Fiksuokime visy kintamyjy, i§skyrus X', reikSmes.

Jeigu by; — by1 > 0, tai X did¢jant, tampa labiau tikétina, kad Y=1,0ne Y =2.

Jeigu by — by1 < 0, tai X did¢jant, tampa labiau tikétina, kad Y =2, 0ne Y = 1.

Analogiskai visiems regresoriams galima palyginti kitas Y kategorijas.
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5.1.2. Prognozavimas
Tikimybiy P(Y = k) prognozés konkrecioms X, Z, W reikSméms skaiCiuojamos taip: pasizymime
tikimybiy santykiy logaritmus (kurie dar vadinami tikimybiy santykiy logit funkcijomis) z;, z,, 23
ir pagal formules
21 =Cy +byy X+ b1,Z + bysW, 2z, = Cy + by X + byyZ + bysW,
23 = C3 + b3y X + b3y Z + bysW
surandame konkrecias jy reikSmes. Tam uztenka jstatyti tas X, Z ir W reikSmes, kurioms norime

gauti prognoze. Tikimybeés jverciai skai¢iuojami pagal formules:

- e — e’z
P(Y=1)= , P(Y=2)= ,
( ) 1+e%n +ZeZ2 + e ( ) 1+exn +1e22 + e%s

=~ e’ .
P(Y =3) = P(Y =4)

1+4es +e% +e%’ C14en te% +e%s

Cia e=2,7183...

Pavyzdys. Tarkime, kad atlike daugialype logistine regresija, gavome tokius logit funkcijy jvercius
21 =14+2X—-Z+3W, 2, =2+ X+Z+2W,z3=1+ X+Z+W.
Tarkime, kad X =0, Z=1, W=0. [statome S§ias reikSmes ir gauname z; = 0, z, = 3, z3 = 2. Nesunkiai
surandame e® =1, e3 =20,1, €2 =7,39, €%+ e3+ e? =29,49. Todel
20,1 7,39

=0,0339, P(Y = 2) = = 0,68 P(Y =3) = —— = 0,25.

PY=1)=P(Y =4) =
( ) ( ) 29,49 29,49 29,49

Taigi, Siam repondentui labiausiai tikétina, kad ¥ =2.

Kartais reikalinga Y reikSmés prognozeé. Pavyzdziui, kokios spalvos automobilj pirks
dvideSimtmete pankeé? Prognoze daroma taip: suskaic¢iuojamos visy galimy Y kategorijy tikimybes.
Prognozuojame ta Y reikSme, kurios jgijimo tikimybé didZiausia. Jeigu didZiausia tikimybe, kad

panke pirks raudong automobilj, tai ir prognozuojame, kad ji pirks raudong automobilj.

5.1.3. Galimybiy santykiai
Konkretiems stebéjimams apskaiciavus tikimybes, galima surasti jy santykius P(Y=j) / P(Y=m),
kurie vadinami galimybémis (angl. odds). Galimybé parodo, kiek karty kintamajam Y yra tikétiniau
1gyti reikSme j, nei jgyti reikSme m. Aisku, kad galimybiy yra viena maziau, nei Y kategorijy.
Galimybiy santykis (angl. odds ratio) parodo, kiek karty pasikeis tikimybiy santykis
(galimyb¢), kai atitinkamas kintamasis padidés vienetu, fiksavus kity kintamyjy reikSmes.

Praktiskai galimybiy santykiai skaic¢iuojami tik lyginant su kontroline kategorija. Statistinés
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programos dazniausiai kiekvienam kintamajam pateikia ne tik patj] galimybiy santykj, bet ir Sio
santykio 95% pasikliautingjj intervala.
Tarkime, kad kontroliné kategorija yra Y =3 ir tiriame P(Y=1)/P(Y=3). Kai regresorius X

padidéja vienetu, ankstesnis tikimybiy santykis pasikeicia per e bir

Skaigius e P11 yra galimybiy santykis (odds ratio) galimybei P(Y=1)/P(Y=3).

P(Y =1) _ 5 (PO =1)
P(Y - 3) naujas ° P(Y - 3) senas

Pavyzdys. Tarkime, kad tiriame respondentus, kuriy abudu tévai sirgo diabetu, ¥ zymi respondento
sveikatos biiseng: Y =1 (pirmo tipo diabetas), ¥ = 2 (antro tipo diabetas), ¥ = 3 (sveikas). Tegul ¥ =3 yra
kontroliné kategorija. Tarkime, kad vienas i§ regresoriy yra kiino masés indeksas. Jeigu kiino masés indekso
galimybiy santykis modeliui P(Y=1)/P(Y=3) yra 1,2, tai reiks, kad kiino masés indekso padidéjimas padidina
galimybe susirgti pirmos rusies diabetu 1,2 karto. Analogiskai interpretuojamas galimybiy santykis modeliui

P(Y=2)/P(Y=3).

Nors galimybiy santykiai ir atspindi regresoriy svarba, bendriausiu atveju jie neleidzia
nustatyti, kurie regresoriai modelyje svarbiausi. Daugianaréje logistinéje regresijoje i§ viso tokiy
rodikliy (tiesinés regresijos standartizuotyjy beta koeficienty analogy) néra. Jeigu regresoriai
palyginami pagal savo reikSmes (nelyginame tony su metais), tai dar gal ir galima kalbéti apie
regresoriy svarba daliniuose modeliuose. Tada tiesiog reikia prisiminti dvinarés logistinés regresijos

galimybiy santykiy interpretacijas, Zr. 4.1.2 skyrelj.

5.1.4. Duomenys

Duomenys turi tenkinti tokius reikalavimus:

e Priklausomas kintamasis Y kategorinis, regresoriai — intervaliniai arba kategoriniai. Visi
kategoriniai regresoriai kei¢iami dvireikSmiy (0 ir 1) regresoriy rinkiniu. SPSS ir STATA
programos t3 daro automatiSkai. Primename, kad ranginis kintamasis su mazai jgyjamy
reikSmiy (pvz., maZziau nei 5 reikSmémis) irgi traktuotinas, kaip kategorinis. Jis irgi
kei¢iamas dvireikSmiy regresoriy rinkiniu.

e Intervaliniai regresoriai neturi stipriai koreliuoti.

e Duomenyse negali kazkuriy Y reikSmiy biiti labai mazai. Turime turéti pakankamai

informacijos apie jvairiy kategorijy respondentus. Tai kiek gi steb¢jimy turi tekti kiekvienai
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Y kategorijai? Grieztos instrukcijos neegzistuoja. Idealiu atveju visy kategorijy stebé&jimy
yra po lygiai. Zifirint j turima imtj, tenka patiems apsispresti, ar nukrypimai nuo idealios
imties struktiiros yra mazi. Jeigu Y jgyja 3— 4 reikSmes, tai imtyje kiekvienos kategorijos
stebéjimai turéty sudaryti bent 15% — 20% visy stebéjimy. Jeigu Y jgyja 5 — 6 reikSmes, tai
imtyje kiekvienos kategorijos stebéjimai turéty sudaryti bent 10% — 15% visy stebéjimy. Siy
konspekty autoriui i§ viso neteko matyti, kad praktikoje daugianaré¢ logistiné regresija bty
taikoma, kai Y jgyja daugiau nei 6 skirtingas reikSmes.

e Jeigu modelyje yra kategoriniy regresoriy, tai reikalaujama, kad kiekvienam jy reikSmiy
deriniui buty bent keli Y stebéjimai. Pavyzdziui, jeigu regresoriai X ir Z jgyja tik dvi
reikSmes (0 ir 1), tai imtyje turi biiti Y steb¢jimy, kai (X=0, Z=0), kai (X=0,Z=1), kai (X
=1,Z=0), kai (X=1, Z=1). Praktikoje Sis reikalavimas kei¢iamas Svelnesniu — turi biiti
ne daugiau 5 % kategoriniy regresoriy reikSmiy deriniy, kuriems neturime Y steb&jimy.

Intervaliniams regresoriams tokio reikalavimo nekeliame.

5.1.5. Modelio tinkamumas

Modelio tinkamumas nustatomas, atsizvelgus j keleta rodikliy. Svarbiausieji yra Sie:

a) Klasifikaciné lentelé. Tai viena svarbiausiy modelio tinkamumo duomenims charakteristiky.
Jeigu jau sudaréme logistinés regresijos modelj duomenims, kuriems Zinomos Y reikSmés,
tai natiiralu pasitikrinti, ar gerai veikia klasifikavimas. Konkretiems steb¢jimams
prognozuojama Y reik§mé ir zilirima, ar sp¢jimas sutapo su tikraja Y reikSme. Kuo daugiau
sutapimy, tuo modelis geresnis. Iprasta reikalauti, kad teisingai klasifikuojamy kiekvienos
kategorijos stebéjimy procentas biity ne mazesnis, nei tos kategorijos procentas tarp Y
reikSmiy. Kodel? Logika ¢ia tokia: tarkime visg laikg spéjame, kad Y = 1. Teisingy
sprendimy bus toks procentas, kokj tarp visy Y reikSmiy sudaro vienetai. Modelis turéty
uztikrinti ne blogesnj klasifikavimga.

b) Modelio tikimo didzZiausio tikétinumo santykio chi kvadrato statistika. (angl. model fit
likelihood ratio Chi-square). Parodo, ar modelyje yra bent vienas reikalingas regresorius.
Jeigu p reikSme didesné uz 0,05, tai regresijos modelio tinkamumas labai abejotinas.

¢) Pirsono ir deviacijos chi kvadratai. Tai alternatyvos didziausio tikétinumo Kkriterijui.
Modelis tinka duomenims, kai Pirsono ir deviacijos chi kvadraty p > 0,05. Kai modelyje yra
intervaliniy regresoriy, Pirsono ir deviacijos chi kvadrato statistikos taikomos retai.

d) Regresoriy didziausio tikétinumo santykio chi kvadratas. Padeda nuspresti, ar kintamasis
Salintinas 1§ modelio. Jeigu p reikSmé < 0,05, tai sakome, kad kintamasis yra statistiskai

reiksmingas ir daZniausiai jj modelyje paliekame. Jeigu p reik§meé > 0,05, tai kintamasis yra
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f)

statistiSkai nereikSmingas ir modelyje jis paliekamas tik ypatingais atvejais (kai be to
kintamojo labai suprastéja teisingy klasifikavimy procentas).

Voldo testai. Auk$¢iau buvo parodyta, kad daugianarés logistinés regresijos matematinj
modelj sudaro daug daliniy modeliy skirty visoms Y kategorijoms, iSskyrus kontroling
kategorija. Voldo kriterijus taikomas kiekvienam i§ Siy daliniy modeliy (submodeliy). Jis
padeda nustatyti, kurie kintamieji statistiSkai reikSmingi, tuose daliniuose modeliuose (jiems
p < 0,05). Pavyzdziui, gali biti, kad modelyje, skirtam santykiui P(Y=1)/P(Y=4),
kintamasis X bus statistiSkai reikSmingas, o modelyje skirtam P(Y=3)/P(Y=4), kintamasis X
bus statistiSkai nereikSmingas. Tai leis padaryti iSvadg, kad kintamasis X labiau skiria Y=1
nuo Y= 4, nei Y=3 nuo Y= 4. Manoma, kad Voldo kriterijus yra silpnesnis uz didziausio
tikétinumo chi kvadrato kriterijy. Tod¢l, darant iSvadas apie bendraji kintamyjy statistinj
reik§minguma, reikéty remtis ankstesniu punktu.

Determinacijos (pseudo) koeficientai (angl. pseudo R square). Parodo bendraji modelio
tikimg. Jgyja reikSmes iS intervalo [0, 1]. Kuo reikSmé didesné, tuo modelis geriau tinka
duomenims. Nelabai gerai, kai R* < 0,20. Daugianaréje logistingje regresijoje
determinacijos pseudokoeficientai vaidina tik pagalbinj vaidmenj. Koeficienty yra net keli:
Kokso-Snelo, Nagelkerkés, Makfadeno. Kurj 1§ jy naudoti, pasirenka pats tyre¢jas (STATA
naudoja Makfadeno). ApraSant rezultatus privalu nurodyti tiksly determinacijos koeficiento

pavadinima.

5.1.6. Daugianarés logistinés regresinés analizés etapai

ISsami modelio analizé susideda i$ tokiy etapy:

1)

2)

3)

4)

5)

Patikriname ar modelio didZiausio tikétinumo chi kvadrato statistikos p reikSmeé < 0,05.
Jeigu p> 0,05, —modelis netinkamas.

Patikriname, ar visi regresoriai statistiSkai reikSmingi (visos didZiausio tikétinumo chi
kvadrato kriterijaus p reik§més < 0,05). Jeigu ne — modelis taisytinas.

Pazitiréje | galimybiy santykius, nustatome, kaip regresoriy pokyciai veikia konkrecios Y
reikSmes jgijimo tikimybe, lyginant ja su kontrolinés kategorijos jgijimo tikimybe.
Perzitirime ar pakankamai daug teisingy klasifikavimy klasifikacingje lenteléje. Jeigu
nedaug — modelis netinkamas.

Papildomai galima iStirti, ar deviacijos chi kvadrato statistikos p reikSmeé = 0,05 (taip turi

biuti geruose modeliuose, kuriuose nedaug intervaliniy regresoriy). Su Voldo kriterijumi
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patikriname, daliniuose modeliuose visi regresoriai statistiSkai reikSmingi, t.y., ar jy p
reik§meés < 0,05. Konstantos statistinio reikSmingumo netiriame.

6) Jeigu viskas gerai — modelj aprasome. Jeigu ne — tobuliname.

Labai gerai duomenims tinkan¢iame modelyje:

e Modelio didziausio tikétinumo chi kvadrato p < 0,05.

e Visiems regresoriams didziausio tikétinumo chi kvadrato p < 0,05.

e Daliniuose modeliuose daugumai regresoriy Voldo kriterijaus p < 0,05.

e Teisingai klasifikuojama kiekvienos kategorijos steb¢jimy procentas turi biiti ne
mazesnis, nei tos kategorijos procentas tarp Y reikSmiy.

e Jeigu imtis néra labai didelé, ir visoms jmanomoms regresoriy reikSmiy
kombinacijoms yra pakankamai daug Y steb¢jimy (nulinius daznius turi ne
daugiau 5% langeliy), tai  deviacijos ir Pirsono chi kvadrato statistiky p
reikSmés > 0,05.

e Visy duomeny Kuko matai < 1.

e Pasirinktasis determinacijos koeficientas > 0,20.

5.1.7. Modelio tobulinimas

Modelio tobulinimas, kaip taisykle, reiskia kintamyjy Salinimg arba jy transformacija.

Pasalinus bent vieng kintamagjj, keiCiasi visos modelio charakteristikos:

determinacijos koeficientai, visos p reikSmés, klasifikaciné lentelé.

Reikia nepamirsti, kad ne visada pavyksta sudaryti duomenims tinkamg modelj. Yra duomeny,
kuriems logistinés regresija (o daznai ir jokia kita regresija) tiesiog netinka. Modelis tobulinamas,
jeigu yra problemy:

e Yra statistiskai nereiksmingas kintamasis (jo didziausio tikétinumo chi kvadrato p reikSmé
didesné uz 0,05). Tada Sis kintamasis pasSalinamas i§ modelio, ir logistiné regresiné analize
pakartojama be jo. Viskas gerai, jeigu klasifikacingje lenteléje teisingai klasifikuoty atvejy
sumazéjo nezymiai. Pristatydami galutinj modelj, tada raSysime, kad modelyje liko tik
statistiSkai reikSmingi kintamieji. Jeigu teisingai klasifikuoty atvejy sumazéja radikaliai, tai
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kintamgjj ] modelj graziname, o aprasyme konstatuojame, kad ,,kintamasis buvo statistiskai
nereikSmingas. Vis  délto, jis paliktas modelyje, nes be jo labai sumazg¢ja teisingy
klasifikavimy procentas®.

Yra multikolinearumo problema. Faktiskai §i problema susideda i$ dviejy daliy — priezasties
nustatymo ir jos paSalinimo. Multikolinearumg jtarsime tik tada, jeigu modelyje atsiras
»keistas® (mums visai nelauktas) regresoriaus koeficiento zenklas. Tada galima atskirai
suskaiciuoti ir perzitréti intervaliniy regresoriy koreliacijas. Jeigu kazkurie regresoriai
stipriai koreliuoja, deréty modelyje palikti vtik kelis i§ jy arba juos pakeisti jy vidurkiu.
Zinoma, tik tada, kai tas vidurkis yra prasmingas, t.y. nesudéjome metus su kilogramais.
Galima sudaryti atskiras daugianares logistines regresijas Y = f(regresorius) kiekvienam
regresoriui. Tada bent jau iSsiaiSkinsime, kokie turi buti modelio koeficienty zenklai. O po
to vis tiek pradedame S$alinti i§ modelio kintamuosius, arba sugalvojame kuo juos pakeisti.

Daugianaré¢je logistingje regresijoje multikolinearumas tikrinamas labai retai.

5.1.8. Pastabos apie multinominés regresijos taikyma

Kontroliné Y reik§mé dazniausiai yra ta, kuri tyréjui atrodo svarbiausia.

Aprasymuose neretai apsiribojama bendruoju teisingy klasifikavimy procentu. Tai néra
blogai. Tik reikia nepamirsti, kad gerai atpazinti turi visas Y kategorijas. Pats tyr¢jas
sprendzia, kurios kategorijos atpazinimas yra svarbiausias.

Tyrimuose dar taikomos zingsninés logistinés regresijos modeliai, kai modelyje
automatiskai paliekami patys statistiSkai reikSmingiausi i§ pradiniy kintamuyjy.

Jeigu kitos charakteristikos geros, bet netikes teisingai klasifikuoty atvejy procentas, tai
modelis vis tiek nelaikomas geru.

Gali buti ir vienas regresorius. Juo turi biiti intervalinis kintamasis.

Kartais Sio skyrelio daugianaré logistiné regresija dar vadinama nominaliagja daugianare
logistine regresija, skiriant ja nuo ranginés daugianarés logistinés regresijos.
Pseudokintamieji aprasomi tiap pat, kaip ir tiesin¢je regresijoje.

Galima modelio gerumg jvertinti ir naudojant informacinius indeksus (kriterijus),
pavyzdziui, Akaikés informacinj kriterijy AIC. Gero modelio AIC yra daug maZesnis uz
AIC modelio be kintamyjy (tik su konstanta). Vis délto, toks argumentas gana silpnas, nes
skamba panaSiai, kaip pasakymas teisme — lyginant su ZmogzudZiais-maniakais,

kaltinamasis dar visai doras.
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Tarp keliy policininky jis
pagarsety saZiningumu’

5.1.9. Standartiniai daugianarés logistinés regresijos modeliy apraSymai

Visada apraSomas galutinis, po visy tobulinimy gautasis, modelis. Pateiksime keleta galimy
apraSymy fragmenty.

o Taikytas daugianarés logistinés regresijos modelis duomenims tiko. Modelio didZiausio
tikétinumo chi kvadrato statistika y°=23,27; p < 0,05. Visi kintamieji buvo statistiskai
reikSmingi. Teisingai klasifikuota 80,3% imties respondenty. Nagelgerkés determinacijos
koeficientas lygus 0.69.

e IS modelio buvo pasalintas statistiskai nereiksmingas kintamasis X. Galutinis modelis buvo
statistiSkai reik§mingas, y’=452; p < 0, 01. Taikant modelj imties duomenims, teisingai
klasifikuoti 73% pirmos riSies diabetu sergantys pacientai, 65% antros riusies diabetu
sergantys respondentai ir 80% sveiky respondenty. Makfadeno determinacijos koeficientas
R’ 70.70. Kintamajam W padidéjus vienetu galimybiy santykis susirgti pirmos riisies diabetu
padidéja 1,5 karto.

o  Modelyje paliktas statistiSkai nereiksSmingas kintamasis Z, nes jj pasalinus labai sumazéja

teisingai klasifikuoty atvejy procentas.....

5.2. Daugianaré logistiné regresiné analizé su SPSS

5.2.1. Duomenys
Kaip atlikti daugianarg logisting regresine analize¢ parodysime, tirdami 2008 mety Europos Sajungos
socialinio tyrimo (European Social Survey) Cekijos, Izraelio ir Svedijos duomenis ESS4CZ,
ESS41IL, ESS4SE. Tyrime naudosime tokius kintamuosius:,
e cntry — $alies kodas (CZ — Cekija, IL — Izraelis, SE — Svedija),
e stfedu — respondento pozilris | savo Salies Svietimo sistemos biikle (reikSmés nuo 0 — itin
bloga, iki 10 — itin gera),
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e imsclbn — nuo kada imigrantai gali pilnai naudotis Salies socialinémis lengvatomis
(matuojamas nominalia skale: 1 — iSkart po atvykimo, 2 — po vieneriy mety, nepriklausomai
nuo to, ar dirbo, 3 — po vieneriy darbo ir mokesc¢iy mokéjimo mety, 4 — tapus pilieciu, 5 —
niekada negalés naudotis visomis lengvatomis),

o trstprl — pasitikéjimas savo Salies parlamentu (matuojamas 10 baly skale nuo 0 — itin
nepasitikiu, iki 9 — itin pasitikiu),

e pray — kaip daznai meldziamasi (matuojamas 7 baly skale nuo 1 — kasdien iki 7 — niekada),

e hhmmb — pastoviai kartu gyvenanciy namy tikio nariy skaicius.

Bandysime nustatyti, ar iSvardinti kintamieji padeda charakterizuoti respondento $alj. Tirsime
20 — 30 mety vyrus. Duomeny atrankai naudosime kintamuosius agea (amzius) ir gndr (Iytis, 1 —
vyr., 2 - mot.).

Visus duomeny failus sujungsime j viena. Atsidarome ESS4CZ ir renkamés Data — Merge
Files— Add Cases opcija. Atsidariusiame lange renkamés Browse, nurodome faila ESS4IL ir
spaudziame Continue. Atsidariusiame lange spaudziame OK. Viska pakartojame prijungdami failg
ESS4SE.

Perzitiréje kintamojo imsclbn jgyjamy reikimiy daZnius, jsitikiname, kad ~ Cekijoje labai
nedidelis procentas respondenty renkasi reikSmes 1, 2 ir 5. Todel kintamaji imsclbn, keisime
dvireik§miu kintamuoju imigrantbf (imifrantbf = 0, kai imsclbn <3 ir imigrantbf = 1, kai imsclbn
> 4). Pasirenkame Transform — Recode into Different Variables ir perkeliame imsc/bn | deSinj
laukelj. Laukelyje Name uzraSome imigrantbf ir paspaudziame Change. Pasirenkame Old and
New Value. Naudodami Old value — New Value — Add parinktis nurodome, kaip turi atrodyti
naujasis regresorius (1 to 3 — 0, 4 to 5 — 1). Po to spaudziame Continue ir OK. Norédami
paaiskinti naujo kintamojo prasme¢ papildomai (Variable View—Value Labels) pridedame
kintamojo reik§miy komentarus (0 — positive attitude, 1 — negative attitude).

Reikiamus respondentus atrenkame, naudodami Select Cases opcija (atrankos salyga: agea

<=30 & agea>=20 & gndr=1).

5.2.2. SPSS parinktys daugianarei logistinei regresijai

Tirsime model;:
cntry = f (imigrantbf, pray, stfedu, trstprl, hhmmb).

Atsidarome langel] Analyze ir renkamés Regression — Multinomial Logistic.
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Atsidariusiame meniu perkeliame kintamajj cntry | laukelj Dependent. Kintamuosius pray,
stfedu, trstprl, hhmmb jkeliame ] laukelj Covariates. Kintamasis imigrantbf yra kategorinis, todél
ji keliame j Factor(s).

#2 Multinomial Logistic Regression

L= |
Dependent: -m
Al hapoy <] L&) [cyasy |
ol health [Referegceﬁategury...] =
& hincsrca Factor(s):
&> hinctnta @ imigrantbf
g::::ﬁ‘:p - -Sa!e...
-Eluotstra
ol hrshsnt - i
&b hswrk
@ hswrkp Covariate(s):
&5 idno ]
,{I imbgeco d:l p;ra*_.fd
il imdfetn g -
_ ,{Itrstprl
,{I impcntr ﬁ hh b
gl impdiff L —
[ E—— hal
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Pagal nutyléjimg SPSS programoje kontroline priklausomo kintamojo kategorija tampa ta,
kurios kodas yra didZiausias. Kintamasis cntry simbolinis, surikiavus jo reik§mes pagal abécélg,
kontroline valstybe taps Svedija. Kontroliné kategorija — ta kategorija su Kuria lyginsime visas
likusias. Dazniausiai — tai svarbiausia priklausomo kintamojo kategorija. Kg pasirinkti kontroline
kategorija yra paties tyré¢jo reikalas (kaip tg padaryti Zr. Zemiau). Mes kiekvieng valstybe lyginsime
su Svedija ir tai atsispindés i§vadose.

Spaudziame klavisg Statistics ir papildomai pazymime Goodness-of-fit ir Classification

table. Visos kitas, pagal nutyl¢jimg pazymeétas opcijas palickame ramybé¢;je.
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"@ Multinomial Logistic Regression: Statistics LX)

[+ Case processing summary
Model
[ Pseudo R-square [] Cell probablities
[ Step summary [« Classification table
[+ Model fitting information [+ Goodness-offit
["liinformation Criteria : [*] Monotonicity measures
Parameters
[+ Estimates Confidence Interval (%):
[ Likelihood ratio tests
[ Asymptotic correlations
[] Asymptotic covariances

GrjZe 1 pries tai buvusj meniu, spaudziame OK.

5.2.3. Rezultatai
Rezultaty isklotiné parsideda jspé&jimu, kad 899 (65%) langeliy turi nulinius daznius.

Warnings

There are 899 (65.0%) cells (i.e., dependent variable levels by subpopulations) with zero frequencies.

Nesigilinant j detales, galima pasakyti, kad tai jspéjimas jog Pirsono ir deviacijos chi kvadrato
kriterijai Siam modeliui netaikytini. Tiesiog buvo sudarytos visos jmanomos regresoriy reikSmiy
kombinacijos ir patikrinta, ar joms yra pakankamai cntry reikSmiy. Pirsono ir deviacijos kriterijai
taikytini tik tada, kai nulinius daznius turi maZai (pvz., ne daugiau 5%) regresoriy rekSmiy
kombinacijy. Kai modelyje yra bent keli intervaliniai regresoriai, tokia situacija yra reta. Taigi,
spresdami apie modelio tinkamumg duomenims, Pirsono ir deviacijos chi kvadrato kriterijus
ignoruosime. Beje, Zemiau surade lentele Goodness-of-Fit, galime jsitikinti abiejy kriterijy
neadekvaciu elgesiu: Pirsono chi kvadrato p reikSmé lygi nuliui (modelis duomenims absoliuciai

netinka), o deviacijos chi kvadrato p reik§mé lygi vienetui (modelis duomenims absoliuciai tinka).

Goodness-of-Fit

Chi-Square df Sig.
Pearson 1072.259 910 .000
Deviance 611.343 910 1.000
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Lentel¢je Case Processing Summary pateikiama informacija apie kategoriniy kintamyjy
reik§mes. Zinome, kad né viena kategorija neturi labai stipriai dominuoti. Isitikiname, kad taip ir
yra: imtyje yra 158 Cekijos gyventojai, 221 izraelietis ir 142 Svedijos gyventojai. I§ tirtyjy

respondenty palankig nuomong apie socialines lengvatas imigrantams pareiské apie puse.

Case Processing Summary

Marginal
N Percentage

cntry Country CZ Czech Republic 158 30.3%

IL Israel 221 42.4%

SE Sweden 142 27.3%
imigrantbf Social benfits for .00 positive attitude 283 54.3%
immigrants 1.00 negative attitude 238 45.7%
Valid 521 100.0%
Missing 71
Total 592
Subpopulation 461°

a. The dependent variable has only one value observed in 439 (95.2%)

subpopulations.

Lentelé¢ Case Processing Summary dar naudojama, sprendziant apie klasifikavimo geruma.
Klasifikacinéje lenteléje teisingy klasifikavimy procentas turi biiti ne mazesnis, nei jy procentas
imtyje (Sie procentai yra lentel¢je Case Processing Summary stulpelyje Marginal Percentage).
Logika ¢ia tokia: jeigu uzsimerksime ir apie kiekvieng respondentg sakysime ,,Svedas®, tai teisingai
klasifikuosime 27,3 % respondenty. Tinkamas diaugianarés logitinés regresijos modelis turi duoti

didesnj Svedy atpazinimo procentg. Paciame rezultaty i8klotinés gale yra klasifikaciné lentelé:

Classification

Predicted
IL
Observed CZ Czech Republic | Israel | SE Sweden | Percent Correct
CZ Czech Republic 111 23 24 70.3%
IL Israel 23 177 21 80.1%
SE Sweden 27 19 96 67.6%
Overall Percentage 30.9% | 42.0% 27.1% 73.7%

IS jos iSplaukia, kad, taikydami daugianarés logistinés regresijos modelj, teisingai atpazinome

(klasifikavome) 70,3% Cekijos gyventojy, 80,1% izraelie¢iy ir 67,6% Svedijos gyventojy. Taigi,

gavome vieng svarbiausiy modelio tinkamumo patvirtinimo jrodymy. Trumpai aptarsime kitus
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lentelées Classification skaiius. Pirmoje eilutéje para$yta, kad i§ visy imties Cekijos atstovy,
modelis teisingai atpazino 111, klaidingai 23 Cekijos respondentus palaiké izraeliediais, o 24 —
Svedijos gyventojais. Analogiskai interpretuojamos likusios eilutés. Bendras teisingai klasifikuoty
imties respondent procentas 73,7%.

Lentel¢je Pseudo R-Square yra determinacijos pseudokoficientai. Kaip ir dvinaréje
logistinéje regresijoje jie nevaidina bent kiek svarbesnio vaidmens. Vis délto, koeficientai turéty
biti nelabai mazi. Pavyzdziui, jie turéty buti nemazesni uz 0,20 (ar bent nedaug mazesni). Kaip
taisyklé, modelio apraSyme cituojamas tik vienas determinacijos pseudokoeficientas (kuris — tyréjo
jgeidis). Pavyzdziui, Siuo atveju galima konstatuoti, kad ,,gerg modelio tikimg duomenims rodo ir

pakankamai didelis Nagelkerkés determinacijos pseudokoeficientas R*= 0,65,

Pseudo R-Square

Cox and Snell 575
Nagelkerke .650
McFadden .397

Modelio tikimo didZiausio tikétinumo santykio chi kvadrato statistikos p reikSme yra lentelés
Model Fitting Information Sig. stulpelyje. Darome iSvada, kad modelis duomenims tinka (bent

vienas regresorius modelyje reikalingas), nes p = 0,000 < 0,05.

Model Fitting Information

Model Fitting
Criteria Likelihood Ratio Tests
Model -2 Log Likelihood | Chi-Square df Sig.
Intercept Only 1090.376
Final 644.039 446.337 10 .000

Kurie regresoriai modelyje reikalingi, sprendZiama pagal lentele Likelihood Ratio Tests. Joje
yra didziausio tikétinumo santykio chi kvadrato kriterijaus rezultatai kiekvienam regrersoriui. Jeigu
p reikSmé (jos visos yra stulpelyje Sig,) yra mazesné¢ uz 0,05, tai sakysime, kad regresorius
(kintamasis) yra statistiSkai reikSmingas. Toks regresorius, kaip taisyklé, modelyje paliekamas.
Jeigu modelyje biity statistiSkai nereikSmingy kintamyjy, juos reikéty pabandyti 1§ modelio
pasalinti. PaSalinus bent vieng regresoriy, visa analizé pradedama i§ pradziy, nes keiciasi ir
klasifikaciné lentelé ir visos p reikSmés. Regresoriy galima Salinti i§ modelio, jeigu teisingy
klasifikavimy procentas kei¢iasi nedaug. Miisy nagrin¢jamo pavyzdzio atveju visi regresoriai yra

statistiSkai reikSmingi. Tai dar vienas jrodymas, kad modelis tinka.
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Likelihood Ratio Tests

Model Fitting Criteria Likelihood Ratio Tests

-2 Log Likelihood of Chi-
Effect Reduced Model Square df Sig.
Intercept 644.039 .000 0
pray 713.761 69.722 2 .000
stfedu 771.837 127.798 2 .000
trstprl 723.584 79.545 2 .000
hhmmb 706.825 62.786 2 .000
| imigrantbf 663.956 19.917 2 .000

Lenteléje Parameter Estimates yra informacija apie dalinius modelius (submodelius), kai

kiekviena kategorija lyginama su kontroline.

Parameter Estimates

95% Confidence
Interval for Exp(B)
Std. Lower Upper
cntry Country® B Error Wald df Sig. Exp(B) | Bound Bound
CZ Czech Intercept .502 977 .263 1 .608
Republic pray 011 122 .008 1| 927 1.011 796 1.284
stfedu 299 .069| 18.908 1 .000 1.348 1.178 1.543
trstpri -.487 .062| 61.777 1 .000 .614 544 .694
hhmmb 216 .105 4.252 1 .039 1.241 1.011 1.524
[imigrantbf=.00] -1.212 .281| 18.661 1 .000 .298 72 516
[imigrantbf=1.00] 0° 0
IL Israel Intercept 5.077 877 33.477 1 .000
pray -573 .108 | 28.098 1 .000 .564 .456 697
stfedu -.379 .072| 27.700 1 .000 .685 .595 .789
trstprl -.250 .065( 14.987 1 .000 779 .686 .884
hhmmb 704 .106| 43.903 1 .000 2.023 1.642 2.491
[imigrantbf=.00] -.821 .306 7.226 1 .007 440 .242 .801
[imigrantbf=1.00] 0° 0

a. The reference category is: SE Sweden.

b. This parameter is set to zero because it is redundant.

Miisy atveju virSutiné lentelés dalis yra skirta tikimybés, kad respondentas yra i§ Cekijos,

palyginimui su tikimybe, kad jis — i§ Svedijos. Visy pirma, perzvelge Voldo kriterijaus p reik§mes

(konstantai p reikSmés neZilirime), jsitikiname, kad kintamasis pray yra statistiSkai nereikSmingas.

Darome i$vada, kad maldingumo laipsnis néra reik§mingas faktorius, padedantis atskirti Cekijos
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gyventojus nuo Svedijos gyventojy. Ar reikia bandyti i§ modelio $alinti kintamajj pray? Nesunku
pastebéti, kad Sis kintamasis yra statistiSkai reikSmingas antrajame modelyje, t.y. padeda atskirti
izraelietj nuo Svedijos gyventojo. Todél tikétina, kad apskritai modelyje kintamasis pray
reikalingas. Visi kiti kintamieji statistiSkai reikSmingi. Pasizitir¢je i stulpelj B ir prisiming kaip
koduojamos Salys, uzraSome pirmajj dalinj logistin} modelj taip:

P(entry = CZ)

P(cntry = SE)
Cia z, = 0,502 + 0,011pray + 0,299stfedu — 0,487trstprl + 0,216hhmmb

Z1

+{O' jei imigrantbf =1
—1,212, jei imigrantbf =0’

Koeficienty Zenklai rodo, kad didéjant stfedu ir hhmmb reikSméms (respondentui iSreiSkiant
didesnj pasitikéjima Svietimo sistema ir gyvenant didesnéje Seimoje) didéja tikimybé, kad jis i
Cekijos, o ne i§ Svedijos. Didéjant pasitikéjimui parlamentu (¢rstprl), tikimybé, kad respondentas i§
Cekijos, o ne i§ Svedijos mazéja. Galy gale dviguba koeficiento imigrantbf reikimé, rodo, kad
repondentui pareiskus palankesng nuomone apie socialines lengvatas imigrantams (imigrantbf = 0),
tikimybe, kad jis i§ Cekijos, o ne i§ Svedijos mazéja. Sig informacija galima patikslinti, pateikiant
galimybiy santykius (stulpelis Exp(B)) kartu su jy pasikliautiniais intervalais (stulpelis 95%
Confidence Interval for Exp(B)). Pavyzdziui, galimybiy santykis (angl. odds ratio) kintamjam
stfedu yra 1,348 (95% pasikl. int. 1,178 — 1,543). Tai reiskia, kad kintamajam sfedu padidéjus
vienetu tikimybiy santykis P(cntry = CZ) / P(cntry =SE) padidés 1,348 karto:

(P(cntry = CZ)) _ 134 (P(cntry = CZ))
P(cntry = SE) kai stfedu padidéja vienetu P(cntry - SE) senas

AnalogiSkai interpretuojami visi like galimybiy santykiai.
Visiskai analogiskai iStiriamas antrasis lentelés Parameter Estimates modelis, skirtas Izraelio

ir Svedijos lyginimui. Gauname
P(entry =1L) 2

P(cntry = SE) e

Cia z, = 5,077 — 0,573pray — 0,379stfedu — 0,25trstprl + 0,704hhmmb
+{O, jei imigrantbf =1
—0,821, jei imigrantbf =0

Parametry zenklai ir galimybiy santykiai aptariami analogiskai Cekijos-Svedijos modeliui.

169



5.2.4. Prognozavimas

Prognozés atliekamos tik esant poreikiui. Atitinkamos tikimybés skai¢iuojamos pagal formules
pateiktas, ankstesniame skyrelyje. Pateiksime vieng pavyzdj. Tarkime, kad respondentas pasirinko
tokius atsakymus: pray =2, stfedu = 4, trstprl =5, hhmb = 4, imigrantbf = 1. Ivertinsime tikimybes,
kad jis i§ Cekijos (Izraelio, Svedijos). Pradzioje pagal auks¢iau pateiktas formules surandame z, ir
Zy:

z; = 0,502+ 0,011 %2+ 0,299 x4 — 0,487 *5+ 0,216 * 4 + 0 = 0,149,

z, =5,077 -0,573%2—-0,379 x4 — 0,25« 5+ 0,704 * 4 + 0 = 3,981.

Tada suskaiciuojame (primename, kad e =2,71828....)

e“r =1,160..., e?2 = 53,570, e”1 + e%2 =54,73.
Beliko jvertinti tikimybes:
P(cntry = SE) = ; =0,0179%4 ..., P(cntry = CZ) = & = 0,0208 ...
1+ 54,73 1+ 54,73
P(cntry =1L) = ﬂ = 0,9612..
1+ 54,73

Matome, kad labai didelé tikimybé, jog atsakingjo izraelietis.

5.2.5. Rezultaty aprasSymas

Mes tik¢jomes, kad poziiiris i Salies Svietimo biiseng, imigrantus, parlamentg bei pamaldumas gerai
charakterizuoja respondento 3alj. Sis spéjimas pasitvirtino. Pateikdami apra§ymus, pradzioje
nurodome kg tyréme, kokius kintamuosius naudojome ir kaip juos perkodavome. Tada tiesiog
kompaktiskai suraSome visa tai, kg iSsamiai aptaréme ankstesniame skyrelyje. Pateikiame vieng i§
daugybés galimy tokio apraSymo varianty.

Taikéme daugianare logistine regresija. Kontroline kategorija pasirinkome Svedija —
visuotinos socialinés geroves Salj. Modelis gerai tiko duomenims. Buvo teisingai klasifikuota
70,3% Cekijos, 80,1% Izraelio ir 67,6% Svedijos gyventojy. Bendras teisingai klasifikuoty imties
respondenty procentas 73,7%. Nagelkerkés determinacijos pseudokoeficientas R? = 0,65. Modelio
didziausio tikétinumo santykio chi kvadrato statistika y* = 446,337, p < 0,01. Pagal didZiausio
tikétinumo santykio chi kvadrato kriterijy visi regresoriai yra statistiSkai reikSmingi.

Pritaikius ~ Voldo kriterijy, paaiskéjo, kad submodelyje, skirtame Izraelio ir Svedijos
respondenty skirtumams visi kintamieji (pray, stfedu, trsprl, hhmmb, imigrantbf) yra statistiSkai
reikSmingi. Tikimybiy santykio logaritmo lygtis yra lygi

i, P(cntry = 1IL)
P(cntry = SE)

= 5,077 — 0,573pray — 0,379stfedu — 0,25trstprl + 0,704hhmmb
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+{O, jei imigrantbf =1
-0,821, jei imigrantbf =0

Matome, kad mazéjant pamaldumui ir augant pasitikéjimui parlamentu bei Svietimo sistema
(did¢jant pra, stfedu ir trstprl) ir, esant teigiamam pozilriui ] imigrantus, maz¢ja tikimybe, kad
respondentas i3 Izraelio, o ne i§ Svedijos. O priklausymas didesnéms $eimoms (hhmmb) tikimybe,
kad respondentas i§ Izraelio, o ne i§ Svedijos didina. Galimybiy santykiai ir jy 95% pasikliautinieji
intervalai yra tokie: kintamajam pray — 0,564 ([0,456; 0,697]), kintamajam stfedu — 0,685 ([0,595;
0,697]), kintamajam trstprl — 0,779 ([0,686; 0,884]), kintamajam Ahmmb — 2,023 ([1,642; 2,491]).
Lyginant su nepalankia nuomone apie imigrantus (imigrantbf = 1), palanki nuomon¢ (imigrantbf =
0) sumazina galimybe, kad respondentas i§ Izraelio, o ne i§ Svedijos, 0,44 karto (95% galimybiy
santykio pasikliautinis intervalas [0,242; 0,801]).

Pritaikius ~ Voldo kriterijy, paai$kéjo, kad submodelyje, skirtame Cekijos ir Svedijos
respondenty skirtumams visi kintamieji iSskyrus pamalduma (pray) yra statistiSkai reikSmingi.

Tikimybiy santykio logaritmo lygtis yra lygi

P(cntry = CZ)
1 P(cntry = SE)

= 0,502 + 0,011pray + 0,299stfedu — 0,487trstprl + 0,216 hhmmb

+{O, jei imigrantbf =1
—1,212, jei imigrantbf =0’

Matome, kad augant pasitikéjimui Svietimo sistema ir gyvenant didesnéje Seimoje (didéjant hhmmb
ir stfedu), didéja tikimybé, kad respondentas i§ Cekijos, o ne i§ Svedijos. O teigiamas poziiris
parlamentg ir j imigrantus tikimybe, kad respondentas i§ Cekijos, o ne i§ Svedijos maZina.
Galimybiy santykiai ir jy 95% pasikliautinieji intervalai yra tokie: kintamajam stfedu — 1,348
([1,178; 1,543]), kintamajam trstprl — 0,614 ([0,544; 0,694]), kintamajam hhmmb — 1,241 ([1,011;
1,524]). Lyginant su nepalankia nuomone apie imigrantus (imigrantbf = 1), palanki nuomone
(imigrantbf = 0) sumazina galimybe, kad respondentas i§ Cekijos, o ne i§ Svedijos, 0,298 karto

(95% galimybiy santykio pasikliautinis intervalas [0,172; 0,516]).

5.2.6. SPSS komandy sintaksé daugianarei logistinei regresinei analizei

Surasysime, kaip atrodo SPSS komandos, nagrinétajam daugianarés logistinés regresijos modeliui.
Jas galima naudoti sintaksés lange, pasirenkant opcija Run.

Kintamojo imigrantbf kiirimas:

RECODE imsclbn (1 thru 3=0) (4 thru 5=1) INTO imigrantbf.
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EXECUTE.

Tinkamy respondenty atranka:

USE ALL.

COMPUTE filter_$=(agea >= 20 & agea <= 30 & gndr = 1).

VARIABLE LABELS filter_S 'agea >= 20 & agea <= 30 & gndr = 1 (FILTER)'.
VALUE LABELS filter_S 0 'Not Selected' 1 'Selected'.

FORMATS filter_$ (f1.0).

FILTER BY filter_S.

EXECUTE.

Daugianaré logistiné regresija:

NOMREG cntry (BASE=LAST ORDER=ASCENDING) WITH pray stfedu
hhmmb trstprl

JCRITERIA CIN(95) DELTA(0) MXITER(100) MXSTEP(5)
CHKSEP(20) LCONVERGE(0) PCONVERGE(0.000001)
SINGULAR(0.00000001)

/MODEL

/STEPWISE=PIN(.05) POUT(0.1) MINEFFECT(0) RULE(SINGLE)
ENTRYMETHOD(LR) REMOVALMETHOD(LR)
/INTERCEPT=INCLUDE
/PRINT=CLASSTABLE FIT PARAMETER
SUMMARY LRT CPS STEP MFI.

5.2.7. Kitos kontrolinés kategorijos pasirinkimas

Jeigu norime lyginimams pasirinkti kitag priklausomo kintamojo kategorijg, reikia meniu

Multinomial Logistic Regression paspausti klavisa Reference Category.
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t,-'i Multinomial Logistic Regression ﬁ

Dependent: -
& acq30bs -» |

| cntry(Customy) M
&b aca70bs [EReference Categury...?] =
Jll aesfdrk Criteria...

Atsidariusiame lange renkamés Custom ir langelyje Value nurodome norimg priklausomo

kintamojo koda. PavyzdZziui, norédami kitas valstybes lyginti su Izraeliu, raSome IL.

"@ Multinomial Logistic Regres... lﬁ

Reference Category
) First Category
© Last Category
@ Custom
Value |IL

Beje, visy statistiky ir klasifikaciniy lenteliy reik§més nepriklauso nuo kontrolinés kategorijos

pasirinkimo. Keiciasi tik lentelé Parameter Estimates.

5.2.8. Kintamuyjy saveikos jtraukimas

AnalogiSkai dvinarei logistinei regresijai 1 model] galima jtraukti ir regresoriy sandaugas. Tada
sakoma, kad modelyje buvo atsizvelgta | kintamyjy tarpusavio sgveikg. Tarkime, kad norime iStirti
modelj
cntry = f (imigrantbf, pray, stfedu, trstprl, hhmmb, stfedu*trstprl).
Visos SPSS parinktys iSlieka tokios pacios, kaip ir pirminiame modelyje. Vienintelis
skirtumas tas, kad pagrindiniame meniu pasirenkame Model. Atsidariusiame lange paZymime
Custom Stepwise ir | langeli Forced Entry Terms sukeliame visus kintamuosius. Kintamyjy

sandauga atsiras, kai kelsime stfedu ir trstprl kartu. Pasirenkame Continue ir OK.
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Specify Model

©) Main effects © Full factorial @ Custom/Stepwise
Factors & Covariates: Faorced Entry Terms:
|+ hhmmb hhmmb
|ﬂ imigrantbf imigrantbf
# pray pray
E stfedu stfedu
|+ trstprl Build Terms trstprl

Interaction stfedu™trstprl

Rezultaty iSklotinéje matyti, kad regresoriy saveika statistiSkai nereikSminga.

Likelihood Ratio Tests

Model Fitting Criteria Likelihood Ratio Tests

-2 Log Likelihood of
Effect Reduced Model Chi-Square df Sig. |
Intercept 641.201° .000 0
hhmmb 704.311 63.111 2 .000
imigrantbf 661.190 19.989 2 .000
pray 709.903 68.702 2 .000
stfedu 707.976 66.775 2 .000
trstprl 653.156 11.955 2 .003
stfedu * trstprl 644.039 2.838 2 242

Beje, Voldo testai abiem modeliams (su interakcija ir be interakcijos) tokie patys.
Klasifikacing lentelé¢ irgi nepageréja. Darome iSvada, kad regresoriy saveika stfedu*trstprl

modelyje nereikalinga.

5.2.9. Zingsniné daugianaré logistiné regresija

Kaip ir kituose regresijos modeliuose galima taikyti Zingsnine (keliaetape) regresija, ir leisti modelj
tobulinti SPSS programai. Primename, kad tada modelis bus tobulinamas pagal formalius
statistinius rodiklius. Gautas galutinis modelis bus statistiSkai geriausias, bet nebiitinai geriausias
tyrimo prasme. Yra keli Zingsninés regresijos variantai — kai modelis vis pildomas naujais
regresoriais, arba kai jie i§ modelio Salinami. Be to, Zingsning regresija galima taikyti tik daliai
regresoriy, kuriais norime papildyti jau turimg modelj. Jg Siame skyrelyje ir aptarsime. Tarkime,
kad 1 modelj
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cntry = f (imigrantbf, pray, stfedu, hhmmb)
norime jtraukti kintamuosius
e stfdem (pasitenkinimas demokratijos lygiu Salyje),
o stflife (pasitenkinimas gyvenimu),
e agea (amziy).

Taikysime zingsning regresijg. Visi meniu uzpildomi, kaip ir pirminio tyrimo atveju.
Skirtumai atsiranda tik Model lange. Regresorius imigrantbf, pray, stfedu, hhmml perkeliame |
lauka Forced Entry Terms. Sie regresoriai bus visuose modeliuose. Regresorius stfdem, stflife,
agea perkeliame j langa Stepwise Terms. Siais regresoriais modelis bus po truputj pildomas.

StatistiSkai nereikSmingi regresoriai ] modelj nebus jtraukiami. Pasirenkame Stepwise Method:

Forward stepwise.

i]ﬁ Multinomial Logistic Regressicn: Model ] |

Specify Model

©) Main effects © Full factorial @igusmmmtepwise
Factors & Covariates: Forced Entry Terms:

E agea imigrantbf

|+ hhmmb hhmmb

M imigrantbf pray

E pray stfedu

|+~ stfdem Build Terms

| stfedu Interaction ~

|+ sthife

Stepwise Terms:

stidem
stflife
agea

Interaction =

o o

Stepwise Method:

Forward stepwise it

Gautoje rezultaty iSklotinéje atsirado lentelé Step Summary.
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Step Summary

Model Fitting
Criteria Effect Selection Tests
-2 Log
Model Action Effect(s) Likelihood Chi-Squarea’b df Sig.
Step0 0 Entered Intercept, 756.278
imigrantbf,
hhmmb,
pray, stfedu
Step1 1 Entered Stfdem 708.037 48.241 2 .000
Step2 2 Entered Stflife 691.149 16.888 2 .000

Stepwise Method: Forward Stepwise

a. The chi-square for entry is based on the likelihood ratio test.

b. The chi-square for removal is based on the likelihood ratio test.

Lentel¢je pazyméta, kad pradinis modelis su regresoriais imigrantbf, pray, stfedu, hhmml

(Step 0) buvo pradzioje papildytas regresoriumi stfdem (Step 1), o po to — regresoriumi stflife (Step

2). Regresorius agea buvo nepanaudotas. Tai reiskia, kad jtraukus agea | modelj, jis buvo

statistiSkai nereikSmingas. Galutinis modelis

cntry = f (imigrantbf, pray, stfedu, hhmml, stfdem, stflife).

Visos jo charakteristikos pateikiamos lentelése, kurios né kiek nesiskiria nuo aptartyjy

skyrelyje 4.2.3. Beje, lange Stepwise Terms galima patalpinti ir regresoriy sandaugas.

5.3. Daugianaré logistiné regresiné analizé su STATA

5.3.1. Duomenys

Failas ZTLT . Tyrimas: Lietuvos tolerancijos profiliai, 2003 m. Respondentai atsake, koks jy

poziuris (1 — teigiamas, 2 — neutralus, 3 — neigiamas, 4 — sunku pasakyti)

r0l 01 — 1juodaodzius,

r01 02 — | musulmonus,
r01 03 —1 zydus,

r0l_04 — 1 cigonus (romus),
r0l_05 — 1 migrantus,

r0l 06 — 1pabégélius.
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Norésime istirti, kaip pozitr] j romus jtakoja poziiiris ] kitus nelietuvius. Visy pirma,

v —

tabulate r01_04

grupes? Freq. Percent Cum.

Teigiamas 147 14.08 14.08

Neutralus 402 38.51 52.59

Neigiamas 446 42.72 95.31

Sunku pasakyti 49 4.69 100.00
Total 1,044 100.00

Matome, kad nuomonés netur¢jo tik 4.69% respondenty. Panasi situacija su atsakymais ]
kitus klausimus. Tod¢l i§ tyrimo paSaliname visus respondentus, neturin¢ius nuomonés apie

svetimtauc¢ius:

keep if r01_01<=3 & r01_02<=3 & r01 03 <=3 & r01_04 <=3 &r01_05<=3 & r01_06<=3

Sudédami visus kintamuosisu, i$skyrus r0/ 04, sukuriame jungtinj kintamajj kifi. Sis
kintamsis atspindi respondenty priesiskuma, visiems nelietuviams, iSskyrus romus. Kuo didesné

kintamojo kiti reikSme, tuo prieSiSkumas yra didesnis:

gen kiti= r01_01+r01_02 +r01_03+r01_05+r01_06

5.3.2. STATA parinktys
Tikrinsime modelj: 701 04 = f(kiti). Kontroline kategorija pasirenkame reikSme¢ 0/ 04 =3

(neigiama pozitr}). [vykdome

mlogit rO1_04 kiti, base(3)

Multinomial Togistic regression Number of obs = 863

LR chi2(2) = 478.10

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -640.75012 Pseudo R2 = 0.2717

rol_o04 Coef. std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]
Teigiamas

kit -1.28939 .0833927 -15.46 0.000 -1.452836 -1.125943

_cons 11.32658 .7826248 14.47 0.000 9.792668 12.8605
Neutralus

kiti -.4749833 .0498444 -9.53 0.000 -.5726766 -.37729

_cons 5.285512 .5570161 9.49 0.000 4,193781 6.377244

(r01_04==Neigiamas is the base outcome)



Modelio tikimo didziausio tikétinumo santykio chi kvadrato statistikos p reikSmé yra grafoje
Prob > chi2. Darome iSvada, kad modelis duomenims tinka, nes p = 0,000 < 0,05. Pateiktasis
(Makfadeno) determinacijos pseudokoeficientas néra itin didelis R* = 0,271, bet jo vaidmuo néra
itin svarbus (ir jis vis tiek > 0,20). Voldo testai rodo, kad visuose submodeliuose tik konstanta
kartais yra statistiSkai nereikSminga. UZraSykime pirmajj dalinj modelj:

P(Teigiamas) _en
P(Neigiamas)
Cia z, = 11,326 — 1,289kiti.

Regresoriaus kiti koeficiento Zenklas yra neigiamas. Todél, didéjant kiti reikSméms

(respondentui iSreiskiant didesnj prieSiSkuma nelietuviams), did¢ja tikimybé, kad ir romy atzvilgiu

jis nusistates neigiamai. Analogiskai galima sudaryti ir pakomentuoti antrajj model;:

P(Neutralus) 2
P(Neigiamas) '
Cia z, = 5,285 — 0,7498kiti.
Norédami gauti galimybiy santykius, jvykdome:
mlogit rO01_04 kiti, base(3) rrr
rol1_04 RRR  Std. Err. z P>|z]| [95% conf. Intervall
Teigiamas
kiti .2754389  .0229696 -15.46 0.000 .2339059 . 3243465
Neutralus
kiti .6218955 .030998 -9.53 0.000 .5640138 .6857172

(r01_04==Neigiamas is the base outcome)

Galimybiy santykiai pateikti kartu su jy pasikliautiniais intervalais. Paimkime pirmajj dalinj
modelj. Galimybiy santykis regresoriui kiti lygus 0,275 (95% pasikliautinis intervalas 0,234 —
0,324). Tai reiskia, kad kintamajam kiti padidéjus vienetu, tikimybiy santykis P(Teigiamas) /
P(Neigimas) sumazés 0,275 karto:

<P(Teigiamas)

=0,2
P(Neigiamas) 0. 75(

P(Teigiamas)
P(Neigiamas) onas

>kai kiti padidéja vienetu

Analogiskai interpretuojamas ir antrasis galimybiy santykis.
Norédami pamatyti alternatyvius determinacijos koeficientus, Akaikés indeksg ir pan.

ivykdome:
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fitstat
Measures of Fit for mlogit of r01_04

Log-Lik Intercept Only: -879.802 Log-Lik Full Mmodel: -640.750
D(859): 1281.500 LR(2): 478.104

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.272 McFadden's Adj R2: 0.267
ML (Cox-Snell) R2: 0.425 Cragg-Uhler(Nagelkerke) R2: 0.489
Count R2: 0.673 Adj Count R2: 0.429
AIC: 1.494 AIC*n: 1289.500
BIC: -4525.696 BIC': -464,583
BIC used by Stata: 1308.542 AIC used by Stata: 1289.500

5.3.3. Prognozavimas

Prognozavimui patogiausia naudoti SPost priedo komanda prvalue. Tarkime, kad norime

padaryti r0I 04 prognoze respondentui, kurio kiti = 10. [vykdome

prvalue, x(kiti=10)

Confidence intervals by delta method
95% Conf. Interval
Pr(y=Teigiama|x): 0.0715 [ 0.0485, 0.0946]
Pr(y=Neutralu|x): 0.5857 [ 0.5426, 0.6288]
Pr(y=Neigiama|x): 0.3428 [ 0.3011, 0.3845]

kiti
X= 10

Jeigu regresoriy buty daugiau, tai nurodytume daugiau reikSmiy.

5.3.4. Klasifikaciné lentelé

Tiesiogiai klasifikacinés lentelés gauti su STATA 10 negalima. Todé¢l ja sukursime, jd¢j¢ Siek
tiek darbo. Visy pirma, kiekvienam respondentui, taikydami logistinés regresijos modelj, sukuriame

ir iSsaugome visy kategorijy tikimybes:

predict prel pre2 pre3

Duomenyse atsirado trys nauji stulpeliai. Stulpelyje prel kiekvienam respondentui
suskaiCiuota tikimybeé, kad apie romus iSreiSke teigiama poZzitrj. AnalogiSkai, stulpelyje pre2 yra

tikimybeés, kad pozitiris buvo neutralus, o pre3 — neigiamas. Sukuriame ,,tus¢ig“ stulpelj:

gencat=0

Dabar nuosekliai pakei¢iame nulius } 1, kai labiausiai tikétina teigiamas poziiris. Po to,

pakeiciame nulius ] 2, kai labiausiai tikétinas neutralus pozitris ir | 3, kai poziiiris neigiamas.
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replace cat = 1 if prel>pre2 & prel > pre3
replace cat = 2 if pre2>prel & pre2 > pre3
replace cat = 3 if pre3>prel & pre3 > pre2

Suteikiame reikSméms paaiskinamuosius komentarus. [vykdome:

label values cat nopsas

label define nopsas 1 "Teigiamas" 2 "Neutralus" 3 "Neigiamas"

Dabar jau galime sudaryti klasifikacing lentele. Ivykdome:

tab r01_04 cat, row

Poziuris i cat
zmones | Teigiamas Neutralus Neigiamas Total
Teigiamas 101 29 6 136
74.26 21.32 4.41 100.00
Neutralus 18 274 77 369
4.88 74.25 20.87 100.00
Neigiamas 12 140 206 358
3.35 39.11 57.54 100.00
Total 131 443 289 863
15.18 51.33 33.49 100.00

Matome, kad i§ 136 respondenty, kurie pareiSké teigiamag pozilrj | romus, teisingai
klasifikuoti 101 (74,26%) . Teisingai buvo klasifikuoti 74,25% neutraly pozitrj iSreiSke respon-

dentai ir 57,54% - iSreiSke neigiamg pozitirj. Palyginkime su pradine nuomoniy daZniy lentele:

tab r01_04, freq

grupes? Freq. Percent Cum.
Teigiamas 136 15.76 15.76
Neutralus 369 42.76 58.52
Neigiamas 358 41.48 100.00
Total 863 100.00

Klasifikacinés lentelés procentai daug didesni, nei gautume aklai spéliodami. Taigi modelj
galima laikyti visai tinkamu.

5.3.5. Kategorinis kintamasis

Kategorinis kintamasis turi biiti kei¢iamas dvireikSmiais pseudokintamaisiais. Tg galima

padaryti automatiskai, taciau viena ir kategorinio kintamojo reik§miy turi biiti lygi nuliui. IStirsime
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daugianarés logistinés regresijos modeli 01 04 = f(kiti, sll). Kintamajame s// nurodyta
respondento gyvenamoji vieta ( 1 — Vilnius, 2 — Kaunas, Klaipéda, Siauliai, Panevézys, 3 — rajono
centras, 4 — kiti miestai, 5 — kaimas). Tarp s// reikSmiy néra nulio, tod¢l sukuriame surogatinj

kintamgjj zzz=s11— 1. J[vykdome:

gen zzz=s11-1

Daugianaré regresija atlieckama jvykdziui:

xi:mlogit r01_04 kiti i.zzz

Multinomial logistic regression Number of obs = 863
LR chi2(10) = 494.83
Prob > chi2 = 0.0000
Log Tikelihood = -632.38796 Pseudo R2 = 0.2812
rol_o04 Coef. std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]
Teigiamas
kiti -.8333296 .0722538 -11.53 0.000 -.9749445 -.6917148
_Izzz 1 .3625495 .4233289 0.86 0.392 -.4671599 1.192259
_Izzz 2 .9054994 .4391138 2.06 0.039 .0448521 1.766147
_Izzz_ 3 1.36664 .9268267 1.47 0.140 -.4499069 3.183187
_Izzz 4 .2707802 .4247504 0.64 0.524 -.5617153 1.103276
_cons 5.771609 .632821 9.12 0.000 4.531303 7.011916
Neigiamas
kiti .4934852 .0509341 9.69 0.000 .3936562 .5933143
_Izzz_ 1 -.4684803 .2538883 -1.85 0.065 -.9660923 .0291317
_Izzz 2 -.299621 .2555699 -1.17 0.241 -.8005288 .2012868
_Izzz 3 1.650373 .9318776 1.77 0.077 -.1760737 3.476819
_Izzz 4 -.5188331 .2421728 -2.14 0.032 -.9934831 -.0441831
_cons -5.146229 .5764447 -8.93 0.000 -6.27604 -4.016418

(r01_04==Neutralus is the base outcome)

Kategorinis regresoriu zzz buvo pakeistas dvireikSmiais regresoriais, kurie jgyja nulius ir
vienetus: Izzz [ =1, kai zzz =1, Izzz 2 =1, kai zzz = 2, ir tt. Bendroji formulé pirmajam
daliniam modeliui atrodo taip:

P(Teigiamas)

Z1

P(Neigiamas)
Cia
z;=577-0,83 kiti + 0,36 [zzz 1 +091 Izzz 2+ 1,36 [Izzz 3+ 0,27 Izzz 4.
Norédami gauti lygt] vilnieCiams, vietoje visy [zzz j jstatome nulius. Norédami gauti lygtj

kaimui, jstatome [zzz | = Izzz 2= Izzz 3 =0, Izzz 4=11rtt., zr. 5.2.4 skyrel;.
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UZdaviniai
1. Failas ZTLT . Tyrimas: Lietuvos tolerancijos profiliai, 2003 m. Respondentai atsaké, koks jy
poziiris (1 — teigiamas, 2 — neutralus, 3 — neigiamas, 4 — sunku pasakyti) | musulmonus (kintamasis
r01_02). Kintamasis r02 04 (koks procentas Lietuvos gyventojy biidami homoseksualiis nekelty
grésmeés visuomenei) yra ranginis, bet rangy daug. Todé¢l tyrime jj galima traktuoti, kaip intervalin;.
Atsakymai j klausima, ar galima pateisinti darbdavj, atsisakiusj priimti j darbg kitos rasés Zzmogy
(r06 _01) ir homoseksualy zmogy (06 _07) koduoti skaléje: 1 — Niekada, 2 — Kartais, 3 — Visada, 4
— sunku pasakyti. Kintamasis s0/ zZymi lytji (1 — vyr., 2 — mot.). Reikia perkoduoti kintamuosius
r06 01 ir r06 07 i ras ir homo : 1 — 1,2 — 2,3 — 2,4 — 3. Suteikti naujosioms reikSméms
»etiketes® : 1 — niekada, 2 — kartais/visada, 3 — sunku pasakyti. Vyrams istirti daugianarés

logistinés regresijos modelj: homo = f(ras,r01_02,r02_04).

2. Failai ESS4LT1, ESS4PT, ESS4IL. Kintamieji: cntry — Salies kodas, agea — amzius, gndr —
lytis (1 — vyr., 2 —mot.), pray — kaip daznai meldziamasi (matuojamas 7 baly skale nuo 1 — kasdien
iki 7 — niekada), hhmmb — pastoviai kartu gyvenanciy namy tikio nariy skaicius,

o stfedu, stflife, stfeco, stfgov, stfdem, stfhlth — respondento poziiiris | savo Salies Svietimo
sistemos biiklg, savo gyvenimg, ekonoming¢ padétj, vyriausybe, demokratijos biukle,
sviekatos apsaugg (reik§més nuo 0 — itin bloga, iki 10 — itin gera),

o rstprl, trstigl, trstple, trstplt, trstprt, trstep, trstun — pasitikéjimas savo Salies parlamentu,
teisine sistema, policija, politikais, partijomis, Europarlamentu, Jungtinémis tautomis,
(matuojamas 10 baly skale nuo 0 — itin nepasitikiu, iki 9 — itin pasitikiu),

Pritaikius daugianar¢ logisting regresija, iStirti kokie kintamieji padeda charakterizuoti

respondentes $alj. Tirti 35 — 40 mety moteris.

3. Pritaikyti daugianarés logistinés regresijos model; 6.2 skyrelio problemai. Kuris modelis geriau

tinka?

dvinaré daugianaré
Logistines regresijos

182



6. RANGINE LOGISTINE REGRESINE ANALIZE

Tipinés situacijos, kai taikoma ranginé logistiné regresiné analiz¢é yra Sios:
e Norime jvertinti, kaip respondento poziiiris j gyvenimg (nykuma — rutina — smaguma)
priklauso nuo jo iSsilavinimo, lyties ir turtinés padéties.
e Tiriame, kas charakterizuoja pritarimg vykdomai uzsienio politikai (visai nepritariu — labiau
nepritariu, nei pritariu — labiau pritariu, nei nepritariu — pritariu).
e Manome, kad teniso turnyruose uzimta priziné vieta priklauso nuo vidutinio smiigiuoto
kamuoliuko greicio.
Ranginé logistiné regresija dar vadinama daugialyge logistine regresija arba proporcingy galimybiy
(angl. proportional odds) modeliu. Kartais naudojamas trumpesnis terminas — ranginé regresija,

praleidziant zodj logistiné. Modelio schema:

X V' W

Ranginis kintamasis Y vadinamas priklausomu (regresuojamu) kintamuoju, kintamieji X, Z, W
vadinami nepriklausomais kintamaisiais (regresoriais). Rangin¢ logistiné regresija yra daugianarés

logistinés regresijos analogas, kai iSnaudojama informacija apie Y ranging struktiira.

6.1. Ranginés logistinés regresijos modelis

6.1.1. Modelio lygtys
AnalogiSkai daugianarei regresijai ranginé logistiné regresija leidzia jvertinti Y reikSmiy jgijimo
tikimybes. Matematinis modelis aprasomas keliomis lygtimis. Nors kintamojo Y reik§més gali biti
ir simbolinés, paprasciau, kai jos yra skaitinés. Todé¢l toliau, apraSydami teorinj modelj remsimeés
pavyzdziu, kai priklausomas kintamasis Y jgyja 4 rangines reikSmes (Y = 1, 2, 3, 4). Visi modeliai
sudaromi tam tikry tikimybiy santykiams, pasirenant jvairias vadinamasias jungties funkcijas. Ty
funkcijy yra jvairiy. Aprasysime pacig populiariausig /ogit funkcija. Tarkime, kad Y priklauso nuo
intervaliniy arba dvireikSmiy regresoriy X, Z, W. Sudaromi trys matematiniai modeliai priklausomo

kintamojo tikimybiy santykiy logaritmams (logit funkcijoms):
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P(Y<l) o
Cl_b]_X_ sz_b3W, L= 1,2,3,

N EDE
ty.
m =C, — by X —b,Z — bW 1m C, — by X — byZ — bW
YPyspT T 2 TPy >2) T 2T z 3T
m =C3 — by X — b,Z — bW
"Pr>3)

Konstantos Cj, C,, Cs, by, by, b néra zinomos. Jy jverdiai Cy,C,, Cs, by, by, b gaunami,
panaudojus imties duomenis. Atkreipiame démesj, kad visose lygtyse regresoriy koeficientai yra
tie patys (pvz., visose lygtyse prie X yra tas pats b;) , o skiriasi tik konstantos C;, C;, C3. Be to, kiek
nejprastai, pries§ regresorius yra minuso zenklai. Kartais sudaromi modeliai atvirkstiniam tikimybiy
santykiui. Tada visi teorinio modelio koeficientai uzraSomi be minuso zenkly. Modelio koeficientai
Ci1,Cy,C3,bqy, by, b3 naudojami prognozavimui, galimybiy santykiams ir kintamyjy jtakos
interpretavimui.

Tarkime, kad gavome tokig lygti:
P(Y 2 =C;+3X— 4Z.
P(Y 0

Cia i — bet kuri Y reik§mé.Tada, didéjant X , didéja tikmybe, kad Y jgis maZesnes reik§mes.
AnalogiSkai, didéjant Z , did¢ja tikimybe, kad ¥ jgis didesnes reikSmes (did¢ja ir tikimybé P(Y > i),
lyginant ja su P(Y<i)).

6.1.2. Galimybés ir juy santykis
AnalogiSkai dvinarei logistinei regresijai galima apibrézti galimybe (angl. odds), t.y. tikimybiy
santykj P(Y <j) / P(Y> ). Zinoma, galima apibrézti ir atvirkicia galimybe.

Galimyb¢ P(Y <j) / P(Y> j) parodo, kiek karty kintamajam Y yra tikétiniau jgyti mazesne,

nei didesng reikSme.

Galimybe P(Y> j) / P(Y <j) parodo, kiek karty kintamajam Y yra tikétiniau jgyti didesng,

nei mazesn¢ reikSme

Galimybiy santykis (angl. odds ratio) parodo, kaip pasikeis galimybé¢ (tikimybiy santykis), kai

atitinkamas kintamasis padidés vienetu, fiksavus kity kintamyjy reikSmes. Galimybiy santykis
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priklauso tik nuo modelio koeficienty. Tarkime, kad nagrin¢jame P(Y> j) / P(Y < j). Tada,

regresoriui X padidéjus vienetu, §is santykis pasikei¢ia per e 1 :

(P(Y > j)> _ohr <P(Y > j))
P(Y S ]) naujas P(Y S ]) senas

Daugiklis e b1 kuris ir yra vadinamas galimybiy santykiu, yra kiekybinis kintamojo X jtakos
modelyje jvertinimas. Jeigu b, > 0, tai Zinome, kad X didéjant, taip pat didéja tikimybe, kad ¥ jgis
didesnes reikSmes. Tai kokybiné charakteristika. O kiek padidés ta tikimybé? Atsakyti j §j klausimag
nejmanoma, nezinant pacios pradinés tikimybés. Galimybiy santykis yra kompromisinis sprendimas
— parodo, kiek pasikeis tikimybiy santykis. Pavyzdziui, jeigu e by = 2, tai santykis padvigubés. Tai
nereiskia, kad tikimybé P(Y > j) padvigubés. Tiesg sakant, Siuo konkreéiu atveju naujoji tikimybé
visada padidés maziau, nei dvigubai. Jei senoji tikimybé yra 0,5 (santykis 1:1), tai naujoji bus 2/3

(santykis 2:1); jei senoji tikimybé 0,25 (santykis 1:3), tai naujoji 0,40 (santykis 2:3) ir pan.

6.1.3. Prognozavimas
Atkreipiame démes;j | tai, kad P(Y > 1) = 1 — P(Y < 1). Todé¢l, naudojantis apraSytaisiais modeliais,
nesunku rasti P( ¥ < 1). O Sias tikimybes jau galima panaudoti, skai¢iuojant P( Y =1 ). Kadangi Y

igyja tik sveikas reikSmes, tai nesunku suprasti, kad

P(Y=)=P(Y<))-P(Y <j-1).

Konkrecioms X, Z, W reikSméms tai daroma taip: surandame tikimybiy santykiy logaritmus
Z1, Z, Z3 ir pagal formules
2, =C—by X —byZ—bsW, z,=C, —by X —b,Z —bsW,z3 =C3 — by X — b,Z — bsW
surandame konkrecias jy reikSmes. Tam uZtenka jstatyti tas X, Z ir W reikSmes, kurioms norime

gauti prognoze. Tikimybiy jverciai skai¢iuojami pagal formules:

Cia €=2,7183...

Tarkime, kad norime rasti P(Y = 1), P(Y = 2), P(Y = 3), P(Y = 4). Tikimybiy jvertéius
P(y=1), P(¥ <2), P(Y <3) apskai¢iuojame pagal auks¢iau pateiktas formules. Tada
pasinaudojame formulémis:

PY=2)=P(r<2)-P(r=1), P =3)=P{¥<3)- P <2),
P(r=4)=1- P(¥ <3).
185



Pavyzdys. Tarkime, kad atlike ranging logisting regresijg, gavome tokius parametry jvercius: él =1, C’z =

2, 63 =4, Bl =1, Ez = —1, B3 = 2. Tarkime, kad turime respondentg, kuriam X = 2, Z =1, W =0.

Tadaby X +b,Z +bsW =1, 2z, =1-1=0, z,=2—1=1, zz =4 —1 = 3. Nesunkiai surandame
e®=1,e1=0,3678 e3=0,04978. Todel

ir

P(r=1)=05 P(Y<2) =0,731, P(Y <3) =

= 0,953

~ 13678 1,04978

P(Yy=1)=0,5 P(Y=2)=0,731-0,5=0,231,
P(Y =3)=0,953-0,731 = 0,222, P(Y =4)=1-0,953 = 0,047.

Kartais reikalinga grubi prognozé, kurj i§ galimy Y atsakymy rinksis respondentas? Prognozé

daroma taip: suskai¢iuojamos visy galimy Y reikSmiy tikimybés. Prognozuojame tg reikSme, kurios

igijimo tikimybé¢ didziausia. Pavyzdzio atveju prognozuotume, kad Y jgis 1.

6.1.4. Duomenys

Duomenys turi tenkinti tokius reikalavimus:

Priklausomas kintamasis Y turi buti ranginis. Kai ty rangy yra labai daug, tai maza Sansy,
kad modelis duomenims tiks. Kai rangy pakankamai daug (bent 7 arba, kaip sako itin
liberalts statistikai, bent 5), o ¥ vidurkis visiSkai prasmingas, tai galima bandyti taikyti
tiesinés regresijos model;.

Regresoriai — intervaliniai, ranginiai arba kategoriniai kintamieji. Nereikalaujama regresoriy
normalumo. Kategoriniai regresoriai kei¢iami dvireik§miais pseudokintamaisiais.
Duomenyse negali kaZzkuriy Y reikSmiy btti labai maZai. Turime turéti informacijos apie
jvairiy kategorijy respondentus, kad galétume nustatyti, kas buidinga kiekvienai kategorijai.
IS tikryjy reikalavimas yra kiek stipresnis: pakankamai (dazniausiai bent 5) reikSmés turi
biti kiekvienam kategoriniy regresoriy ir priklausomo kintamojo Y reikSmiy deriniui. Todél
1 modelj jtraukdami daug kategoriniy regresoriy, galime susidurti su problemomis.

Turi buti tenkinama lygiagreciy tiesiy prielaida. MatematiSkai $ig prielaidg galime nusakyti,
kaip reikalavima, kad modeliuose gali skirtis tik konstantos C;,C,,C5; , o daugikliai
b4, b,, b; visuose modeliuose yra tie patys. Ar tenkinama §i prielaida tikrinama specialiu chi
kvadrato kriterijumi. Lygiagreciy tiesiy prielaida — tai reikalavimas, kad ,,atstumai* tarp YV
rangy biity vienodi. Kai yra keli regresoriai, grafiskai lygiagreciy tiesiy prielaidg pavaizduoti

sudétinga — ji virsta lygiagre¢iy hiperplokStumy prielaida.
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6.1.5. Modelio tinkamumas

Modelio tikimg duomenims parodo:

a)

b)

d)

Modelio tikimo didZiausio tikétinumo santykio chi kvadrato statistika (angl. model fit
likelihood ratio Chi-square test) . Vertinamas bendrasis modelio tikimas duomenims. Gerai
duomenims tinkan¢iam modeliui p < 0,05. Jeigu p > 0,05, tai regresijos modelio
tinkamumas labai abejotinas.

Pirsono ir deviacijos chi kvadrato statistikos. Tai alternatyvos didziausio tikétinumo
kriterijui. Modelis gerai tinka duomenimis, kai Pirsono ir deviacijos chi kvadraty p reikSmés
yra didelés (p > 0,05). Kai modelyje yra intervaliniy regresoriy, Pirsono ir deviacijos chi
kvadraty p reikSmés beveik visada yra nepatikimas modelio gerumo indikatorius. Be to,
Sios charakteristikos jautrios imties didumui. Dideléms imtims p reikSmés gali biti
nepagristai mazos. Todél i Sias charakteristikas atsizvelgiama toli grazu ne visada.

Voldo testas. Voldo testas padeda nuspresti, kurie kintamieji modelyje reikalingi (yra statis-
tiskai reikSmingi, jy p < 0,05). Gerame modelyje visi kintamieji yra statistiSkai reikSmingi.
Kaip taisyklé, konstantai S§io kriterijaus netaikome ir 1§ modelio neSaliname, net ir
statistiSkai nereik§mingos konstantos.

Determinacijos (pseudo) koeficientai (angl. R square). Parodo bendrgjj modelio tikimg.
Igyja reikSmes i$ intervalo [0, 1]. Kuo koeficiento reiksmé didesné, tuo modelis geriau
tinka duomenims. Nelabai gerai, kai R®* < 0,20. Ranginéje logistinéje regresijoje
determinacijos koeficientai vaidina tik pagalbinj vaidmenj. Jy yra net keli (Kokso-Snelo,
Nagelkerkés, Makfadeno). Kurj i§ jy naudoti dazniausiai nusprendzia (sufantazuoja) pats
tyréjas. Privalu nurodyti tiksly determinacijos koeficiento pavadinima.

Tiesiy lygiagretumo hipotezés chi kvadrato statistika. Tiesiy lygiagretumo prielaida galioja,
kai statistikos p reikSme > 0,05. Geruose modeliuose tiesiy lygiagretumo prielaida galioja.
Y reiksmiy jgijimo tikimybés ir klasifikaciné lentelé. Konkretiems stebéjimams
prognozuojamos Y reikSmeés jgijimo tikimybés, pasirenkama ta Y reikSmé, kurios jgijimo
tikimybé didziausia ir tikrinama, ar spé€jimas sutapo su tikrgja Y reikSme. Kuo daugiau
sutapimy, tuo modelis geresnis. Ranging¢je logistingje regresijoje S§i charakteristika
nelaikoma labai svarbia. Kai kurie paketai jos net neskaiCiuoja. Vis délto, jeigu visos
kategorijos vienodai svarbios, tai kiekvienos jy teisingy atpazinimy procentas neturi biiti

mazesnis uz tos kategorijos duomeny procentg imtyje.

Apibendrindami galime nusakyti, kokie turi biiti gero regresijos modelio rodikliai.
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Labai gerai duomenims tinkan¢iame modelyje:
e Didziausio tikétinumo chi kvadrato kriterijaus p < 0,05.
e Visy regresoriy Voldo kriterijaus p < 0,05.
e Tiesiy lygiagretumo testo chi kvadrato p > 0,05.
o Klasifikacingje lentel¢je teisingy kiekvienos kategorijos klasifikavimy
procentas ne mazesnis uz tos kategorijos duomeny procentg imtyje.
e Nelabai dideléms imtims, turin¢ioms nedaug (arba neturinioms) intervaliniy

regresoriy deviacijos chi kvadrato testo ir Pirsono chi kvadrato testo p > 0,05.

6.1.6. Modelio tyrimas ir tobulinimas

Patikriname visas svarbiausias charakteristikas.

1) Jeigu modelio didziausio tikétinumo chi kvadrato statistikos p reikmé > 0,05, tai modelis
netinkamas.

2) Patikriname, ar visi regresoriai statistiSkai reikSmingi (visos Voldo kriterijaus p reikSmés <
0,05). Jeigu ne — modelis taisytinas. Konstantos statistinio reik§mingumo netiriame.

3) Patikriname, ar tenkinama tiesiy lygiagretumo prielaida. Jeigu atitinkamo chi kvadrato
statistikos p reikSmé < 0,05, tai reikia papildomos analizés (STATA dazniausiai tenka
ieskoti programos papildo gologit2, alternatyva — taikyti nominaligja regresija).

4) Papildomai galima istirti, ar deviacijos ir Pirsonos chi kvadraty p reikSmes = 0,05 (taip turi

biiti geruose nedideliy im¢iy modeliuose, turinciuose nedaug intervaliniy regresoriy), surasti
galimybes ir jy santykius, determinacijos koeficientus ir klasifikacing lentelg. Jeigu viskas

geral — model} aprasome. Jeigu ne — tobuliname.

Modelio tobulinimas reiSkia kintamyjy Salinimg arba jy transformacija. Pasalinus bent vieng
kintamajj, keiciasi visos modelio charakteristikos: determinacijos koeficientai, visos p reikSmes.
Modelis tobulinamas, jeigu yra problemuy:

1) Yra statistiskai nereiksmingas kintamasis (jo didziausio tikétinumo chi kvadrato p reikSmeé
didesné uz 0,05). Tada Sis kintamasis paSalinamas 1§ modelio, ir logistiné regresin¢ analizé
pakartojama be jo.

2) Jeigu nepatenkinta tiesiy lygiagretumo prielaida, tai dar paZilirime, ar pati statistikos

reikSmé yra nedidelé. Galime gauti mazg p reikSme vien todél, kad turime daug duomeny.
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Tada modelio atmesti, kaip netinkamo negalima. Alternatyva yra kitokiy jungties funkcijy

pasirinkimas.

6.1.7. Pastabos apie ranginés regresijos taikymg

Gali biiti ir vienas regresorius.

Pseudokintamieji apraSomi taip pat, kaip ir tiesinéje regresijoje.

Jeigu turime abejoniy dél ranginés regresijos modelio tikimo, visada galima iSbandyti

daugianarés logistinés regresijos modelj. Atrodyty, kad daugianarés logistinés regresijos

modelis yra tikslesnis, ir ranginé logistiné regresija i§ viso nebereikalinga. Vis délto, yra
pavyzdziy, kai duomenims ranginés logistinés regresijos modelis tinka, o daugianarés

logistinés regresijos modelis — ne .

ApraSymuose neretai apsiribojama bendruoju teisingy klasifikavimy procentu. Tai néra

blogai. Tik reikia nepamirsti, kad gerai atpazinti turi visas Y kategorijas.

Jeigu nagrinéjame galimybe (tikimybiy santyki) P(Y < j)/P(Y> j), tai galimybiy santykiu

vadinamas e ~b1 (prie daugiklio b, atsiranda minusas).

Galimos ir kitos jungties funkcijos, ne tik logaritminé. Jas galima taikyti klasifikavimui, bet

nebebus teisinga galimybiy santykiy interpretacija. Be to, terminas logistiné regresija tada

nenaudotinas, reikia kalbéti apie viena, ar kitg ranginés regresijos modelj. Paminésime kelias
jungties funkcijas, kurias galima naudoti, kai svarbus tik teisingas klasifikavimas:

o Dvigubas logaritmas (log-log). Modelis atrodo taip:

In(—In(1—=P(Y >1i)) =C;—by X — b,Z —b;W.
Sig jungties funkcija rekomenduojama naudoti, kai didesnés Y reik§més labiau tikétinos,
nei mazesnés.

o Neigiamas dvigubas logaritmas (negative log-log). Modelis atrodo taip

—In (=In(1 = P(Y >i)) =C;—b; X — b,Z — b;W.
Sig jungties funkcija rekomenduojama naudoti, kai mazesnés Y reikimes
labiau tikétinos, nei didesnés.

o Atvirkstinis Kosi skirstinys (Cauchit). Tikimybé  P(Y <1i)) iSreiSkiama per Kosi
pasiskirstymo funkcija. Modelio lygties nepateiksime nes ji labai sudétinga.
UZztikriname, kad KoSi pasiskirstymo funkcija yra pakankamai bjauri, kad praeity bet
koks noras §] modelj skaiciuoti ,,rankomis®. Kosi jungties funkcija rekomenduojama

naudoti tada, kai yra daug iSskirtinai dideliy ir/ar mazy Y reikSmiy.
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6.1.8. Standartiniai daugianarés logistinés regresijos modeliy aprasymai

Visada apraSomas galutinis, po visy tobulinimy gautasis, modelis. Pateiksime keleta galimy

apraSymy fragmenty.

Kaip

Taikytas daugianarés ranginés regresijos modelis. Modelio didzZiausio tikétinumo chi
kvadrato statistika y’=13,27; p < 0,05. Visi kintamieji buvo statistiskai reikSmingi.
Teisingai klasifikuota 70,5% imties respondenty. Nagelgerkés determinacijos koeficientas
lygus 0.49. Kintamajam X padidéjus 1, galimybiy (P(Y>i)/P(Y<i)) santykis padidéja 2,3
karto.

Modelyje paliktas statistiSkai nereiksmingas kintamasis Z, nes ji pasalinus labai sumazéja
teisingai klasifikuoty atvejy procentas....

Kintamajam X padidéjus 1, galimybiy (P(Y<i)/P(Y>i)) santykis sumazéja 2,3 karto....

6.2. Ranginé logistiné regresiné analizé su SPSS

6.2.1. Duomenys

atlikti rangine logisting regresing analize parodysime, naudodami Lietuvos auks$tojo mokslo

tyrimo duomenis LAMS. Tyrime naudosime tokius kintamuosius:

K32 — asmenings vidutinés pajamos prie§ ménesj (1 — maziau 1000, ...., 9 — daugiau 10000),
K36 1 — studijy metu jgyty Ziniy panaudojimo esamame darbe jvertinimas (1 — visiSkai
nenaudoju, ..., 5 — labai daZnai naudoju, 99 — nestudijavau/negaliu atsakyti),

K2 — aukstoji mokykla,

D8 — miesto (gyvenvietés), kurioje dirba didumas, (1 — iki 2000, ...., 7 — vir§ 500000, 8 —
dirbu ne Lietuvoje),

K25 — pirmojo darbo atitikimas bakalauro studijy krypciai (1 — tikrai taip, ..., 4 — tikrai ne,
99 — sunku pasakyti),

K11 1 — bakalauro studijy rezultaty jvertinimas ( 1 — dazniausiai pazymiy vidurkis biidavo
vienas Zemiausiy kurse, ...., 5 — dazniausiai pazymiy vidurkis biidavo vienas auksciausiy
kurse, 99 — nestudijavau),

K33 1 — iSsilavinimo lygio jtaka, pasiekiant esamg padét] darbo rinkoje (1 — visai
nereik§mingas veiksnys, ..., 5 — labai reikSmingas veiksnys, 99 — nestudijavau) .

Norime nustatyti, kaip bakalauro studijas baigusiy respondenty studijy metu gauty ziniy

naudingumo jvertinimas priklauso nuo respondento paZangumo bei nuomonés apie iSsilavinimo
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jtaka darbo pasiekimams. Tirsime Vilniaus universiteto, VGTU ir LZUA absolventus, dirbancius
Lietuvoje.

Kadangi verta tirti tik studijavusius zmones (K36 1 # 99), kurie baigé VU, VGTU ir LZUA
(K2 =13,7,11), dirba Lietuvoje (D8 < 7) ir supranta, ar darbas atitinka studijy pobiidj (K25 # 99),

tai su Select Cases atrenkame tinkamus respondentus. Salyga:

K36 1#99 & K25#99 & (K2 = 13| K2 =11 | K2 =7) & (D8<7).

Reikia 1§ tyrimo pasalinti kintamyjy K/7/ [ ir K33 [ reikSmes 99. Tag padarysime jas
jvardindami, kaip triikstamas reikSmes (angl. missing values). Atidarome Variable View langa.
Pasirink¢ Missing, kintamiesiems K// [ ir K33 [ paeiliui nurodome, kad 99 yra praleista reikSme:

Patikriname, ar turime pakankamai daug skirtingy poziiiriy | studijy metu gautas Zinias.
Pritaik¢ Frequences matome, kad kintamasis K36 1 igyja labai nedaug mazy reikSmiy, todél

tikslingiau naudoti maziau kategorijy turintj ranginj kintamajj.

K36_1|Studijy metu igytq rofesiniy ziniy panaudojimo esamame darbe jvertinimas
Frequency Percent Valid Percent Cumulative Percent

Valid 1 VisiSkai nenaudoju 6 3.6 3.6 3.6
2 13 7.7 7.7 11.3
3 34 20.2 20.2 315
4 50 29.8 29.8 61.3
5 Labai daznai naudoju 65 38.7 38.7 100.0
Total 168 100.0 100.0

Naudodami komanda Recode into Different Variables, sukuriame naujg kintamajj Bakna3,
kuris lygus 1, kai K36 1 = 1, 2 arba 3 (menkas profesiniy Ziniy naudojimas), Bakna3 = 2, kai
K36 1 =4 (vidutinis naudojimas), Bakna3 = 3, kai K36 1 =5 (labai daznas naudojimas).

"@ Recode into Different Vanables: Old and Mew Values |t |
Old Value Mew Value
@ value: @ value: | |

&) System-missing

© System-missing

© Copy old value(s)
@ System- or user-missing

© Range: Old —= Mew:

4-=2
5> 3
1thru 3 —=1
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Analogiskai jsitikiname, kad K32 jgyja labai maza kiekj dideliy reikSmiy (mazai absolventy
gauna labai didelius atlyginimus). Sj kintamajj irgi kei¢iame kintamuoju, turinéiu maZiau
kategorijy. Naudodami komanda Recode into Different Variables, sukuriame naujg kintamajj
algl2, kuris visus respondentus padalija j uzdirbanc¢ius iki 1500 LTL per mén. (algl2 = 1) ir
uzdirbancius daugiau, nei 1500 LTL per mén. (algl2 = 2). Beje, nezinancius kiek uzdirba (K32 =

99) i tyrimg nejtraukéme ir perkoduodami, Sio kodo nenaudojome.

6.2.2. SPSS parinktys ranginei logistinei regresijai
Tirsime model;:
Bakna3 = f (algl2, K11 1, K33 1).

Atsidarome langel] Analyze ir renkamés Regression — Ordinal.

B e L ’ |

Regression M| [E Automatic Linear Modeling...
Loglinear g Linear...
Meural Metworks b

Eur'u'e Estimation...

Clazsi ]
v Partial Least Sguares...
Dimension Reduction b
Scal , [ Binary Logistic...
cale
Nonparametric Tests \ ke Multinomial Logistic...
Forecasting v | Edordinal..

Atsidariusiame meniu perkeliame kintamaj; Bakna3 | laukel; Dependent. Kintamuosius
K11 1, K33 1 jkeliame j laukelj Covariates. Kintamasis alg/2 yra kategorinis, todeél jj keliame j
Factor(s).

'{,J Crdinal Regression (X l
Dependent: _
Options...
&> algalygis i > LE-] Bakna3 | -
1 = .

% D2 & algl2

%05

504

o5 D4 2 Covariate(s)

¢b D4 2 1 & K11_1

o042 2 &b K33_1

o> D4_2_3 =]

[ QK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]
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Pasirenkame Qutput ir papildomai pazymime Test of parallel lines ir Predicted category

(tam, kad galétume sudaryti klasifikacing lentelg). Pasirekame Continue ir OK.

"._]-‘ Crdinal Regression: Output (5w
Display Saved Variables
__'_'.EF'rjnt iteration histary for euer&ré step(s) & Estimated response probabilities
[« Goodness of fit statistics [| Predicted category
[ Summary statistics ["] Predicted category probability
¥ Parameter estimates ("] Actual category probability

[ Asymptotic correlation of parameter estimates

["] Asymptotic covariance of parameter estimates Print Log-Likelihood

[] Cell information @ Including multinomial constant
[ Test of parallel lines (] Excluding multinomial constant
6.2.3. Rezultatai

Rezultaty iSklotiné prasideda nuo jspé&jimo, kad 28,6 % langeliy tusti.

Warnings

There are 18 (28.6%) cells (i.e., dependent variable levels by combinations of predictor

variable values) with zero frequencies.

Apie kokius langelius ¢ia kalbama? Tai tikrinimas, ar bent kelios Bakna3 reikSmés yra
1gyjamos kiekvienai regresoriy reikSmiy kombinacijai (pvz., ar yra bent viena Bakna3 reikSme, kai
K11 1 =1, K33 1 =1, 0 algl2 = 1). Sis rodiklis gali biti informatyvus, kai regresoriai yra
kategoriniai. Tada didelis tusciy langeliy procentas rodo, kad vertéty dalj kategoriniy kintamyjy 18
modelio arba paSalinti, arba sustambinti jy kategorijas. Kai modelyje yra intervaliniy kintamyjy, §is
Isp¢jimas ignoruojamas. Nors regresoriai K// I, K33 [ tik labai ,pritemptai” laikytini
intervaliniais, §j isp€jimg mes irgi ignoruosime. Didelis tusciy langeliy procentas, taip pat rodo, kad
nelabai galima pasitikéti Pirsono ir deviacijos chi kvadrato statistikos p reikSmémis.

Lentel¢je Case Processing Summary yra informacija apie tai, kokias reikSmes jgyja modelio
kategoriniai kintamieji. Visy pirma, jsitikiname, kad pakankamai daug (Zr. atitinkamas
rekomendacijas duagianarei logistinei regresijai) stebéjimy atitinka kiekvieng kintamyjy Bakna3 ir
regresorius algl? kategorija. Modelis nebiity labai logiskas, jeigu biity informacija tik apie kelis
respondentus, uzdirbanc¢ius daugiau nei 1500 LTL, beveik nebiity daznai studijy zinias darbe

taikiusiy respondenty ir pan.
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Case Processing Summary

Marginal
N Percentage

Bakna3 Studijy 1.00 menkas naudojimas 51 30.7%
panaudojimas darbe 2,00 vidutinis naudojimas 50 30.1%

3.00 daznas naudojimas 65 39.2%
algl2 alga per men. 1.00 iki 1500 52 31.3%

2.00 virs 1500 114 68.7%
Valid 166 100.0%
Missing 2
Total 168

Priklausomo kintamojo Bakna3 igyjamy reikSmiy procentai naudotini ir tiriant klasifikavimo
tikslumg. Pavyzdziui, visg laikg spédami, kad studijy panaudojimas darbe yra vidutinis (Bakna3 =
2), teisingai klasifikuotume 30,1% atsakymy. Logiska reikalauti, kad pasiiilytas ranginés logistinés
regresijos modelis uztikrinty ne blogesnj klasifikavimo procenta.

Lentel¢je Model Fitting Information yra didZiausio tikétinumo chi kvadrato kriterijaus
statistikos reikSme ir atitinkama p reikSmé. Kadangi p = 0,000...< 0,05, tai gavome vieng i§

svarbiausiy patvirtinimy, jog modelis duomenims tinka.

Model Fitting_:j Information

-2 Log
Model Likelihood Chi-Square df Sig.
Intercept Only 147.472
Final 82.100 65.372 3 .000

Link function: Logit.

Lenteléje Goodness-of-Fit yra Pirsono ir deviacijos chi kvadrato statistiky reikSmes ir p
reikSmés. Kadangi abidvi p > 0,05, tai gavome dar vieng patvirtinimg jog modelis duomenims
tinka. Primename, kad Sios p reik§més svarbios tik tada, kai imtys nedidelés. Taip ir yra tiramu
atveju, nes imtj sudaro tik 166 respondentai (Zr. lenteles auksciau). Determinacijos koeficientai
(lentelé Pseudo R-Square) néra itin dideli. Vis délto du i8S jy yra didesni uz 0,20, o ir treciasis

nedaug mazesnis. Taigi ir Sie rodikliai nerodo labai blogo modelio tikimo.

Pseudo R-Square

Goodness-of-Fit
Chi-Square df Sig. Cox and Snell .326
Nagelkerke .367
Pearson 25.434 37 925
McFadden .180
Deviance 26.579 37 .898

Link function: Logit.
Link function: Logit.
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Parametry jverciai ir jy 95% pasikliautiniai intervalai yra lentel¢je Parameter Estimates.
Prisimename, kad teigiamas kintamojo koeficientas rodo, jog didéjant kintamojo reikSméms, labiau
tikétinomis taps ir didesnés Bakna3 reikSmés. Teigiami kintamyjy K7/ [ ir K33 1 koeficientai
(1,182 ir 0,979) wvisiskai atitinka modelio logika: kuo geriau respondentas(¢) mokési bakalauro
studijy metu ir kuo svarbesne laikoma iSsilavinimo jtaka karjerai, tuo labiau tikétina, kad jis(ji)
palankiau jvertins studijy medziagos naudojima darbe. AnalogiSkai interpretuojamas ir kategorinio
kintamojo algl? koeficientas. SPSS pakete $i informacija pateikiama ne itin patogiu pavidalu.
Manoma, kad alg/? = 2 yra pagrindiné kategorija (jos koeficiento néra), ir stebima, kaip viskas
keisis, jeigu algl?2 = 1. Matome, kad prie algl?2 = 1 koeficientas yra neigiamas (-1,277).
Prisimename, kad neigiamas koeficientas rodo, jog didé¢jant kintamojo reikSméms, labiau

tikétinomis taps ir mazesnés Bakna3 reikSmés. Taigi, informacija, kad respondentas(¢) uzdirba iki

1500 LTL, padaro labiau tikéting tikimybe, kad jis(ji) maziau naudojasi studijy metu sukauptomis

Ziniomis.
Parameter Estimates
95% Confidence Interval
Lower Upper
Estimate | Std. Error Wald df Sig. Bound Bound
Threshold [Bakna3 = 1.00] 7.567 1.426 28.177 .000 4773 10.362
[Bakna3 = 2.00] 9.286 1.490 38.850 .000 6.366 12.206
Location  K11_1 1.182 .264 20.098 .000 .665 1.698
K33_1 979 .205 22.866 .000 578 1.380
[algl2=1.00] -1.277 .360 12.565 .000 -1.984 -.571
[algl2=2.00] 0?

Link function: Logit.

a. This parameter is set to zero because it is redundant.

Tikimybiy skai¢iavimui naudotina tokia formulé (i = 1, 2):

g

Belikty i Sig formule jstatyti konkretaus respondento duomenis.

P(Bakna3 > i)

7,567,

jei i =1

9,286, jei i = 2

= 1,182K11; + 0,979K33_1
nP(BaknaB <i !

_ {1,277, jei algl2 =1,
0, jei algl2 =2. -

Lenteléje Test of Parallel Lines tikrinama hipotezé, kad regresoriy koeficientai yra tie patys

visiems tikimybiy santykiams (taip, kaip auksc¢iau pateiktoje formuléje — kintant 7, keiciasi tik

poslinkio konstanta, o daugikliai prie K7/ I ir K33 [ nesikeicia). Kadangi p = 0,566 > 0,05, tai §i

hipotez¢ neatmetama.
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Test of Parallel Lines?®

-2 Log
Model Likelihood Chi-Square df Sig.
Null Hypothesis 82.100
General 80.070 2.030 3 .566

The null hypothesis states that the location parameters (slope coefficients)

are the same across response categories.

Taigi visos pagrindinés modelio charakteristikos rodo gerg modelio tikimg duomenims. Vis

delto, rekomenduotina patikrinti, ar modelis tinkamai klasifikuoja respondentus.

6.2.4. Klasifikaciné lentelé

Klasifikacing lentele lengviausia gauti, pasinaudojus poriniy (kryzminiy) dazniy lentele.
Kiekvienam respondentui esame i§saugoj¢ prognozuojamg kintamojo Bakna3 kategorija (tai jvyko
tada, kai SPSS parinktyse pazyméjome Predicted category. Duomenyse atsirado naujas stulpelis
PRE 1, kuriame ir paZyméta toji kategorija). Pasirenkame Analyze — Descriptive Statistics —

Crosstabs. Kintamajj Bakna3 jkeliame | Row(s), o PRE I i Column(s). Pasirenkame Cells.

¢é Crosstabs

Row(s)
&5 algalygis . &5 Bakna3 _ .
¢ a0 Statistics...
-G
§. Bakla :
& Columnsy
& D1 o) |l PRET =
& rmn o —

Atsidariusiame lange papildomai paZymime Row. Spaudziame Continue ir OK.

Percentages Residuals

WiRow | |[Unstandaroizes

[C] Column [] Standardized

[] Total [] Adjusted standardized

Gautojoje klasifikacingje lenteléje matyti, kad teisingai klasifikuota 49% atvejy, kai Bakna3
=1, 36% atvejy, kai Bakna3 = 2 ir 72% atvejy, kai Bakna3 = 3. Ar patenkinamas toks
klasifikavimo tikslumas? Visy pirma, jsitikiname, kad kiekvienai Bakna3 kategorijai teisingai
klasifikuoty atvejy procentas yra ne maZesnis, nei klaidingy klasifikavimy procentas. Be to,
isitikiname, kad taikant modelj, visada klasifikavimo procentas didesnis, ne gautume aklai spédami
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(zr. lentele Case Processing Summary). Pavyzdziui, visg laikg spédami, kad Bakna3 = 2, teisingai
klasifikuotume 30,1% atvejy, o taikydami modeli — 36% atvejy. Nors teisingy klasifikavimy

procentai néra labai dideli, jie yra pakankami, kad manytume modelj duomenims esant tinkama.

Bakna3 Studiju panaudojimas darbe * PRE_1 Predicted Response Categ_;ory Crosstabulation

PRE 1 Predicted Response Category
1.00 2.00 3.00
menkas vidutinis daznas

naudojimas | naudojimas | naudojimas | Total
Bakna3 1.00 menkas Count 25 17 9 51
Studiju naudojimas % within Bakna3 49.0% 33.3% 17.6% | 100.0%
panaudojimas ;5 o vidutinis Count 14 18 18 50
darbe naudojimas % within Bakna3 28.0% 36.0% 36.0% | 100.0%
3.00 daznas Count 2 16 47 65
naudojimas % within Bakna3 3.1% 24.6% 72.3% | 100.0%
Total Count 41 51 74 166
% within Bakna3 24.7% 30.7% 44.6% | 100.0%

6.2.5. Rezultaty aprasymas

Pradzioje aprasome, ka tyréme, kokius kintamuosius naudojome ir kaip juos perkodavome. Tada
kompaktiskai suraSome visa tai, kg iSsamiai aptaréme ankstesniame skyrelyje. Pateikiame vieng 1§
daugybés galimy tokio apraSymo varianty.

Duomeny analizei taikéme rangine logisting regresija. Tiesiy lygiagretumo prielaida buvo
patenkinta ( x* = 2,03; df = 3; p = 0,566). Pakankamai gera pasirinkto modelio tikima duomenims
rodo didziausio tikétinumo chi kvadrato kriterijus ( x> = 65,372; df = 3; p = 0,00) bei Pirsono ( 3 =
25,434; df = 37; p = 0,925) ir deviacijos ( XZ =26,579; df = 37; p = 0,898) chi kvadrato kriterijai.
Nagelkerkés determinacijos koeficientas yra lygus 0,367. Taikant modelj teisingai klasifikuojama
49% atvejy, kai Bakna3 = 1, 36% atvejy, kai Bakna3 = 2 ir 72% atvejy, kai Bakna3 = 3. Modelis
su jvertintais parametrais atrodo taip:

rlP(Bakna3 <i _ { 7,567, j.ei. L =1
P(Bakna3 >1i) (9,286, jei i =2
{1,277, jei algl2 =1,

0, jei algl2 =2. °

—1,182K11_1 - 0,979K33_1

Galima aprasyti ir galimybiy santykius.
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6.2.6. SPSS komandy sintaksé daugianarei logistinei regresinei analizei

Surasysime, kaip atrodo SPSS komandos, nagrinétajam ranginés logistinés regresijos modeliui. Jas
galima naudoti sintaksés lange, pasirenkant opcija Run.

Kintamyjy atranka:

COMPUTE filter_$=(K36_1 ~=99 & K25~=99 & (K2 =13 | K2 =11 | K2 =7) & D8 <= 7).
VARIABLE LABELS filter_$ 'K36_1~=99 & K25 ~=99 & (K2=13 | K2=11 | K2 =7) & D8 <=7
(FILTER)'.

VALUE LABELS filter_S 0 'Not Selected' 1 'Selected'.

FORMATS filter_$ (f1.0).

FILTER BY filter_S.

EXECUTE.

Kintamyjy Bakna3 ir algl? kirimas:

RECODE K36_1 (4=2) (5=3) (1 thru 3=1) INTO Bakna3.
EXECUTE.

RECODE K32 (1 thru 2=1) (3 thru 9=2) INTO alg]2.
EXECUTE.

Ranginés logistinés regresijos modelis:

PLUM Bakna3 BY algl2 WITH K11_1 K33_1
/CRITERIA=CIN(95) DELTA(0) LCONVERGE(0) MXITER(100)
MXSTEP(5) PCONVERGE(1.0E-6) SINGULAR(1.0E-8)
JLINK=LOGIT
/PRINT=FIT PARAMETER SUMMARY TPARALLEL
/SAVE=PREDCAT.

Klasifikaciné lentelé:

CROSSTABS
/TABLES=Bakna3 BY PRE_1 /FORMAT=AVALUE TABLES
/CELLS=COUNT ROW /COUNT ROUND CELL.
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6.2.7. Ranginé logistiné regresija su kintamujy saveika

I modelj galima jtraukti ne tik pacius kintamuosius, bet ir jy sandaugas. Tada sakoma, kad modelyje

yra kintamyjy tarpusavio sgveika (interakcija). Parodysime, kaip ta padaryti, naudojantis SPSS

programa. Visos parinktys iSlieka tokios pat, kaip aprasyta 5.2.2 skyrelyje. Papildomai

pagrindiniame lange Ordinal Regression paspaudziame Location. Atsidariusiame lange pazymime

Custom. IS pateikty Type parinkCiy pasirenkame Interaction ir j laukelj Location model

perkeliame visus regresorius po vieng ir regresoriy K// [ ir K33 [ kartu.

"Q-‘ Ordinal Regression: Location

—. 5

Specify Model

Factors/covariates:

@ Main effects @ Custom

|1 algiz
| K11_1
|+ Ka33_1

Type:

Build Term(s)

Interaction =

Location model:

alglz

K111

K33_1

K11 _1*K33_1

FaktiSkai tiriame modelj Bakna3 = f (algl2, K11 1, K33 I, K11 1 * K33 1), t.y. visose

formulése prisideda kintamyjy K7/ 1 * K33 [ sandauga. Patikriname, ar naujasis modelis taip pat

gerai tinka duomenims, kaip ir modelis be interakcijos. Nepateiksime visy rezultaty, tik

pazymeésime, kad visos modelio tikimo duomenims charakteristikos pageréja. [Simtj sudaro Voldo

kriterijaus reik§Smés. FaktiSkai visi kintamijei tapo statistiSkai nereikSmingais.

Parameter Estimates

95% Confidence Interval
Lower Upper
Estimate | Std. Error Wald df Sig. Bound Bound
Threshold [Bakna3 = 1.00] .561 4.670 .014 .904 -8.592 9.714
[Bakna3 = 2.00] 2.305 4.672 .243 .622 -6.852 11.462
Location  [algl2=1.00] -1.287 .363 12.583 .000 -1.999 -.576
[algl2=2.00] 0?
K11_1 -.587 1.178 .248 .618 -2.896 1.722
K33_1 -.595 1.045 .325 .569 -2.644 1.453
K11 1 * K33 1 .399 .265 2.272 132 -.120 917

Link function: Logit.

a. This parameter is set to zero because it is redundant.
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Taigi modelj papildZius nereikalinga kintamyjy interakcija, ne tik ji tapo statistiSkai nereikSminga,

bet ir visas modelis tapo visiskai netikes.

6.2.8. Ranginé regresija su Kitomis jungties funkcijomis
Parodysime, kaip ranginés regresijos modelyje pasirinkti kita jungties funkcijg. Pasirinksime

ranginés regresijos Kosi modelj. Atsidarome langel; Analyze ir renkamés Regression — Ordinal.

Spaudziame Options. Pasirenkame Link — Cauchit.

Singularity tolerance: 0.00000001 @«

Link: Cauchit =

[Cuntinue][ Zancel ][ Help ]

Paspaudziame Continue ir toliau viskg darome taip, kaip aprasyta 5.2.2 ir 5.2.4 skyreliuose.
Nepateiksime visy gauty rezultaty, tik paZymésime, kad praktiSkai visos modelio tikimo
charakteristikos liko nepakitusios, o klasifikaciné lentelé net pageréjo: teisingai klasifikuota 47,1%
atvejy, kai Bakna3 = 1, 44% atvejy, kai Bakna3 = 2 ir 72,3% atvejy, kai Bakna3 = 3. Tiesa, Siam
modeliui nebegalima kalbéti apie galimybiy santykius. Kazkokiy patikimy rekomendacijy, kada
kokia jungties funkcija naudoti — néra. Matyt, vienintelé protinga rekomendacija — jeigu neiséjo su

logaritmine jungtimi gauti gero modelio, tai galima iSbandyti kitas jungties funkcijas.

6.3. Ranginé logistiné regresiné analizé su STATA

6.3.1. Duomenys

Pasinaudosime su SPSS jau atliktomis LAMS failo duomeny transformacijomis. Tirsime
Vilniaus universiteto, VGTU ir LZUA absolventus, dirbanéius Lietuvoje. Kintamieji
e K/l I — bakalauro studijy rezultaty jvertinimas ( 1 — daZniausiai pazymiy vidurkis budavo
vienas Zemiausiy kurse, ...., 5 — dazniausiai pazymiy vidurkis biidavo vienas auksciausiy
kurse, 99 — nestudijavau),
e K33 I — iSsilavinimo lygio jtaka, pasiekiant esamg padét] darbo rinkoje (1 — visai
nereik§mingas veiksnys, ..., 5 — labai reikSmingas veiksnys, 99 — nestudijavau) ,
e Bakna3 — profesiniy Ziniy naudojimas (1 — menkas, 2 — vidutinis, 3 — labai daZnas),
e algl? —algos lygmuo (1 —iki 1500 LTL per mén., 2 — daugiau, nei 1500 LTL per mén.).
Reikia 1§ tyrimo pasalinti kintamyjy K7/ [ ir K33 I reikSmes 99. Tq padarome, jvykde:
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keep if (K11_1<99 & K33_1 < 99)

Kiek pritemptai kintamuosius K// [ ir K33 1 galima tarti, esant intervaliniais. Kintamasis
algl2 yra dvireikSmis. Modelyje leistini tik 0-1 jgyjantys dvireikSmiai kintamieji. Tod¢l algi?

perkoduojame:

gen zalg2 = algl2 - 1

6.3.2. Modelio analizé

Tirsime modelj: Bakna3 = f(algl2, K11 1, K33 1). Ivykdome

ologit Bakna3 zalg2 K11_1K33_1

ordered Togistic regression Number of obs = 166
LR chi2(3) = 65.37

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -148.44438 Pseudo R2 = 0.1805
Bakna3 Coef. Sstd. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]

zalg2 1.277259 .3600362 3.55 0.000 .5716016 1.982917

K11 1 1.18157 .2665309 4.43 0.000 .6591788 1.703961

K33_1 .9790868  .2020289 4.85 0.000 .5831174 1.375056

/cutl 8.84465 1.497767 5.909081 11.78022

/cut2 10.56329 1.569818 7.486499 13.64007

Modelio didziausio tikétinumo chi kvadrato reikSme 65,37; p = 0,000. Viena svarbiausiy
charakteristiky rodo gera modelio tinkamumg. Pateiktasis (Makfadeno) determinacijos
pseudokoeficientas néra itin didelis R?= 0,181, bet jo vaidmuo néra itin svarbus. Voldo testai rodo,
kad visi regresoriai yra statistiSkai reikSmingi.

Kitaip, nei SPSS, STATA neuZraSo modelio laisvyjy konstany jver€iy, o tik pateikia
regresoriy daugikliy jverCius. Alternatyva konstantoms yra vadinamieji pjivio taskai (angl. cut
points). Tariama, kad tikrasis Bakna3 yra tolydus kintamasis ir jo reikSmés nuo 0 iki 8,8 Zymi
menkg Ziniy naudojima, nuo 8,8 iki 10,5 — vidutinj, o vir§ 10,5 — didelj naudojima.Naudos i$ tokios
interpretacijos néra daug. Zinoma, pjivio taskai issireiskia ir per modelio konstantas. PavyzdZiui,
kai priklausomas kintamasis jgyja tik dvi reikSmes, tai yra vienas pjivio taSkas, kurio reikSmé yra

priesinga logit modelio laisvajai konstantai. Kai kategorijy daugiau, nei dvi — i$raiskos bjauréja. Cia
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Jjuy nepateikiame, nes nemanome, kad tai turi prasme¢. Ranginéje logistin¢je regresijoje svarbiausia

yra regresoriy koeficientai. Modelis su jvertintais koeficientais'® atrodo taip:

P(dazniau naudoja)

= Const + 1,28 zalg2 + 1,18K11_1 + 0,98K33_1}.
P(reciau naudoja) exp{Const + zatge+ + )

Visy kintamyjy koeficientai teigiami. Todél, did¢jant K/ I (atsakinéjant geriau
besimokiusiam respondentui), tikimybé, kad respondentas daZzniau naudoja profesines Zzinias,
1Sauga. ISauga $i tikimybé ir didé¢jant K33 [ (palankiau vertinant iSsilavinimo lygio jtaka karjerai).
Tikimybe didina ir informacija, kad respondentas uzdirba daugiau nei 1500 kity (zalg? = 1, t.y.
algl2=2).

Norédami gauti informacija apie galimybiy santykius jvykdome

ologit Bakna3 zalg2 K11_1K33_1, or

Bakna3 odds Ratio std. Err. y4 P>|z]| [95% conf. Intervall]

zalg2 3.586797 1.291377 3.55 0.000 1.771101 7.263904
K11_1 3.259487  .8687538 4.43 0.000 1.933204 5.495671
K33_1 2.662024  .5378057 4.85 0.000 1.791615 3.955299

/cutl 8.84465 1.497767 5.909081 11.78022
/cut2 10.56329  1.569818 7.486499 13.64007

Galimybiy santykis parodo, kaip pasikei¢ia tikimybiy santykis, kai vienetu didéja tik vieno
regresoriaus reikSme, kitiems regresoriams nesikeiCiant. Pavyzdziui, galimybé, kad respondentas
dazniau naudoja profesines Zinias iSauga 3,59 karto, kai Zinome, jog jis uzdirba vir§ 1500 lity
(zalg2 =1):

<P(dainiau naudoja))
P(re¢iau naudoja)

P(daZniau naudoja)
=359 )

P(re€iau naudoja)

uzdirba >1500 uzdirba iki 1500

AnalogiSkai interpretuojami ir likusiy regresoriy galimybiy santykiai. Alternatyviai galima

pasinaudoti SPost programa listcoef.

listcoef, help

13 Modelj galima uzrasyti ir atvirkS¢iam tikimybiy santykiui. Tada daugikliai prie visy regresoriy uzraSomi,
pakeiciant jy zenklus.
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ologit (N=166): Factor Change in 0dds

odds of: >m vs <=m

Bakna3 b z P>|z]| eAb eAbStdx SDofX

zalg2 1.27726 3.548 0.000 3.5868 1.8116 0.4652
K11_1 1.18157 4.433 0.000 3.2595 2.2409 0.6829
K33_1 0.97909 4.846 0.000 2.6620 2.4868 0.9304

b = raw coefficient
Z = z-score for test of b=0
P>|z| = p-value for z-test
eAb = exp(b) = factor change in odds for unit increase in X
eAbStdX = exp(b*SD of X) = change in odds for SD increase in X
SbofX = standard deviation of X

Sioje lenteléje galimybiy santykiai yra stulpelyje e~b . Klasikinis (standartinis) galimybiy
santykis atspindi pokycius, kai regresorius padidéja vienetu. Ne visada, toks poziiris yra logiskas —
biina regresoriy, kuriems vieneto pokytis — labai mazas, btina regresoriy, kuriems vieneto pokytis —
labai didelis. Todé¢l lentel¢je dar yra informacija, kaip keisis galimybeés, jeigu regresoriaus reikSmé
pasikeis per jo standartinj nuokrypi. Toks savotiSskas panormavimas ir matavimo skalés
nukenksminimas.

Tikrindami tiesiy lygiagretumo prielaida, jvykdome

brant

Brant Test of Parallel Regression Assumption

variable chi2  p>chi2 df
ATl 1.98 0.577 3
zalg2 0.02 0.897 1
K11_1 0.13 0.716 1
K33_1 1.96 0.162 1

A significant test statistic provides evidence that the parallel
regression assumption has been violated.

Lentel¢je pateikiama informacija, ar lygiagreciy tiesiy prielaida tenkinama, kai atsizvelgiama
1 visus regresorius (All ) ir kai atsizvelgiama ] kiekvieng regresoriy atskirai. Visos p reikSmés
surasytos stulpelyje p>chi2. Jeigu regresoriui p < 0,05, tai gali biiti, kad jis modelyje nereikalingas
(reikéty patikrinti model; be to regresoriaus). Matome, kad regresoriy, kuriems p < 0,05,
nagrin¢jamame modelyje néra. NeprieStaraujama ir bendrajai tiesiy lygiagretumo prielaidai (p =
0,557 > 0,05). Darome iSvada, kad modelis yra tinkamas.

Beje, norédami pamatyti alternatyvius determinacijos koeficientus, Akaikés informacinio

kriterijaus reikSme ir kitus rodiklius, tiesiog jvykdome
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fitstat

Measures of Fit for ologit of Bakna3

Log-Lik Intercept oOnly: -181.
D(161): 296.

.180
.326
.388
.380
.542
. 849

McFadden's R2:

ML (Cox-Snell) R2:
McKelvey & zavoina's R2:
variance of y*:

RPOuUIO OO

count R2:

AIC:

BIC: -526.
BIC used by Stata: 322.

131
889

141
449

Log-Lik Full Model:

LR(3):

Prob > LR:

McFadden's Adj R2:
Cragg-Uhler(Nagelkerke) R2:

variance of error:
Adj Count R2:
AIC*n:

BIC':

AIC used by Stata:

-148.
.372
.000
.153
.367

.290
.248
.889
.036
306.

Matome, kad Nagelkerkés R? = 0,367 yra gerokai didesnis uz Makfadeno R*.

6.3.3. Prognozavimas

Prognozavimui patogiausia naudoti

padaryti Bakna3 prognoze respondentui, kurio zalg?2 =1, K11 1=2,K33 1=15. Ivykdome

prvalue, x( zalg2=1 K11_1=2 K33_1=5)

ologit: Predictions for Bakna3

Confidence intervals by delta method

95% Conf. Interval

Pr(y=menkas_n|x): 0.5766 [ 0.3213, 0.8319]
Pr(y=vidutini|x): 0.3071 [ 0.1488, 0.4653]
Pr(y=daznas_n|x): 0.1164 [ 0.0038, 0.2289]

zalg2 KI11_1 Kk33_1
X= 1 2 5

444

889

SPost priedo komandg prvalue. Tarkime, kad norime

Gavome ne tik galimy Bakna3 reik§miy tikimybes (pavyzdziui, P(Bakna3 = 3) = 0,116), bet ir

ty tikimybiy pasikliautinius intervalus.

Tarkime norime padaryti prognoze, kai zalg2 = 1, K11 1 =2, o K33 I lygus savo galimy

reikSmiy vidurkiui. J[vykdome

prvalue, x( zalg2=1 K11_1=2) rest(mean)
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ologit: Predictions for Bakna3
Confidence intervals by delta method
95% conf. Interval

Pr(y=menkas_n|x): 0.7155 [ 0.5052, 0.9258]

Pr(y=vidutini|x): 0.2180 [ 0.0685, 0.3675]

Pr(y=daznas_n|x): 0.0666 [-0.0022, 0.1353]

zalg2 K11_1 K33_1

X= 1 2 4.373494

Be paciy prognozuojamy tikimybiy, dar gavome informacija, kad K33 [ vidurkis yra 4,37.
Vidutinés reikSmés imamos pagal nutyléjima, todél ta pacig rezultaty lentele gautume jvykde
prvalue, x( zalg2=1 K11_1=2). Galima gauti ir iSsamesn¢ informacija, kaip keiciasi kiekvienos
Bakna3 reikSmés tikimybé, keiCiantis regresoriui. Imdami vidutines K7/ [ ir K33 [ reikSmes
iStirsime $ig priklausomybe regresoriui zalg?. Primename, kad zalg? jgyja reikSme 0, jeigu
respondentas uzdirba iki 1500 lity per ménesj. Regresorius zalg? = 1, jeigu respondentas uzdirba

daugiau nei 1500 lity per ménesj. Ivykdome

prtab zalg2

ologit: Predicted probabilities for Bakna3

Predicted probability of outcome 1 (menkas_naudojimas)

zalg2 Prediction

0 0.4539
1 0.1881

Predicted probability of outcome 2 (vidutinis_naudojimas)

zalg2 Prediction

0 0.3687
1 0.3756

Predicted probability of outcome 3 (daznas_naudojimas)

zalg2 Prediction

0 0.1775
1 0.4363
zalg2 K11_1 K33_1

x= .68674699 4.0180723 4.373494
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Matome, kad menko profesiniy ziniy naudojimo tikimybé¢ stipriai sumaz¢ja, kai respondentas
uzdirba vir§ 1500 lity. Vidutinio Ziniy naudojimo tikimybé praktiSkai nepasikeicia, o dazno

naudojimo tikimyb¢ stipriai iSauga.

6.3.4. Klasifikaciné lentelé

Nors klasifikaciné lentelé beveik niekada ranginés logistinés regresijos aprasuose
nepridedama, parodysime, kaip ja gauti. Klasifikacing lentele tenka susikurti, analogiskai

daugianarés regresijos atvejui, zr. 5.3.4 skyrelj. Paeiliui jvykdome komandas:

predict prel pre2 pre3

gencat=0

replace cat = 1 if prel>pre2 & prel > pre3

replace cat = 2 if pre2>prel & pre2 > pre3

replace cat = 3 if pre3>prel & pre3 > pre2

label define nopsas 1 "Menkai" 2 "Vidutiniskai" 3 "Daznai"
label values cat nopsas

tab Bakna3 cat, row

frequency
row percentage

Studiju panaudojimas cat
darbe Menkai Vidutinid Dapnai Total
menkas naudojimas 25 17 9 51
49.02 33.33 17.65 100.00
vidutinis naudojimas 14 18 18 50
28.00 36.00 36.00 100.00
daznas naudojimas 2 16 47 65
3.08 24.62 72.31 100.00
Total 41 51 74 166
24.70 30.72 44.58 100.00

Matome, kad i§ 51 menkai profesines Zinias naudojusio respondento teisingai klasifikuoti 25
(49,02%) . Teisingai buvo klasifikuoti 36% vidutiniai Ziniy naudotojai ir 72,31% — dazni
naudotojai. ISskyrus tre€ig kategorija, kiti procentai gana mazi. Palyginkime su pradine nuomoniy

daZniy lentele:

tab Bakna3, freq
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. tab Bakna3

Studiju panaudojimas ‘

darbe Freq. Percent Cum.

menkas naudojimas 51 30.72 30.72
vidutinis naudojimas 50 30.12 60.84
daznas naudojimas 65 39.16 100.00

Klasifikacinés lentelés procentai didesni, nei gautume aklai spéliodami. Taigi, klasifikavimas

néra jau toks blogas.

6.3.5. Kategoriniai regresoriai

Tirtajame modelyje naudojome dvireikSmj kategorinj regresoriy. Jeigu regresorius jgyja
daugiau, nei dvi reikSmes, tai jj reikia pakeisti keletu dvireikSmiy pseudokintamyjy. Su STATA
programa t3 galima padaryti automatiskai. Reikia prie§ ologit paraSyti xi:, o prie§ kategorinius
kintamuosius i. Tiesa kategorinio regresoriaus viena 1§ jgyjamy reikSmiy turi bati lygi 0.
Automatinis perkodavimas vyksta taip: kiekviena kita regresoriaus reikSmé kei¢iama nauju
dvireik§miu regresoriumi (1 — atitinka tg sengja reikSme, o 0 — visas kitas reikSmes). Kai regresorius

ir taip dvireikSmis, tai perkodave gauname vienintelj jam identiSkg pseudokintamaji. Komanda:

xi: ologit Bakna3 K11_1 K33_1i.zalg2

yra ekvivalenti komandai:

ologit Bakna3 K11_1 K33 1 zalg2

UZdaviniai
1. Failas ZTLT: Lietuvos tolerancijos profiliai, 2003 m. Respondentai atsake, koks jy pozitris ]
musulmonus (1 — teigiamas, 2 — neutralus, 3 — neigiamas, 4 — sunku pasakyti) kintamasis, 70/ 02)
ir | Zydus (kintamasis #01 03); ar Lietuvoje turi biiti toleruojamos  kitos nekriks¢ioniskos religijos
(1 — visiskai sutinku, 2 — sutinku, 3 — nesutinku, 4 — visiSkai nesutinku, kintamasis »04_04).
Kintamasis s0/ Zymi lytj (1 — vyr., 2 — mot.).

Tyrimui atrinkti vyrus. Isitikinti, kad kintamieji »01 02 ir r0l 03 jgyja labai mazai
ketvertuky. Atrinkti tik respondentus, kuriems kintamieji »0/ 02 ir 01 03 < 3. IStirti model;
r01_02 =f(r01_03, r04_04).

2. Pritaikyti ranginés regresijos modelj problemai nagrinétai 5.3 skyrelyje. Kuris modelis geriau

tinka?
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7. PUASONO REGRESINE ANALIZE

Puasono regresijos modeliai taikomi rety jvykiy skaiciui modeliuoti. Tipinés situacijos:
a) Norime istirti zmogzudysCiy skaiCiaus per metus priklausomybg¢ nuo miesto gyventojy
skaiciaus, vidutiniy gyventojy pajamy ir suvartojamo alkoholio kiekio vienam gyventojui.
b) Aiskinamés, kokie socialiniai ir ekonominiai faktoriai lemia vaiky skaiciy Seimoje.
c) Tiriame, kaip vyry, nesiojanciy skrybéles, skaiCius priklauso nuo jvairiy regiono kultiiriniy
ir ekonominiy charakteristiky.
Tarkime, kad skaiCiuojame kazkokius pakankamai retus jvykius (Puasono modeliai dar

vadinami katastrofy modeliais) ir manome, kad ty jvykiy skaicius (pazymékime jj Y') priklauso nuo

kity stebimy kintamyjy. Modelio schema:

Rety jvykiy skaiéius Y

P

X Z w

Kintamasis Y vadinamas priklausomu kintamuoju, kintamieji X, Z, W vadinami
nepriklausomais (aiskinamaisiais) kintamaisiais arba regresoriais. Daznai intuityviai aiSku, kokie
ivykiai yra reti — draudiminiy jvykiy skaicius, telefono skambuciy kiekis per valandg ir pan.
Formalus pozitris — priklausomas kintamasis néra normalus. Jeigu Y galima laikyti normaliu, tai
geriau taikyti tiesing regresijg. Specialus Puasono regresijos atvejis yra jvykiy daznio (jvykiy

skaiciaus per metus ar per valanda, jvykiy skaiciaus tiikstanciui gyventojy ir pan.) modeliavimas.

7.1. Puasono regresijos modelis

7.1.1. Modelio lygtis ir jos taikymas prognozavimui

Matematinis modelis sudaromas ne paciam priklausomam kintamajam Y, o jo vidurkiui, kurj

pazymésime simboliu u. Modelis atrodo taip:

u = €%

Z=C+b1X+bzz+b3W

Naudojant imties duomenis jvertinami modelio koeficientai C, by, b,, b;. Jy Zenklai padeda
suprasti regresoriy poveikj Y.
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Jeigu koeficientas teigiamas, tai regresoriui did¢jant, viduting Y reikSmé didéja.

Jeigu regresoriaus neigiamas, tai regresoriui didéjant, vidutiné Y reikSmé mazéja.

I modelio koeficienty eksponentes (t.y. 1 skaiCiy e pakeltg koeficiento laipsniu) atsizvelgiama,
kai norima jvertinti kiek karty padidés (sumazés) kintamojo Y vidurkis u, atitinkamam kintamajam
padidéjus vienetu. Be paciy modelio koeficienty eksponenciy dar atsizvelgiama | jy

pasikliautinuosius intervalus.

Kai X padidéja vienetu, kintamojo Y vidurkis u padidéja (sumazéja) e karto.

Vidutinio jvykiy skaiCiaus prognozavimas konkrecioms X, Z, W reik§méms atlickamas taip: |
formule
z=C+Db,X +b,Z +b;W
istatome tas X, Z ir W reikSmes, kurioms norime gauti prognoze. Vidurkio p jvertis gaunamas

pagal pagal formulg: i = e?. Ciae=2,718...

Pavyzdys. Tarkime, pavyzdziui, kad atlike Puasono regresija, gavome jveréius € = —21,b; = —4,b, =
3,b; =1, ir norime nustatyti, koks turéty bati vidutinis Y, kai X = 0, Z =7, W = 2. Nesunkiai
apskaiCiuojame z = -21+0+21+2 = 2. Todél i = 7,3890 ... Nesunku pastebéti, kad prognozuojame viduting

reikSme, kuri dazniausiai néra sveikas skaicius (ne taip, kaip Y reikSmés).

7.1.2. Modelis daZniui
Kartais protingiau modeliuoti ne jvykiy skaiciy, o jy daZznj. Daugiausia pasaulio genialiy vaiky
gyvena Kinijoje. Tai dar nereiSkia, kad kinai ypatingai gabiis. Tiesiog Kinijoje daugiausia
gyventojy. Todél daugiausia vaiky su vystymosi sutrikimais irgi gyvena Kinijoje. Matome, kad Siuo
atveju prasminga kalbéti ne apie bendrajj genijy skai€iy Salyje, o apie juy (tarkime su IQ = 300)

skai€iy milijonui gyventojy. Tuo atveju naudojamas modifikuotas Puasono regresijos modelis:

Z:C+b1X+b2Z+b3W
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Cia s yra normuojantis daZnio kintamasis (daZniausiai respondenty kiekis, kuriam surinkta
informacija). Pavyzdziui, s gali nurodyti, kiek milijony gyventojy Salyje gyvena. Konstantos C, b;,
b, b3 néra zinomos. Jy jverdiai C, b, b,, b; gaunami, panaudojus imties duomenis. Praktikoje

naudojamas ekvivalentus modelio uzrasas:

u=e", v=In(s) +C+ by X + b,Z + bsW.

Faktiskai tai tradicinis Puasono regresijos modelis, tik prie regresoriy pridedama (logaritmuota ir su
vieneto daugikliu) informacija apie tai, kokiam kiekiui respondenty gauti duomenys.

Prognozés norime vienam milijonui gyventojy, vienai stebéjimy valandai ir pan. Taigi
faktiskai norime u prognozés, kai s = /. Vidutinio jvykiy daznio prognozavimas konkrecioms X, Z,
W reikS§méms atliekamas taip:

a) | formule v=C+b,X +b,Z+b;W jstatome tas X, Z W ir reik§mes, kurioms
norime gauti prognoz¢ (In1 = 0).

b) Daznio jvertis gaunamas skai¢iy e pakélus v laipsniu: g = e".

Pavyzdys. Tarkime, kad skai¢iavome, kiek SMS Zinuéiy pasiundia paaugliai. Zinome, paaugliy amziy (X)
ir Iytj ( Z, Z=0 mot., Z =1 vyr.). Be to, paauglius stebéjome skirtinga valandy skai¢iy (kintamasis s). Siuo
atveju prasminga kalbéti apie vidutinj SMS Zzinuciy skai¢iy per valanda. Kiekvieno paauglio pasiysty SMS

zinuciy skaiciy pazymime Y, o Y vidurkj W. Tarkime, kad turimiems duomenims pritaikius Puasono

regresija, gavome
Inft =Ins+2+0,04X +5Z.
Kiek vidutiniskai SMS per valandg pasiuncia 13 mety paauglé? Istate j lygti s=1, X =13, Z =0,
gauname: Infi=In1+2+4 0,04 134+ 0 = 2,52. Prognozuojamas vidutinis SMS per valanda skaicius bus
e?52 = 1242.

7.1.3. Duomenys

Duomenys turi tenkinti tokius reikalavimus:

1) Kintamasis Y turi Puasono skirstinj. Tai reiSkia, kad jis jgyja reikSmes 0, 1, 2,... , 0 jo
tikimybés skaiiuojamos pagal gana grieztas taisykles. Svarbiausia Puasono kintamojo
savybé — jo vidurkis sutampa su dispersija. Primename, kad dispersija charakterizuoja
kintamojo reikSmiy iSsibarstyma, zr. jvada. Todél visada reikia paziiiréti ar priklausomo

kintamojo Y imties vidurkis nedaug skiriasi nuo dispersijos. Zemiau pateikiama Puasono
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kintamojo dazniy diagrama, kai vidurkis lygus 1. Matome, kad skirstinys yra labai

asimetriSkas, visai nepanaSus | normaly ir tiesinei regresijai netinkamas.

pois1

2,500
2,000

1,500

1,000
500
T
200

2) Dalis regresoriy gali biti intervaliniai, dalis dvireikSmiai (jgyti reikSmes 0 arba 1) arba

Frequency

T T
3.00 4.00

pois1

T T
500 600

kategoriniai (jie kei¢iami dvireikSmiais pseudokintamaisiais). Model;j lengviau interpretuoti,

kai regresoriai intervaliniai.

7.1.4. Modelio tinkamumas

Modelio tinkamuma duomenims parodanc¢iy charakteristiky néra labai daug:

1) Deviacija. Deviacija yra vadinamas skaitinis rodiklis'®, kuris parodo kiek tiriamas modelis
skiriasi nuo pilnai duomenis aprasancio (bet labai sudétingo ir tod¢l naudoti netinkamo)
modelio. Dar reikia atsizvelgti | imties didumg ir regresoriy skaiiy (juos nusako
vadinamieji laisvés laipsniai, angl. degrees of freedom, df). Modelis pakankamai geras, jeigu
deviacija, padalinta i§ savo laisvés laipsniy, nedaug skiriasi nuo vieneto. Intervalas 0,9 — 1,1
visai priimtinas, reikSmeé mazesné uz 0,7 (didesné uz 1,3) jau rodo blogg modelio tikimg.

2) Pirsono chi kvadrato statistika (Pearson Chi — Square) yra kiek reciau taikomas deviacijos
analogas. Matuoja, ar su modeliu gautyjy ir tikryjy Y reikSmiy skirtumai yra mazi
(statistiSkai nereikSmingi). Gerai, kai taip. Tariama, kad modelis pakankamai geras, jeigu chi
kvadrato statistika, padalinta 1§ savo laisves laipsniy, nedaug skiriasi nuo vieneto (bent jau
patenka ] intervalg 0,8 — 1, 2).

3) Tikétinumo santykio Chi kvadrato statistika (angl. Likelihood Ratio Chi-Square). Parodo, ar
modelyje yra su priklausomu kintamuoju susijusiy regresoriy. Jeigu statistikos p reikSme
didesné uz 0,05, tai regresijos modelio tinkamumas labai abejotinas. Formaliai zidirint,

didelé¢ p reikSmé reiSkia, kad bandome Y elges] prognozuoti pagal su juo visiSkai

' Deviacijos iSraiska yra pakankamai sudétinga. Besidomintys ja ras 59 vadovélio V.Cekanavidius,

G.Murauskas ,,Statistika ir jos taikymai. IT1I* puslapyje.
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4)

5)

nesusijusius kintamuosius. Pavyzdziui, vidutinj vaiky skai¢iy lietuviskoje Seimoje pagal
Afrikos drambliy tankj Kenijos savanoje. (Matyt, jie ten ziemojancius gandrus trypia).
Informaciniai indeksai (informaciniai kriterijai). Tai salyginiai rodikliai, jgalinantys ,,i$
akies* palyginti du modelius. Geresnis tas modelis, kurio informacinis indeksas mazesnis.
Bene placiausiai naudojamas Akaikés informacijos kriterijus AIC.

Voldo testai. Padeda nuspresti ar kintamasis Salintinas i§ modelio. Jeigu p reikSmé < 0,05,
tai kintamasis yra statistiSkai reiksmingas ir ji modelyje paliekame. Jeigu p > 0,05, tai
kintamasis yra statistiSkai nereikSmingas ir modelyje jis paliekamas tik ypatingais atvejais.

Dazniausiai modelio konstanta C paliekama net ir tada, kai ji statistiSkai nereikSminga.

7.1.5. Puasono regresinés analizés etapai

Regresiné analizé susideda i§ preliminaraus kintamyjy tinkamumo tyrimo ir modelio tinkamumo

duomenims tikrinimo:

1)

2)

3)

4)

5)
6)

Patikriname, ar Y turi Puasono skirstinj. Kintamojo Y imties dispersija turi nedaug skirtis
(idealiu atveju sutapti) nuo Y imties vidurkio. Galima sugeneruoti Puasono kintamajj, turintj
ta patj vidurkj, kaip ir Y, ir vizualiai palyginti abiejy kintamyjy dazniy diagramas.

Sudarome Puasono regresijos modelj ir patikriname ar deviacija, padalinta i§ savo laisvés
laipsniy, nedaug skiriasi nuo vieneto. Alternatyviai galima tikrinti, ar Pirsono chi kvadrato
reik§mé, padalinta i$ laisvés laipsniy, nedaug skiraisi nuo vieneto.

Patikriname ar tikétinumo santykio chi kvadrato statistikos p reik§me < 0,05. Jeigu p
reik§meé > 0,05, tai modelis yra netinkamas.

Patikriname ar visi regresoriai statistiSkai reikSmingi (visos Voldo kriterijaus p < 0,05).
Jeigu ne — modelis taisytinas. Konstantai p reikSmeés neziiirime.

Pazitréje | koeficienty eksponentes, nustatome, kurie modelio kintamieji svarbiausi.

Jeigu viskas gerai — modelj aprasome. Jeigu ne — tobuliname.

Labai gerai duomenims tinkan¢iame modelyje:
e Deviacija padalinta i§ laisvés laipsniy nedaug skiriasi nuo vieneto.
e Didziausio tikétinumo chi kvadrato kriterijaus p < 0,05.
e Visy regresoriy Voldo kriterijaus p < 0,05.
e Pirsono chi kvadrato statistika padalinta i§ laisvés laipsniy nedaug

skiriasi nuo vieneto.
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7.1.6. Modelio tobulinimas

Modelio tobulinimas — tai kintamyjy Salinimas arba jy transformacija.

Pasalinus bent vieng kintamajj, keiCiasi visos p reikSmés

Modelis tobulinamas, jeigu yra problemy:

Normuotosios deviacijos (alternatyviai Pirsono chi kvardrato statistikos) ir jos laisves
laipsniy santykis labai skiriasi nuo 1. Dazniausiai tai reiskia, kad parinkome netinkamus
kintamuosius arba, kad priklausomas kintamasis visiSkai nepanasus j Puasono kintamajj.
Bandome keisti modelj.

Kintamojo Y dispersija daug didesné uz jo vidurkj (angl. overdispersion). Tada geriau
naudoti negiamg binoming regresija (Zr. kitg skyrelj).

Per daug nuliy (angl. zero — inflated model). Kintamojo Y grafike nulio daznis daug
didesnis, nei turéty jgyti Puasono atsitiktinis dydis. Kodé¢l atsiranda biitent nuliy pervirsis?
Tarkime, tiriame respondenty vaiky skai¢iy. Nulj vaiky turi ne tik respondentai(és), kurie
nusprend¢ jy neturéti (vienuolés), bet ir tie, kurie dar nespéjo jy pagimdyti. PanaSios
situacijos iSkyla gana daznai. Kai nuliy yra per daug, tai standartiné Puasono regresija
netinka. Kai kuriuose statistiniuose paketuose numatyta pataisyta Puasono regresiné analize,
tinkanti ir tokiai situacijai.

Yra statistiSkai nereikSmingas regresorius (jam Voldo kriterijaus p reikSmé didesné uz
0,05). Regresorius pasalinamas i§ modelio ir Puasono regresiné analizé pakartojama be jo.

Visi rodikliai perZitirimi i§ naujo.

7.1.7. Pastabos apie Puasono regresijos taikyma

Puasono regresija duomenims tinka gana retai. Daznai jg galima pakeisti neigiama binomine
regresija.

Primename, kad nors stebime sveikus skaiCius jgyjantj dydj, prognozuojame jo viduting
reikSme. Vidurkis visai neturi biiti sveikas skaicius. Jeigu, taikydami Puasono regresijos
prognoze Seimai, kurios abudu tévai turi bakalaurinj iSsilavinimg, gausime, kad Seimoje bus
vidutiniSkai 1,7 vaiko, tai nereiskia, kad Seimoje bus du vaikai, kuriy vienas be kojos. Tai
tiesiog prognozé, kad bendras visy Seimy, kuriose tévai turi bakalaurinj iSsilavinima, vaiky

skaiius padalintas i§ tokiy Seimy skaiciaus bus 1,7.
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e Reikia nemaiSyti tikétinumo santykio chi kvadrato (Likelihood Ratio Chi-Square) ir Pirsono
chi kvadrato (Pearson Chi-Square). Pastaroji statistika yra deviacijos analogas ir rodo
geresn] modelio tikima, kai yra maza. Tikétinumo santykio chi kvadrato statistika lygina
tiriama modelj su neturiniu jokiy regresoriy ir rodo geresnj modelio tikima, kai yra didelé
(statistiSkai reikSminga).

e Puasono kintamasis, turintis dideli vidurkj, nedaug skiriasi nuo normaliojo, o tuo atveju jau
galima taikyti paprastg tiesing regresija. Todél visada rekomenduojama nusibraizyti Y
dazniy diagrama arba histogramg. Jeigu ji rySkiai asimetriné ( a) pav.), jokiy kalby apie
tiesing regresija negali biiti. Jeigu diagrama primena normaligja kreive ( b) pav.), galima

pamastyti ir apie tiesinés regresijos taikyma.

300 — —

Daznis

100

o ML I

T T T U
o 100 200 300 400 500 500 700 00 100 200 300 400 500 600 7,00 800 900 10,00 1100 12,00 13,00 14,00

a) Vidurkis lygus 1,2 b) Vidurkis lygus 5

e Nereikia suabsoliutinti normuotosios deviacijos ir kity charakteristiky vaidmens. Nesunku
sukonstruoti pavyzdj visai be regresoriy, kada normuotoji deviacija maza, o konstanta C
statistiSkai reikSminga. Modelis turi biiti dar ir logiSkas.

e Galima dirbtinai transformuoti duomenis, kad jie pasidaryty panaSiis | puasoniSkus. Tam
reikia pritaikyti svorj lygy deviacijos ir laisvés laipsniy santykiui. Mums toks duomeny

keitimas atrodo kiek dirbtinas ir Siuose konspektuose jis nagrinéjamas nebus.

7.1.8. Standartiniai Puasono regresijos modelio aprasymai.

Visada aprasomas galutinis, po visy tobulinimy gautasis, modelis. Pateiksime keleta galimy
apraSymy fragmenty.
e Pritaikytas Puasono regresijos modelis gerai tiko duomenims, y’=13,27; p < 0,01.
Deviacijos ir jos laisvés laipsniy santykis lygus 1,08. Visi modelio kintamieji statistiskai
reiksmingi. Kintamojo Y vidurkio regresinis modelis atrodo taip: Infi = —2 + 0,46X +

5Z. Kai X padidéja 1, kintamojo Y vidurkis isauga 1,58 karto.....
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o [§ modelio buvo pasalintas statistiskai nereiksmingas kintamasis X. Galutinis modelis buvo

statistiskai reikimingas, y’=10,02; p = 0, 023; deviacijos ir laisvés laipsniy santykis 0,99.

7.2. Puasono regresin¢ analizé su SPSS

7.2.1. Duomenys

Kaip atlikti Puasono regresing analiz¢ parodysime, tirdami 2008 mety Europos Sajungos socialinio
tyrimo Pranciizijos duomenis ESS4FR. Tyrime naudosime tokius kintamuosius:
® agea — respondento amzius,
e hhmmb — namy iikio pastoviy nariy skaicius,
e imptrad — svarbu laikytis tradicijy ir paprociy ( 1 — visai, kaip as,...., 6 — absoliudiai ne taip,
kaip as) ,
e eduyrs — prasimokyty mety skaicius,
e cldcrsv — paramos vaiko priezitirai teikimas tévams, turintiems teis¢ ja gauti (0 — itin
blogas,......, 10 — labai geras ).

Modeliuosime kiek namy tikyje yra gyventojy be paties respondento(és). Regresoriai bus amzius
(agea) ir pozilris ] paramos vaiko priezilirai prieinamumg (c/drsv). Tirsime stipriai tradicijy
besilaikancius (imptrad < 2) aukstojo mokslo neragavusius (eduyrs < 10) respondentus(es).

Su komanda Select Cases atrenkame reikiamus respondentus. Tai daroma taip: meniu Select

Cases pazymime If condition is satisfied ir spaudziame klavisa If.

'ﬂ:l Select Cases
Select
*5 acq30bs =l | © All cases
& aca70bs @ If condition is satisfied
,;[I aesfdrk L]
&5 agdcold If...

Naujajame meniu suformuluojame salyga imptrad <= 2 & eduyrs <= 10. Tada spaudZiame
Continue ir OK.

Dar reikia sukurti priklausomg kintamgajj. Pavadinkime ji numbhh. AiSku, kad
numbhh=hhmmb-1. Todé¢l reikiamg kintamajj sukuriame Transform — Compute Variable

komanda.
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'{,J Compute Variable

Target Variable: Mumeric Expression:
Inumbnh | = |phmmo-1

Type & Label... |

7.2.2. Preliminari analizé

Pradzioje pasizitirésime ar priklausomas kintamasis numbhh panaSus | Puasono kintamajj. Aisku,
kad jis jgyja sveikas neneigiamas reikSmes. Taip pat labai tikétina, kad respondenty i§ daugiavaikiy
Seimy néra daug. Nusibraizysime dazniy stulpeliy grafika ir suskai¢iuosime empirinj vidurkj ir

dispersijg. Spaudziame Analyze — Descriptive Statistics — Frequences.

Analyze Direct Marketing Graphs  Utilities  Add-ons ¥

Reports b ﬁ i 22zzz:]
Descriptive Statistics b [ Frequencies...

Egescriptiues...

Tables b

Atsivérusiame meniu perkeliame kintamaji numbhh | langeli Variable(s) ir spaudziame
Statistics. Atsivérusiame meniu pazymime Mean ir Variance. Griz¢ ] ankstesnjji meniu

spaudziame Charts. Pazymime Bar chart. Griztame j ankstesnj meniu ir spaudziame OK.

"@ Frequencies
Variable(s)
ol MNrgyo - & numbhh
&5 mocntr ]
&5 nacer11
&k name

Rezultaty iSklotin¢je matyti, kad numbhh vidurkis (1,0036) nedaug skiriasi nuo dispersijos

(1,482). Tai reiskia, kad numbhh tenkina vieng svarbiausiy Puasono kintamojo savybiy.

Statistics
numbhh
N Valid 281
Missing 0
Mean 1.0036
Variance 1.482
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Panasumg j Puasono skirstinj rodo ir dazniy stulpeliy diagrama. Skirstinys asimetriSkas su daug
reikSmiy kair¢je puséje.

numbhh

1207

1007

807

607

Frequency

407

207

1 —

Y T T T T T T T T
.00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00 10.00

numbhh

Dazniausiai tyrimuose ir apsiribojama vidurkio bei dispersijos reikSmémis ir dazniy grafiku.
Parodysime, ka dar galima padaryti preliminarioje kintamyjy analiz¢je. Norint jsivaizduoti, kaip
gali atrodyti Puasono skirstinys su vidurkiu lygiu vienetui, galima atsitiktinai sugeneruoti
atitinkama Puasono skirstinj ir nubraizyti jo dazniy grafikg. Parodysime, kaip generuojamas
Puasono dydis. Spaudziame Transform — Compute Variable. Atidariusiame meniu dar gali biti
like kintmojo numbhh kiirimo pédsaky. Viska iSvalome, paspaud¢ Reset. Langelyje Target

Variable jraSome naujo kintamojo varda Pois/. Langelyje Function Group pasirenkame Random

Numbers. Langelyje Functions and Special Variables pasirenkams Rv.Poisson. Paspaudg ! 2
perkeliame §; uzraSa ] langel; Numeric Expression. Perkeltoje iSraiSkoje dar reikia jraSyti
generuojamo dydzio vidurkj (Puasono skirstinio parametra). Kadangi tiriamo numbhh vidurkis buvo
praktiskai 1, tai jraSome 1. Paspaudziame OK.

"Q-"I Compute Variable

Target Variable: Mumeric Expression:
[Pais1 | - [rvrPoIssON(Y)

Type & Label...

*5 aag =
&b acgibs

&5 acq70bs

e el ia)

&5 agdcold

2. andeunn [ (<121 Callsdls]

Function group:
Mizsing Values —
PDF & Moncentral PDF

Random Mumbers

Nubraizg gautojo kintamojo dazniy grafika jsitikiname, kad jis gana panaSus ] kintamojo

numbhh grafika.
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Pois1

1207

1007

80

60

Frequency

40

Pois1

Galima kintamojo puasoniskuma tikrinti ir Kolmogorovo-Smirnovo kriterijumi. Tik reikia
turéti omenyje, kad S§is kriterijus néra galingas. Tod¢l neretai auks¢iau apraSytas vertinimas ,,i$
akies* yra naudingesnis. Vis délto parodysime, kaip taikomas Kolmogorovo-Smirnovo kriterijus.
Spaudziame Analyze — Nonparametric Tests — Legacy Dialogs — 1-Sample K-S. Kintamajj
numbhh perkeliame | laukelj Test Variable List. Pazymime Poisson ir Normal. Pastaraja opcija

pasirinkome tam, kad galétume jsitikinti jog numbhh néra normalusis kintamasis.

#a One-Sample Kolmogorov-Smirmov Test &

TestVariable List:
& aaa a &5 numbhh
&5 acq30bs
& acq7ibs
,{I aesfdrk
&5 agdcold
@b agdeyng
& agea

&5 agegrbl |
A anevnan ll

Test Distribution

[/l Mormal [ Uniform

[« Poisson [] Exponential

[ OK ][ Paste ][ Reset ][Canc&l][ Help ]

Kintamojo skirstinys statistiSkai reikSmingai skiriasi pasirinktojo skirstinio, jeigu p reikSme <
0,05. Matome, kad pagal Kolmogorovo — Smirnovo kriterijy numbhh statistiSkai reikSmingai

nesiskiria nuo Puasono kintamojo (p = 0,169), bet skiriasi nuo normaliojo (p = 0,000).
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One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

One-Sample Kolmog_;orov-Smirnov Test 2

numbhh numbhh

N 281 N 281
Normal Mean 1.0036 Poisson Mean 1.0036
Parameters®” Std. Deviation |  1.21743 Parameter®”
Most Extreme Absolute .302 Most Extreme Absolute .066
Differences Positive .302 Differences Positive .066

Negative -.205 Negative -.026
Kolmogorov-Smirnov Z 5.060 Kolmogorov-Smirnov Z 1.111
Asymp. Sig. (2-tailed) .000 Asymp. Sig. (2-tailed) .169

a. Test distribution is Normal.

a. Test distribution is Poisson.

7.2.3. SPSS parinktys Puasono regresijos modeliui

Patikrinsime, kaip atrinktiesiems respondentams tinka Puasono regresijos modelis. Primename, kad

tikriname modelj numbhh = f( agea, cldcrsv ). Spaudziame Analyze — Generalized Linear

Models — Generalized Linear Models.

Analyze Direct Marketing Graphs

Utilities  Add-ons  Window  Help

e e ml S
e | B BRAAE
escriptive Statistics b

| Tables b

d Compare Means 3 edivbpt edlvro edlvru
General Linear Model b

Generalized Linear Models »

Mixed Models b

Generalized Linear Models...

:E;: Generalized Estimating Equations...

Atsidariusiame meniu spaudZiame Type of Model ir pazymime Poisson loglinear.

"._:,-‘ Generalized Linear Models .

- o

Type of Model | Response | Predictors | Model

Estimation S

Choose one of the model types listed below or specify a custom

gﬁ Scale Response
© Linear
© Gamma with log link

4l ¢

Ml counts

(B} Poisson loglinear

@ Megative binomial with log link
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Po to spaudziame Response ir perkeliame numbhh i laukeli Dependent Vriable.

Response | Predictors  Model | Estimation | Statistics | EM
Dependent Variable

< Dependent Variable:
|§% numbhh

Paspaude Predictors abudu kintamuosius agea ir cldcsrv perkeliame  langeli Covariates.

Jeigu buty kategoriniy kintamyjy, juos keltume | Factors.

E Covariates:
& agea
dj |

cldcrsy

Pasirinke Model, abudu kintamuosius perkeliame j langag Model.
Specify Model Effects

Factors and Covariates: Model:
E agea agea
|£ cldcrsv cldcrsv

Pasirinkg Statistics papildomai pazymime Include exponential parameter estimates. Jau

pazymétus langelius paliekame ramybéje. SpaudZiame OK.

Print
[ Case processing summary

[« Descriptive statistics

[+ Model information

[ Goodness offit statistics
[ Model surmmary statistics

[+ Farameter estimates

[« iInclude exponential parameter estimates

7.2.4. Rezultatai

Rezultaty iSklotiné prasideda nuo informacijos apie tolydZiuosius kintamuosius. Atkreipiame
démesj, kad, lyginant su preliminariu tyrimu, kintamojo numbhh vidurkis ir standartinis nuokrypis
kiek pasikeité. Taip atsitiko todél, kad 27 atrinktieji respondentai neatsaké j cldcrsv klausima, todél

1§ tyrimo buvo automatiskai pasalinti. Vis délto steb¢jimy liko pakankamai daug — 254 .
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Continuous Variable Information

N Minimum Maximum Mean Std. Deviation
Dependent Variable Numbhh 254 .00 10.00 1.0472 1.24385
Covariate agea 254 15 93 63.10 16.153
cldcrsv 254 0 10 5.26 2.170

Lentel¢je Goodness of Fit yra suraSytos deviacijos reikSmé, Pirsono chi kvadrato statistika ir

t.t. Normuotos (angl. scaled) deviacijos ir jos laisvés laipsniy santykis tinkamo Puasono regresijos

modelio atveju turi biiti artimas vienetui. Matome, kad $is santykis yra 0,919. Gavome patvirtinima,

kad apskritai modelis tinka duomenims. Dar liko nustatyti regresoriy svarbg. Beje Pirsono chi

kvadrato statistika, padalinta i$ savo laisvés laipsniy, irgi turi biti arti vieneto. Vis délto, manoma,

kad $i modelio tikimo charakteristika yra maziau svarbi, nei deviacija. Lentel¢je surasytos

informaciniy kriterijy reikSmeés (AIC, BIC ir pan.) naudojamos keliy modeliy palyginimui. Geresnis

biity tas modelis, kurio informaciniy kriterijy reikSmés mazesnés.

Goodness of Fit®

Value df Value/df
Deviance 230.635 251 919
Scaled Deviance 230.635 251
Pearson Chi-Square 188.314 251 .750
Scaled Pearson Chi-Square 188.314 251
Log Likelihood® -301.040
Akaike's Information 608.080
Criterion (AIC)
Finite Sample Corrected 608.176
AIC (AICC)
Bayesian Information 618.692
Criterion (BIC)
Consistent AIC (CAIC) 621.692

Lenteléje Omnibus Test yra didZiausio tikétinumo santykio chi kvadrato statistika ir jos p

reik§meé. Gerai, kai p < 0,05, nes tada modelyje yra bent vienas reikalingas (statistiSkai reikSmingas)

regresorius. Kadangi p = 0,000..., tai galime teigti, kad regresijos modelio tinkamuma patvirtina ir

didziausio tikétinumo chi kvadrato kriterijus.

Omnibus Test?

Likelihood Ratio
Chi-Square df

Sig.

112.919 2

.000
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Lenteléje Tests of Model Effects yra informacija apie Voldo kriterijy. Kadangi visos p =
0,000 < 0,05, tai darome iSvada, kad abudu kintamieji (agea ir cldcrsv) yra statistiSkai reikSmingi ir

modelyje reikalingi.
Tests of Model Effects

Type lll
Source Wald Chi-Square df Sig.
(Intercept) 41.188 1 .000
agea 105.703 1 .000
cldcrsv 14.395 1 .000

Lentel¢je Parameter Estimates pasikartoja informacija apie Voldo kriterijy. Taip pat suraSyti
parametry jverciai. Parametry jver¢iy Zenklai ir Exp(B) suteikia informacijg apie tai, kaip keisis

vidutinis kity namy tkio gyventojy skaicius, keiciantis kintamiesiems agea ir cldcrsv.

Parameter Estimates

95% Wald Confidence 95% Wald Confidence
Interval Hypothesis Test Interval for Exp(B)
Std. Wald Chi-
Parameter B Error Lower Upper Square df Sig. | Exp(B) Lower Upper
(Intercept) | 1.535( .2392 1.066 2.004 41.188 .000| 4.642 2.905 7.419
agea -.035| .0034 -.042 -.028 105.703 .000 .966 .959 972
cldcrsv .099| .0261 .048 150 14.395 .000| 1.104 1.049 1.162
(Scale) 1°

Kintamojo agea koeficientas lygus -0,035 < 0. Tai reiSkia, kad didéjant atsakinéjusio
respondento amziui, vidutinis kity namy tikio nariy skaiius mazéja. Stulpelyje Exp(B) uZraSyta
reikSme 0,966 rodo, kad vieneri papildomi respondento amzZiaus metai sumaZzina tikéting kity namy
tkio nariy skai¢iy 0,966 karto (nariy skaiciy reikia dauginti i§ 0,966). Stulpeliuose Lower ir
Upper nurodyti Exp(B) pasikliautinyjy intervaly réziai. Pasikliautiniai intervalai naudojami, norint
patikslinti informacija apie koeficiento jvert]. Pavyzdziui, pasikliautinis intervalas kintamojo agea
daugiklio eksponentei Exp(B) yra [0,959; 0,972] ir interpretuotinas taip: labai tikétina, kad vieneri
papildomi respondento amziaus metai sumazina tikéting kity namy tkio nariy skaiciy nuo 0,959 iki
0,972 karto.

Matematinis modelio uzraSas atrodo taip:

i =exp{1,535— 0,035 agea + 0,099cldcrsv}.

Cia fi Zymi vidutinj kity namy @ikio nariy skaiiy.

Atrodyty viskas modelyje gerai. Vis délto, nors abudu regresoriai statistiSkai reikSmingi,

Voldo statistikos reik§meés (105,7 ir 14,39) skiriasi septynis kartus. Kuo Voldo statistika didesné,
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tuo koeficientas statistiSkai reikSmingesnis. Todé¢l ramybés délei iSbandome Puasono regresijg be
regresoriaus cldcrsv. Nebepateiksime visy lenteliy tik konstatuosime, kad

e deviacijos ir laisvés laipsniy santykis yra 0,958;

e didziausio tikétinumo chi kvadrato p = 0,000...< 0,05;

e Voldo kriterijaus p = 0,000...<0,05;

e modelis i =exp{2,02—0,034agea}.

Darome iSvada, kad naujasis modelis tinkamesnis, nei pradinis. Parodysime, kaip §j modelj
taikyti konkreCioms prognozéms. Tarkime, kad respondentui 50 mety. Kiek dar yra nariy jo namy
tkyje? Istate kintamyjy reikSmes j auksc¢iau pateikta modelio lygtj, gauname

i =exp{2,02 —0,035:50} = exp{0,27} = 1,3...
Darome prognoze, kad penkiasdesimtmeciy namy iikiuose be paciy respondenty dar turi biti

vidutiniskai'’ 2,17 narys.

7.2.5. SPSS komandy sintaksé Puasono regresinei analizei

SuraSysime, kaip atrodo SPSS komandos, nagrinétajam Puasono regresijos pavyzdziui. Jas galima

naudoti sintaksés lange, pasirenkant opcija Run. Duomeny atranka:

USE ALL.

COMPUTE filter_S=(imptrad <= 2 & eduyrs <= 10).

VARIABLE LABELS filter_S 'imptrad <= 2 & eduyrs <= 10 (FILTER)'.
VALUE LABELS filter_S 0 'Not Selected' 1 'Selected'.

FORMATS filter _$ (f1.0).

FILTER BY filter_S.

EXECUTE.

Naujo kintamojo kiirimas, jo vidurkis, dispersija ir dazniy grafikas:

COMPUTE numbhh=hhmmb-1.

EXECUTE.

FREQUENCIES VARIABLES=numbhh
/STATISTICS=VARIANCE MEAN
/BARCHART FREQ /ORDER=ANALYSIS.

1 . . . . .- . . . . . oo - “ .
7 Cia visy penkiasdesimtmeéiy vidurkis! Su vienais gyvena daugiau, su kitais — maziau Zmoniy, o ne
kiekvienoje Seimoje po invalida.
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Puasono kintamojo generavimas:

‘ COMPUTE Pois1=RV.POISSON(1). EXECUTE.

Kolmogorovo — Smirnovo testas:

NPAR TESTS
/K-S(NORMAL)=numbhh
/K-S(POISSON)=numbhh

/MISSING ANALYSIS.

Pats Puasono regresijos modelis:
GENLIN numbhh WITH agea cldcrsv
/MODEL agea cldcrsv INTERCEPT=YES
DISTRIBUTION=POISSON LINK=LOG
/CRITERIA METHOD=FISHER(1) SCALE=1 COVB=MODEL
MAXITERATIONS=100 MAXSTEPHALVING=5
PCONVERGE=1E-006(ABSOLUTE) SINGULAR=1E-012
ANALYSISTYPE=3(WALD) CILEVEL=95 CITYPE=WALD LIKELIHOOD=FULL
/MISSING CLASSMISSING=EXCLUDE
/PRINT CPS DESCRIPTIVES MODELINFO FIT
SUMMARY SOLUTION (EXPONENTIATED).

7.2.6. Kategorinis regresorius

Jeigu i modelj reikia jtraukti kategorinj regresoriy (pvz., kintamajj ctzntr — ar yra pilietis ), tai meniu
Generalized Linear Models - Predictors jj jkeliame j langg Factors.

— ——

I;,J Generalized Linear Modelsu

Type of Model Response Predictors; | Model  Estimation | Statistics | EM Mean:

Variables: ' Factars:
& aaa ﬁ‘ ‘ &5 ctzentr
AL arninhe
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NepamirsStame ctzntr perkelti Model meniu ; Model langa. Tolesnis modelio tyrimas parodo,
kad kintamasis ctzntr néra statistiSkai reikSmingas. Vis délto parodysime, kaip reikéty uzrasyti

modelj su $iuo kintamuoju. Pateikiame lentelés Parameter Estimates fragmenta:

95% Wald Confidence
Std. Interval

Parameter B Error Lower Upper

(Intercept) 1.239| .3115 .629 1.850
agea -.036| .0034 -.043 -.029
[ctzentr=1] 352 .2319 -.103 .806
[ctzentr=2] 0° . . .
cldcrsv .104( .0263 .053 .156

Matematiné lygtis atrodys taip:

5 e _1q
Infi =1,239 —0,036agea + 0,104cldcrsv + {0'35 , Jel ctzentr

0, jei ctzentr = 2°

7.2.7. Puasono regresiné analizé dazniui

Tarkime, kad norime sumodeliuoti skirtingoms Salims AIDS sergamuma, atsizvelgdami ] jvairius
socialinius ir ekonominius faktorius. Zinome bendrajj sergan¢iyjy AIDS skailiy aids ir gyventojy
skai¢iy pop. Norime modelio santykiui aids/pop. Tada su komanda Compute Variable sukuriame
kintamajj logpop lygu pop logaritmui. Tada renkamés visas tas pacias opcijas, kaip ir standartinéje
Puasono regresijoje (Dependent Variable aids), tiktai Predictors lange i lauka Offset Variable
ikeliame logpop.

Dffset
@ Variable

m Offset Variable:
€ [2 om0

Visi rezultatai interpretuojami, kaip ir ankstesniu atveju. Tiktai dabar modelis sudarytas daznio
aids/pop logaritmui, o ne kintamojo aids logaritmui. Beje lenteléje Parameter Estimates atsiranda

kintamasis (Scale) su koeficientu 1.
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7.3. Puasono regresiné analizé su STATA

7.3.1. Duomenys

Pakartosime Puasono regresing analiz¢ jau atlikta su SPSS. Tiriame 2008 mety Pranciizijos
duomenis ESS4FR. Tyrime naudosime tokius kintamuosius: agea — respondento amzius, Ahmmb —
namy tkio pastoviy nariy skaicius, cldcrsv — paramos vaiko priezilirai teikimas tévams, turintiems
teise ja gauti (0 — itin blogas,......, 10 — labai geras ), imptrad — svarbu laikytis tradicijy ir paprociy
(1 — visai, kaip as,...., 6 — absoliuciai ne taip, kaip as) , eduyrs — prasimokyty mety skaicius.

Tirsime stipriai tradicijy besilaikancius (imptrad < 2) aukstojo mokslo neragavusius (eduyrs <

10) respondentus(es):

keep if imptrad <= 2 & eduyrs <= 10

Modeliuosime kiek namy iikyje yra gyventojy be paties respondento(€s):

gen numbhh =hhmmb - 1

Pasizitrésime ar priklausomas kintamasis numbhh panasus | Puasono kintamajj. Aisku, kad

jis igyja sveikas neneigiamas reikSmes. [vykdome: (&s):

summarize numbhh, detail
tab numbhh
hist numbhh, freq

. summarize numbhh, detail

numbhh
Percentiles Smallest
1% 0 0
5% 0 0
10% 0 0 Obs 281
25% 0 0 sum of wgt. 281
50% 1 Mean 1.003559
Largest Std. Dev. 1.217428
75% 1 5
90% 3 5 variance 1.48213
95% 3 6 Skewness 2.49157
99% 5 10 Kurtosis 14.27513
numbhh Freq. Percent Cum.
0 107 38.08 38.08
1 118 41.99 80.07
2 26 9.25 89.32
3 18 6.41 95.73
4 8 2.85 98.58
5 2 0.71 99.29
6 1 0.36 99.64
10 1 0.36 100.00
Total 281 100.00
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numbhh

Dispersija (1,48) nedaug skiriasi nuo vidurkio (1). Tai reiskia, kad numbhh tenkina vieng
svarbiausiy Puasono kintamojo savybiy. Panasumg j Puasono skirstinj rodo ir dazniy stulpeliy

diagrama. Skirstinys asimetriSkas su daug reik§Smiy kair¢je puséje.

7.3.2. Puasono modelio taikymas

Istirsime modelj numbhh = f(agea, cldcrsv). Primename, kad mes nebandome komentuoti nustatyty
ry$iy, nes tai — jau specialisto sociologo duona. (Zinoma, dvi minutes palauZe mazajj pirstelj,
nesunkiai i§lauzéme tokia teorija: respondentas tradicionalistas — kontracepcijos nepripazista, o
gyvena jau ilgai. Mano, kad valstybés teikiama parama vaikams auginti pakankamai didelé. Tai, ko

Cia stebétis, kad septyniolika vaiky). [vykdome:

poisson numbhh agea cldcrsv

Poisson regression Number of obs = 254
LR chi2(2) = 112.92

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -301.04013 Pseudo R2 = 0.1579
numbhh Coef. std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]

agea -.03498 .0034023 -10.28 0.000 -.0416484 -.0283116

cldcrsv .0988642 .0260573 3.79 0.000 .0477928 .1499355
_cons 1.535153 .2392022 6.42 0.000 1.066326 2.003981

Virs lentelés pateikta didZiausio tikétinumo chi kvadrato statistikos reik§meé (112,92) ir p =
0,00. Kadangi p reikSmé mazesné uz 0,05, tai gavome vieng i§ jrodymy, jog modelis gali tikti.
Pacioje lentel¢je jrasyti koeficienty jverciai (su 95% pasikliautiniais intervalais) ir Voldo testy
reikSmés. Regresoriai agea ir cldcrsv statistiSkai reikSmingi (p < 0,05). Konstantai p reikSmés
netikriname.

Matematinis modelio uzrasas atrodo taip:
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vidutinis kity namy tkio nariy skaic¢ius = exp {1,535 — 0,035 agea — 0,099cldcrsv}.

Regresoriaus agea koeficientas neigiamas — kuo vyresnis respondentas, tuo i§ mazesnio namy
tkio. Taigi i§ pirSto lauztoji teorija nepasitvirtino.

Norédami gauti koeficienty jver¢iy eksponentes, jvykdome :

poisson numbhh agea cldcrsy, irr

numbhh IRR std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]
agea .9656247 .0032854 -10.28 0.000 .9592069 .9720854
cldcrsv 1.103916 .0287651 3.79 0.000 1.048953 1.161759

Amziui padidéjus 1 metais, namy tikio nariy skai¢ius sumazéja vidutiniSkai 0,966 karto.

Deviacijos STATA programa Puasono regresijai neskaicuoja. Kaip galimas bendrojo modelio
tikimo indikatorius pateikiamas Makfadeno determinacijos koeficientas R? = 0,144, kuris néra
didelis (ir yra labai nepatikimas). Zinoma, galima biity su komanda fitstat rasti ir kitus pseudo-
koeficientus (ir paaiskeéty, kad Nagelkerkés R? = 0,35). Vis deélto, protingesné alternatyva yra

Pirsono chi kvadrato statistika. Ja suskai¢iuojame, jvykde :

estat gof
. estat gof
Goodness-of-fit chi2 = 230.6347
Prob > chi2(251) = 0.8172

STATA nepateikia statistikos ir jos laisvés laipsniy santykio, bet pateikia p reikSme. Jeigu p
reikSmeé > 0,05, tai rodo gera modelio tikima. Patys surandame statistikos ir jos laisvés laipsniy
santykj (laisvés laipsniai yra 251): 230,6347/251 = 0,9188... Sis santykis artimas vienetui ir taip pat
rodo pakankamai gera modelio tikima.

Pabandome model; be regresoriaus cldcrsv. Paeiliui jvykdome komandas

poisson numbhh agea

estat gof
Goodness-of-fit chi2 = 244.7568
Prob > chi2(252) =) 0.6164
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Matome, kad p = 0,6164 > 0,05 , o Pirsono chi kvadrato statistikos ir jos laisvés laipsniy
santykis 0,96 net geresnis, nei anks¢iau. Galima puikiausiai apsieiti modeliu numbhh = f(agea). Tik

jo tiriamoji verté abejotina.

7.3.3. Prognozavimas
Pirminiam modeliui parodysime, kaip atlikti visutinio namy tkio nariy skai¢iaus prognoz¢ 50

meciui respondentui. [vykdome

adjust agea=50, exp

ATl exp(xb)

1.35873

Key: exp(xb) = exp(xb)

Gavome, kad be paciy penkiasdeSimtmeciy, namy iikiuose vidutiniSkai gyvena dar po 1,346
Zmogaus.
Beje, galima paprognozuoti ir pacias tikimybes, kad kartu negyvens nieks, gyvens vienas

Zmogus, gyvens dar du zmongés ir t.t. [vykdome

prvalue, x(agea = 50)

confidence intervals by delta method

95% conf. Interval

Rate: 1.3587 [ 1.1902, 1.5272]
Pr(y=0[x): 0.2570 [ 0.2137, 0.3003]
Priy=1|x): 0.3492 [ 0.3336, 0.3647]
Priy=2|x): 0.2372 [ 0.2184, 0.2561]
Pry=3[x): 0.1074 [ 0.0856, 0.1293]
Pry=4|x): 0.0365 [ 0.0245, 0.0484]
Priy=5|x): 0.0099 [ 0.0054, 0.0144]
Pr(y=6[x): 0.0022 [ 0.0010, 0.0035]
Priy=7[x): 0.0004 [ 0.0001, 0.0007]
Priy=8|x): 0.0001 [ 0.0000, 0.0001]
Priy=9|x): 0.0000 [ 0.0000, 0.0000]

agea cldcrsv

X= 50 5.2637795

Jau matytas vidurkis 1,3461 pateikiamas lentelés virSuje. Tikimybe, kad kartu negyvens jokiy
zmoniy lygi 0,26; kad vienas — 0,35; kad du — 0,23. Visos kitos tikimybés daug mazesnés.
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7.3.4. Kategorinis regresorius

Jeigu regresorius jgyja tik 0 arba 1, tai jj galima j model; jtraukti be jokiy pakeitimy. Su STATA
programa perkodavimas vyksta automatiskai. Reikia pries poisson paraSyti xi:, o prie$ kategorinius
kintamuosius i. Pagrindinis regresijos modelis sudaromas maziausiai kategorinio regresoriaus
reikSmei. Visoms kitoms reikSméms sukuriami nauji dvireikSmiai regresoriumi (1 — atitinka tg
sengja reikSme, o 0 — visas kitas reikSmes). \

Itraukime j anks¢iau nagrinétag modelj lyti gndr.

Xi: poisson numbhh agea i.gndr

Poisson regression Number of obs = 254
LR chi2(2) = 98.91

Prob > chi2 = 0.0000

Log Tikelihood = -308.04404 Pseudo R2 = 0.1383
numbhh Coef. std. Err. z P>|z| [95% conf. Interval]

agea -.034575 .0033749 -10.24 0.000 -.0411896 -.0279604
_Igndr_2 .0418111 .1237499 0.34 0.735 -.2007342 .2843565
_cons 2.033162 .1945051 10.45 0.000 1.651939 2.414385

Buvo sukurtas naujas dvireikSmis kintamasis Igdnr 2, atitinkantis antraja gndr kategorija
(moteris). Nors jis ir néra statistiSkai reikSmingas, kurj laikg ] tai nekreipsime démesio ir
pasiaiskinsime, kaip toks modelis traktuojamas. Realiai jis iSskaidomas ] dalinius modelius
kiekvienai kategorinio regresoriaus reikSmei. Uzrasome bendrajj formaly modelj:

f. =2,03-0,034agea + 0,042_Igndr _2.

Istate | ji _Igndr 2 =0, gauname modelj vyrams:

i =2,00-0,034agea.

Istate Igndr 2 =1, gauname modelj moterims:

f =2,072-0,034 agea.

AnalogiSkai sudaromi visi daliniai modeliai, kai kategorinis regresorius jgyja daugiau

reikSmiy.

UZzdaviniai
1. 2008 mety Europos Sajungos socialinio tyrimo Izraelio duomeny failas ESS41L. Kintamieji:
® agea — respondento amzius,

e freehms — géjai ir lesbietés gali gyventi, kaip nori (matuojamas skale nuo 1 — pilnai sutinku,

iki 5 — visiskai nesutinku),
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e /hmmb — namy iikio pastoviy nariy skaicius,

e blgetmg — priklausymas etninéms mazumoms (1 — taip, 2 — ne),

e gndr—lytis (1 —vyr., 2 —mot.),

e imptrad — svarbu laikytis tradicijy ir paprociy ( 1 — visai, kaip as,...., 6 — absoliuciai ne taip,
kaip as),

e pray — meldziamasi (1 — kasdien, 2 — dazniau, nei kartg per savaitg, 3 — kartg per savaite,
...... , 7—niekada ).

Pritaikyti Puasono regresijos modelj} namy tkio pastoviy gyventojy skaiciui (hhmmb).
Regresoriai amzius (agea) ir pozitris j seksualines mazumas (freehms). Tiriami labai tradicijy
besilaikantys (imptrad = 1), religingi (pray < 3) vyrai (gndr = 1), priklausantys nacionalinei
daugumai (blgtmg = 2).

2. Ar tiks Puasono regresijos modelis, jeigu ankstesnio uzdavinio salygoje pakeisime repondentus

vyrus moterimis?

-

il

r
b
Puasono regresijos Tai - katastrofy modelis. ... Tinka statistikos
pavyzdys? ggzaminui
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8. NEIGIAMA BINOMINE REGRESIJA

Tipinés situacijos, kai taikoma neigiama binomin¢ regresiné analiz¢ yra §ios:
a) Norime iStirti, ar praleisty paskaity skaicius priklauso nuo ankstenés sesijos statistikos
egzamino pazymio.
b) Bandome issiaiskinti, kaip perSalimy skai¢ius susijes su maitinimosi jprociais.
¢) Modeliuojame loterijos laimétojy jvairiuose regionuose skaiciy, atsizvelgdami | gyventojy
skaiciy ir parduoty biliety skaiciy.
d) Tiriame nuo kokiy draudziamojo objekto savybiy priklauso draudiminiy jvykiy skaicius.

Modelio schema:

Jvykiy skai€ius Y

A

X Z W

Skai¢iuojame kazkokius jvykius ir manome, kad ty jvykiy skaiius (pazymékime ji Y ) néra
panasus | normalyjj kintamajj ir priklauso nuo kity stebimy kintamyjy X, Z, W. Kintamasis Y
vadinamas priklausomu (arba regresuojamu) kintamuoju, kintamieji X, Z W vadinami
nepriklausomais kintamaisiais arba regresoriais. Faktiskai tokj pat modelj nagrinéjome Puasono
regresijos atveju. I§ tikryjy neigiama binominé regresija yra alternatyva Puasono regresijai, kai
kintamojo Y dispersija daug didesn¢ uz jo vidurkj (angl. overdispersion). Beveik viskas, kas
pasakyta apie Puasono regresijos model] tinka ir neigiamos binominés regresijos atveju. Pats
modelio pavidalas ir prognozavimas atliekamas visiskai analogiSkai. Vis délto, kad biity patogiau

naudotis Siais konspektais, pagrindines id¢jas trumpai pakartosime.

8.1. Neigiamos binominés regresijos modelis

8.1.1. Modelio lygtis ir jos taikymas prognozavimui

Matematinis modelis sudaromas ne pafiam priklausomam kintamajam Y, o jo vidurkiui, kurj

pazymésime simboliu p. Modelis atrodo taip:

u = e

Z:C+b1X+b2Z+b3W
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Naudojant imties duomenis jvertinami modelio koeficientai C, by, b,, bs. Juy Zenklai padeda

suprasti regresoriy poveikj Y.

Jeigu koeficientas teigiamas, tai regresoriui didé¢jant, vidutiné Y reikSmé didéja.

Jeigu regresoriaus neigiamas, tai regresoriui didéjant, vidutiné Y reikSmé mazéja.

I modelio koeficienty eksponentes atsizvelgiama, kai norima jvertinti kiek karty padidés

(sumazes) kintamojo Y vidurkis g, atitinkamam kintamajam padidéjus vienetu.

Kai X padidéja vienetu, kintamojo Y vidurkis u padidéja (sumazéja) e karto.

Vidutinio jvykiy skai¢iaus prognozavimas konkrecioms X, Z, W reikSméms atlickamas taip: |
formule z = C + by X + b,Z + b;W jstatome tas X, Z ir W reikimes, kurioms norime gauti
prognoze. Vidurkio u jvertis gaunamas pagal pagal formule: fi = eZ. Cia e = 2,718... Tarkime,
kad konkre¢ioms X, Z, W reik§méms apskaiciavome z=2. Tada g = e? = 7,3890 ...

Modeliuojant daznj (jvykiy skai¢iy per laiko vieneta), reikia duomenys turéti tyrimo trukme
rodant] kintamgjj (tarkime s). PavyzdZiui, pateikiant kiekvieno traumatologinio punkto pacienty
skai¢iaus (V) statistika, dar reikia nurodyti, keliy dieny informacija pateikiame (kintamasis s). Siuo

atveju naudojamas modifikuotas neigiamos binominés regresijos modelis:

In (IJ./S) = C+b1X+b2Z+b3W

Konstantos C, b;, b, b3 néra zinomos. Jy jveréiai C, by, b,, b; gaunami, panaudojus imties
duomenis. Taikant §j modelj, reikia nepamirSti susikurti naujg kintamaji lygy kintamojo s

logaritmui. Prognozavimas niekuo nesiskiria nuo ankstesnio atvejo.

8.1.2. Duomenys

Duomenys turi tenkinti tokius reikalavimus:
e Kintamasis Y turi neigiama binominj skirstinj. Dispersija didesné uz vidurkj. Zemiau
pateikiami neigiamy binominiy skirstiniy pavydziai.
e Dalis regresoriy gali biiti intervaliniai, dalis dvireikSmiai arba kategoriniai (jie kei¢iami

pseudokintamaisiais). Modelj lengviau interpretuoti, kai regresoriai intervaliniai.
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8.1.3. Modelio tinkamumas

Modelio tinkamumg duomenims parodancios charakteristikos:

a)

b)

c)

Deviacija. Tariama, kad modelis pakankamai geras, jeigu deviacija, padalinta i§ savo laisves
laipsniy, nedaug skiriasi nuo vieneto.

Pirsono chi kvadrato statistika (Pearson Chi — Square) yra deviacijos analogas. Modelis tuo
geresnis, kuo $i statistika mazesné.

Tikétinumo santykio Chi kvadrato statistika (angl. Likelihood Ratio Chi-Square). Parodo, ar
modelyje yra bent vienas reikalingas regresorius. Jeigu p reikSme didesné uz 0,05, tai

regresijos modelio tinkamumas labai abejotinas.

d) Akaikés iformacinis indeksas AIC. Naudojamas, lyginant du modelius. Geresnis tas modelis,

kurio AIC maZesnis. Primename, kad lyginamyjy modeliy parametry jverciai turi biti
suskai¢iuoti, naudojant tuos pacius duomenis. Be to, vieno modelio regresoriai turi biiti kito
modelio regresoriy aibés dalis.

Voldo testai atskiriems regresoriams. Jeigu p < 0,05, tai sakome, kad regresorius yra
statistiskai reiksmingas ir daZniausiai jj modelyje paliekame. Jeigu p > 0,05, tai kintamasis
yra statistiSkai nereikSmingas ir modelyje jis paliekamas tik ypatingais atvejais. DaZniausiai

modelio konstanta C palickama net ir tada, kai ji statistiSkai nereik§minga.

8.1.4. Neigiamos binominés regresinés analizés etapai

Regresiné analizé susideda 1§ preliminaraus kintamyjy tinkamumo tyrimo ir modelio tinkamumo

duomenims tikrinimo. ISsami analizé susideda i$ tokiy etapy:

1)

Patikriname, ar Y dispersija didesné uz vidurkj. Jeigu mazesne, tai neigiama binominé

regresiné analizé netaikytina.
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2)

3)

4)

5)

Sudarome neigiamos binominés regresijos modelj ir patikriname ar deviacija, padalinta 18
savo laisvés laipsniy, nedaug skiriasi nuo vieneto. Alternatyviai galima tikrinti ar Pirsono
chi kvadrato reik§mé padalinta i$ laisvés laipsniy nedaug skiriasi nuo vieneto.

Patikriname ar tikétinumo santykio chi kvadrato statistikos p < 0,05. Jeigu ne — modelis
netinkamas.

Patikriname ar visi regresoriai statistiskai reik§mingi (visos Voldo kriterijaus p < 0,05).
Jeigu ne — modelis taisytinas. Konstantai p reikSmés nezitirime.

Jeigu viskas gerai — model; apraSome. Jeigu ne — tobuliname.

Labai gerai duomenims tinkan¢iame modelyje:
e Deviacija (Pirsono chi kvadrato statistika) padalinta i§ laisvés
laipsniy nedaug skiriasi nuo vieneto.
e Didziausio tikétinumo chi kvadrato kriterijaus p < 0,05.

e Visy regresoriy Voldo kriterijaus p < 0,05.

8.1.5. Modelio tobulinimas

Modelio tobulinimas reiskia kintamyjy Salinimg arba jy transformacijas.

Pasalinus bent vieng kintamajj, keiciasi visos p reikSmes.

Modelis tobulinamas, jeigu yra problemy:

Normuotosios deviacijos ir jos laisvés laipsniy santykis labai skiriasi nuo 1. DaZniausiai tai
reiSkia arba netinkamus regresorius arba, kad priklausomas kintamasis visiSkai nepanasus ]
neigiama binominj kintamajj (pavyzdZziui, jo dispersija mazesné¢ uZ vidurkj). Bandome
keisti modelj.

Yra statistiskai nereikSmingas kintamasis (Voldo kriterijaus p reikSme didesné uz 0,05).
Kintamasis pasalinamas i§ modelio ir neigiama binominé regresiné analizé¢ pakartojama be
Sio kintamojo. Viskas gerai, jeigu deviacija, padalinta i$ laisvés laipsniy, liko panasij 1, o
Akaikeés informacinis indeksas AIC sumazéjo.

Per daug nuliy (angl. zero — inflated model). Kintamojo Y grafike nulio daZnis daug
didesnis, nei turéty jgyti neigiamai binominis atsitiktinis dydis. Kai kuriuose statistiniuose

paketuose numatyta pataisyta neigiamai binomine regresiné analizé ir tokiai situacijai.
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8.1.6. Pastabos apie modelio taikyma

Neigiamas binominis skirstinys turi du parametrus alpha ir p. Parametras p yra tam tikra
tikimybé ir visada jvertinamas, panaudojus imties duomenis. DaZnai statistinése
programose, skirtose neigiamai binominei regresijai, tariama, kad parametras alpha = 1.

Tuo tarpu, jeigu kintamasis turi neigiamai binominj skirstinj su vidurkiu p ir dispersija o2 ,

tai alpha = u?/(c? — p). O i iSraiska gali net labai skirtis nuo 1. Todél vertéty parametrg
alpha pasirinkti patiems arba jvertinti jj naudojantis duomenimis (abu atvejai aptariami
kituose skyreliuose). Beje, Lagranzo daugikliy testu, kuris realizuotas SPSS, galima
patikrinti, ar parametras alpha nuo pasirinkto skaiciaus skiriasi statistiskai reikSmingai.

Dar kartag primename, kad nors stebime sveikus skai¢ius jgyjant] dydj, prognozuojame
viduting reikSme. Vidurkis visai neturi biiti sveikas skai¢ius.

Reikia nemaiSyti tikétinumo santykio chi kvadrato (Likelihood Ratio Chi-Square) su
Pirsono chi kvadratu (Pearson Chi-Square). Pastaroji statistika yra deviacijos analogas ir
rodo geresnj modelio tikima, kai yra maza (statistiSkai nereik§minga). Tikétinumo santykio
chi kvadrato statistika lygina tiriamg modelj su neturinciu jokiy regresoriy ir rodo geresnj
modelio tikima, kai yra didelé (statistiskai reikSminga).

Nereikia suabsoliutinti normuotosios deviacijos ir kity charakteristiky vaidmens. Nesunku
sukonstruoti pavyzdj visai be regresoriy, kada normuotoji deviacija maza, o konstanta C

statistiSkai reikSminga. Modelis turi biiti dar ir logiskas.

8.1.7. Standartiniai neigiamos binominés regresijos modelio apraSymai

Visada apraSomas galutinis, po visy tobulinimy gautasis, modelis. Pateiksime keleta galimy

aprasSymy fragmenty.

Pritaikytas neigiamos binominés regresijos modelis gerai tiko duomenims, y’=12,27; p <
0,05. Deviacijos santykis su laisvés laipsniais lygus 1,01. Visi modelio kintamieji statistiSkai
reiksmingi. Kintamojo Y vidurkio regresinis modelis atrodo taip: Infi = —2 + 0,46X +
5Z. Kai X padidéja 1, kintamojo Y vidurkis isauga 1,58 karto.....

15 modelio buvo pasalintas statistiskai nereiksSmingas kintamasis X. Galutinis modelis buvo
statistiskai reikimingas, y°’=10,02; p =0, 023 .....

Taikéme neigiamos regresijos modelj, kuriame abudu parametrai buvo jvertinti didziausio

tiketinumo metodu.....
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8.2. Neigiama binominé regresiné analizé su SPSS

8.2.1. Duomenys
Kaip atlikti neigiamai binoming regresing analiz¢ parodysime, tirdami 2008 mety Europos Sgjungos
socialinio tyrimo Svedijos duomenis ESS4SE. Tyrime naudosime tokius kintamuosius:
e emplno — turimy darbuotojy skaicius,
e emplnof — tévo turimy darbuotojy skaicius (1 — neturi, 2 — turi 1 — 24 darbuotojus, 3 — turi
25 ir daugiau darbuotojy),
e  brmwmny — pasiskolinti pinigy i§gyvenimui (1 — labai sunku, ...., 5 — labai lengva) ,

e eduyrs — prasimokyty mety skaicius.

Modeliuosime emplno priklausomybe nuo empinof, brwmny, eduyrs.Visy pirma jsitikiname,
ar visi kintamieji turi pakankamai daug reikSmiy. Atsizvelgdami j tai, kad modeliuosime empino,
dazniy lenteles tiriame tik preliminariai Select Cases pasirinke emplno > 0. Si salyga uztikrina, kad
gausime informacija tik apie respondentus, atsakiusius j klausimg apie turimg darbuotojy skaiciy.
Renkamés Analyze — Descriptive Statistics — Frequences. | langa Variable(s) jkeliame
kintamuosius emplno, emplnof, brwmny, eduyrs ir spaudziame O.K. Visi kintamieji turi

pakankamai daug jvairiy reikSmiy, iSskyrus kintamaji emplnof- Yra tik vienas respondentas, kurio

tevo darbuotojy skaicius buvo ne mazesnis uz 25.

emplnof Number of employees father had
Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid 1 None 34 19.3 50.7 50.7
21to24 32 18.2 47.8 98.5
3 25 or more 1 .6 1.5 100.0
Total 67 38.1 100.0

Pakeisime kintamajj emplnof nauju kintamuoju emplnof2, kuris jgis tik dvi reikSmes: 0 — kai
respondento tévas darbuotojy neturéjo ir 1 — kai respondento tévas turéjo bent vieng darbuotoja.
Renkameés Transform — Recode into Different Variables. | langg perkeliame kintamajj emplnof .
Langelyje Name jraSome emplnof2 ir paspaudziame Change. Paspaud¢ Old and New Values

nurodome, kad 1 (old value) taps O (new value), o 2 bei 3 taps 1. Pasirenkame Continue ir O.K.
Old —= Mew:
1-=0
2thru 3 —=1
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8.2.2. SPSS parinktys neigiamos binominés regresijos modeliui

Patikrinsime, kaip atrinktiesiems respondentams tinka neigiama binominé regresija. Analyze —

Generalized Linear Models — Generalized Linear Models.

Analyze Direct Marketing Graphs Ulilities Add-ons  Window  Help

Reports ¢ e B mEEE
: EFEER
Descriptive Statistics 3 mmm=
| Tables b
d Compare Means 3 edivbpt edlvro edlvru
General Linear Maodel b
Generalized Linear Models Generalized Linear Models...
Mixed Models g &2: Generalized Estimating Equations...

Atsidariusiame meniu spaudziame Type of Model. Nors atsidariusiame meniu yra opcija
Negative binomial with log link, tos opcijos nesirenkame (kodél pakomentuota viename i
skyreliy zemiau). Pazymime Custom. Parinktyse Distribution pasirenkame Negative binomial,
Link function — Log , Parameter — Estimate value.

8 Custom

Distribwtion: Megative binomial = Link function: Log

Parameter

O Specify value

Po to spaudziame Response ir perkeliame emplno i laukelj Dependent Variable.

Response | Predictors | MWodel | Estimation | Statistics | EM
ﬂ

Paspaude Predictors abudu kintamuosius eduyrs ir brwmny perkeliame j langel; Covariates.

Dependent Yariable ——

Dependert Y arial
« ﬁ emplng

Kategorin; kintamajj emplnof2 keliame ; Factors.

238



e e cimain st Eens s o

M Factors:

i &5 emplnof2

E Covariates:
.ﬁ eduyrs

&5 brwmny

Pasirinke Model, visus kintamuosius perkeliame j langg Model.

Typeofodel Response Predictrs odel Esimation Statisics M eans

~Specify Mode| Effects
Factors and Covariates: Model:
M emplnof2 eduyrs
|+ eduyrs brwmny
E brwmny emplnof2
|-El|.|ild Term(s}—|

Pasirinkg Statistics papildomai pazymime Include exponential parameter estimates. Jau

pazymétus langelius paliekame ramybéje. SpaudZiame OK.

Print
¥ Case processing summary
[« Descriptive statistics
[+ Model information
[« Goodness offit statistics
[+ Model summary statistics

[ Param eter estimates

[+ iInclude exponential parameter estimates

8.2.3. Rezultaty aptarimas

Rezultaty isklotiné prasideda nuo informacijos apie kintamuosius. Matome, kad pusés respondenty
tévai darbuotojy neturéjo. Atkreipiame démesj, kad, emplno standartinis nuokrypis (o juo labiau
dispersija) daug didesnis uz vidurkj. Todél paprastas Puasono regresijos modelis Siems duomenims

netikty.
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Categorical Variable Information

N Percent
JFactor emplnof2 .00 33 50.0%
1.00 33 50.0%
Total 66 100.0%

Continuous Variable Information

ends meet, difficult or easy

N | Minimum | Maximum Mean Std. Deviation
Dependent emplno Number of employees 66 0 763 14.73 93.831
Variable respondent has/had
Covariate eduyrs Years of full-time 66 5 23 11.71 3.732
education completed
brwmny Borrow money to make 66 1 5 3.68 1.069

Lenteléje Goodness of Fit yra suraSytos deviacijos reikSmé, Pirsono chi kvadrato statistika ir

t.t. Deviacijos ir jos laisvés laipsniy santykis tinkamo neigiamos binominés regresijos atveju turi

biti artimas vienetui. Matome, kad Sis santykis yra 0,901. Pirsono chi kvadrato statistika, padalinta

i§ savo laisvés laipsniy, irgi turi biiti arti vieneto. Sis santykis (0,968) irgi labai artimas vienetui.

Gavome patvirtinimg, kad apskritai modelis tinka duomenims. Informaciniy kriterijy reikSmeés

(AIC, BIC ir pan.) naudojamos keliy modeliy palyginimui. Jeigu papildytume modelj naujais

kintamaisiais (paSalintume dalj kintamyjy) ir lygintume su anks¢iau buvusiu, tai geresnis biity tas

modelis, kurio informaciniy kriterijy reikSmés maZesnés.

Goodness of Fit®

Value df Value/df
Deviance 54.989 61 .901
Scaled Deviance 54.989 61
Pearson Chi-Square 59.032 61 .968
Scaled Pearson Chi-Square 59.032 61
Log Likelihood® -133.952
Akaike's Information 277.905
Criterion (AIC)
Finite Sample Corrected 278.905
AIC (AICC)
Bayesian Information 288.853
Criterion (BIC)
Consistent AIC (CAIC) 293.853

Dependent Variable: Number of employees respondent has/had

Model: (Intercept), emplnof2, eduyrs, brwmny
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Lentel¢je Omnibus Test yra didziausio tikétinumo santykio chi kvadrato statistika ir jos p
reik§meé. Gerai, kai p < 0,05, nes tada modelyje yra bent vienas reikalingas (statistiSkai reikSmingas)
regresorius. Kadangi p = 0,000..., tai galime teigti, kad neigiamos binominés regresijos modelio
tinkamuma patvirtina ir didziausio tikétinumo chi kvadrato kriterijus.

Lentel¢je Tests of Model Effects yra informacija apie Voldo kriterijy. Kintamieji emplnof2,
eduyrs, brwmny yra statistiSkai reikSmingi (jy p reikSmés < 0,05). Konstantai p reikSmés neziiirime,

nes jos i§ modelio nezadame Salinti. Taigi visi regresoriai yra statistiSkai reikSmingi ir modelyje

reikalingi.
Tests of Model Effects
T 1}
/pe Omnibus Test®
Wald Chi- .
Likelihood
f ig.
Source Square d Sig Ratio Chi-
(Intercept) 151 1 .698 Square df Sig.
emplnof2 6.298 1 .012
23.777 3 .000

eduyrs 4.959 1 .026
brwmny 7.399 1 .007

Lentel¢je Parameter Estimates pasikartoja informacija apie Voldo kriterijy. Taip pat suraSyti
parametry jverciai. Parametry jver¢iy zenklai ir Exp(B) suteikia informacijg apie tai, kaip keisis
vidutinis darbuotojy skaicius emplno, kei¢iantis kintamiesiems emplnof2, eduyrs, brwmny.

Parameter Estimates

95% Wald 95% Wald
Confidence Confidence
Interval Hypothesis Test Interval for Exp(B)
Wald
Std. Chi-
Parameter B Error | Lower Upper Square df Sig. | Exp(B) | Lower Upper
(Intercept) 1.590( 2.1316| -2.588 5.768 .556 1 456 4.904 .075| 319.831
[emplnof2=.00] -1.629| .6493| -2.902 -.357 6.298 1 .012 .196 .055 .700
[empInof2=1.00] 0® . . : ) : : 1 ) )
eduyrs 286 .1286 .034 .539 4.959 1 .026| 1.332| 1.035 1.714
brwmny - 753 .2768| -1.295 -.210 7.399 1 .007 471 274 .810
(Scale) 1°
(Negative 5.327| 1.2084| 3.415 8.310
binomial)
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Kintamojo eduyrs koeficientas lygus 0,286 > 0. Tai reiskia, kad didéjant atsakinéjusio
respondento iSsilavinimui, vidutinis turimy darbuotojy skai¢ius did¢ja. Stulpelyje Exp(B) uzraSyta
reik§mé 1,332 rodo, kad vieneri papildomi respondento prasimokyti metai padidina tikéting turimy
darbuotojy skaiciy 1,332 karto. Stulpeliuose Lower ir Upper nurodyti pacio koeficiento ir Exp(B)
pasikliautinyjy intervaly réziai. AnalogiSkai galima interpretuoti kintamojo brwmny jtaka.
Kategorinis kintamasis emplnof2 aprasytas dviem lygtimis. Matome, kad kad tévo darbuotojy
nebuvimas vidutinj respondento darbuotojy skaiciy veikia neigiamai, nes modelio konstanta
sumazéja per - 1.629.

Matematinis modelio uzraSas atrodo taip:

~ 0, jei emplnof2 =1
Infi =1,590+ 0,286 eduyrs — 0,753 brwmny + {—1,629, iei emplnof2 =0

Cia fi zymi vidutinj respondento turimy darbuotojy skai¢iy. Parodysime, kaip §j modelj taikyti
konkrecioms prognozéms. Tarkime, kad respondentas mokeési 10 mety, mano, kad pasiskolinti
pinigy labai lengva (brwmny = 5), o jo tévas dabuotojy neturéjo (emplnof2 = 0). Kiek vidutiniskai
tokie respondentai turi dabuotojy? Istate regresoriy reikSmes j auksciau pateikta lygti, gauname

Ini =1,590+0,286-10—0,753-5—1,629 = —0,944.
Pacig nariy skaiciaus prognoz¢ gauname, pakéle gautoju skai¢iumi e = 2,718.... Todel

i =e %9 =0,389.

Darome prognozg, kad menkai i8silaving optimistai, kuriy tévai darbuotojy netur¢jo, ir patys nelabai

Ju turés (vidutiniskai 0,389 darbuotojo).

8.2.4. Rezultaty apraSymas

PradzZioje aprasome, kq tyréme, kokius kintamuosius naudojome ir kaip juos perkodavome. Tada
kompaktiskai surasome visa tai, kq iSsamiai aptaréme ankstesniame skyrelyje. Pateikiame vieng is
daugybés galimy tokio aprasymo varianty.

Neigiamos binominés regresijos modelis gerai tiko duomenims, didZiausio tikétinumo
santykio chi kvadrato statistika y’= 23,777, p < 0,01. Deviacijos ir jos laisvés laipsniy santykis yra
0,901. Voldo kriterijus parode¢, kad visi modelio regresoriai, iSskyrus konstanta, yra statistiSkai

reikSmingi. Modelio matematiné iSraiSka

~ 0, jei emplnof2 =1
Infi =1,590+ 0,286 eduyrs — 0,753 brwmny + {—1,629, jei emplnof2 =0

rodo, kad vidutinis turimy darbuotojy skaiCius did¢ja, jeigu augant respondento iSsilavinimui ir
esant didesniam pesimizmui, vertinant paskolos galimybes. Didesnj darbuotojy skaiCiy turi tie

respondentai, kuriy tévai irgi turéjo darbuotojy. Koeficienty ekponenciy analizé parode, kad

242



vieneriais metais padidéjus respondento prasimokyty mety skaiciui, vidutinis darbuotojy skaicius
iSauga 1,332 karto (95% pasikliautinis intervalas [1,035; 1,714]). Vienu balu didesnis optimizmas,
vertinant paskolos galimybes, sumazina galimg respondento turimy darbuotojy skaiciy 0,471 karto
(95% pasikliautinis intervalas [0,274; 0,810]). Respondentai, kuriy tévai neturé¢jo darbuotojy,
vidutiniskai turés 0,196 karto maziau darbuotojy, nei nei respondentai, kuriy tévai darbuotojy
tur¢jo. Taigi praktiSkai penkis kartus maziau. Vis délto Sio rodiklio 95% pasikliautinis intervalas
[0,055; 0,700] yra pakankamai didelis. Tod¢l teisingiau buty konstatuoti, kad tikétina, jog tokiy
respondenty turimas darbuotojy skaicCius sudarys nuo 5 iki 70 procenty darbuotojy skaiCiaus ty

respondenty, kuriy tévai irgi turéjo darbuotojy.

8.2.5. SPSS komandy sintaksé

SuraSysime, kaip atrodo SPSS komandos, nagrinétajam regresijos pavyzdziui. Kintamojo emplnof2

suktrimas:

RECODE emplnof (1=0) (2 thru 3=1) INTO emplnof2.
EXECUTE.

Neigiamos binominés regresijos sintaksé:

GENLIN emplno BY emplnof2 (ORDER=ASCENDING) WITH eduyrs brwmny
/MODEL emplnof2 eduyrs brwmny INTERCEPT=YES
DISTRIBUTION=NEGBIN(MLE) LINK=LOG
/CRITERIA METHOD=FISHER(1) SCALE=1 COVB=MODEL

MAXITERATIONS=100 MAXSTEPHALVING=5

PCONVERGE=1E-006(ABSOLUTE) SINGULAR=1E-012

ANALYSISTYPE=3(WALD) CILEVEL=95 CITYPE=WALD

LIKELIHOOD=FULL
/MISSING CLASSMISSING=EXCLUDE
/PRINT CPS DESCRIPTIVES MODELINFO
FIT SUMMARY SOLUTION (EXPONENTIATED).
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8.2.6. Neigiama binominé regresiné analizé daZniui

Pateiksime teorinj pavyzdj, parodant], kas tada keisis tyrime. Tarkime, kad turime informacija apie
respondento patirty epilepsijos priepuoliy skaiiy (epnumb). Kiekvienas respondentas stebétas
skirtingg laiko tarpa (kintamasis time). Aisku, kad $iuo atveju nattraliau modeliuoti priepuoliy
daznuma, o ne patj jy skai¢iy. Komanda Compute Variable sukuriame kintamajj lotime lygy time
logaritmui. Po to renkamés visas tas pacias opcijas, kaip ir standartiné¢je neigiamoje binomingje

regresijoje, tiktai Predictors lange i laukg Offset Variable jkeliame logtime.

Offset
® Variable
Dffset Variable:
+ | ﬁ logtime
7 Fiven A timlinn

Visi rezultatai interpretuojami, kaip ir ankstesniu atveju. Tiktai dabar modelis sudarytas

daznio epnumb/time logaritmui, o ne kintamojo epnumb logaritmui.

8.2.7. Neigiamos binominés regresinés analizés standartiné opcija SPSS

SPSS parink¢iy lange Type of Model yra nurodyta neigiama binominé regresija Negative

binomial with log link:

Type of Model | Response | Predictors | Model

Choose one of the model types listed below ar 5|

g? Scale Response
© Linear

© Gamma with log link

M Counts

© Poisson loglinear

@fﬂegative binomial with log link

Kuo $§i parinktis skiriasi nuo auk$¢iau naudotos? Neigiamas binominis skirstinys turi du
parametrus. Mes juos ir iSnaudojome, pasistengdami, kad modelio vidurkis ir dispersija sutapty su
modeliuojamojo emplno imties vidurkiu ir dispersija. Tuo tarpu Negative binomial with log link
parinktis numato, kad vienas 1§ skirstinio savybes lemianciy parametry bus lygus vienetui. Todél

negalima tikeétis, kad modelio dispersija sutaps su emplno dispersija. Pasekmé — blogas modelio
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tikimas. IS tikro, pritaike nagrinétajam modeliui Negative binomial with log link parinktj,
gauname, kad deviacijos ir laisvés laipsniy santykis yra beveik trys (2,980), o Pirsono chi kvadrato

ir laisvés laipsniy santykis yra 4. Tai rodo labai blogg modelio tikimg duomenims.

Goodness of Fit”
Value df Value/df
Deviance 184.745 62 2.980
Scaled Deviance 184.745 62
Pearson Chi-Square 248.708 62 4.011

8.3. Neigiama binominé regresiné analizé su STATA

8.3.1. Duomenys

Atliksime t3 padig analize, kaip ir su SPSS programa. Tiriame Svedijos duomenis ESS4SE.
Modeliuosime emplno (turimy darbuotojy skaicius) priklausomybe¢ nuo regresoriy
e brwmny (ar sunku pasiskolinti pinigy iSgyvenimui, 1 — labai sunku, ..., 5 — labai lengva),
e  eduyrs (prasimokyty mety skaicius),
e emplnof2? (tévo turimy darbuotojy skaicius, 0 — neturi, 1 — turi).
SPSS duomenis i§saugojome dta formatu. Atidarius failg su STATA dar reikia uztikrinti, kad
kodai, kurie SPSS zymeéjo praleistas reikSmes, nebuty traktuojami, kaip regresoriy reikSmeés. Todél

jvykdéme:

keep if emplno <900 & emplnof < 4 & eduyrs < 88 &brwmny < 8

Kintamasis emplnof2 gautas tinkamai perkodavus emplnof (recode emplnof (1 =0) (2/3=1),
gen(emplnof2)). PradZioje jsitikiname, kad kintamojo emplno dispersija daug didesné uz vidurkj.

Ivykdome:

summarize emplno, detail

50% 0 Mean 14.72727
Largest Std. Dev. 93.83071

75% 24

90% 15 30 variance 8804.201

95% 24 42 Skewness 7.859733

99% 763 763 Kurtosis 63.18019

245



Dispersija lygi 8804, o vidurkis tik 14,727. Siuo atveju Puasono regresija visikai netinka, o

neigiama binominé¢ regresija gali ir tikti.

8.3.2. Modelio parametry analizé

Regresorius emplnof2 yra kategorinis, bet jgyja tik dvi reikSmes (0 ir 1). Todél jokiy specialiy

komandy nereikia. Neigiama binominé regresija atlickama, jvykdant :

nbreg emplno brwmny eduyrs emplnof2

Negative binomial regression Number of obs = 66
LR chi2(3) = 23.78

Dispersion = mean Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -133.95237 Pseudo R2 = 0.0815
empTno Coef. std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
brwmny -.752886 .2767894 -2.72 0.007 -1.295383 -.2103887
eduyrs .2864844 .1286464 2.23 0.026 .0343422 .5386267
emplnof2 1.629398 .6492644 2.51 0.012 .3568631 2.901933
_cons -.0394117 1.910606 -0.02 0.984 -3.784131 3.705307
/1nalpha 1.67284 .2268809 1.228161 2.117518
alpha 5.327274 1.208657 3.414944 8.310486

Likelihood-ratio test of alpha=0: chibar2(01) = 2444.86 Prob>=chibar2 = 0.000

Lentelés virSuje deSing¢je yra didziausio tikétinumo santykio chi kvadrato statistika ir jos p
reikSmé. Kadangi p = 0,000 < 0,05, tai galime teigti, kad neigiamos binominés regresijos modelio
tinkamuma didziausio tikétinumo chi kvadrato kriterijus patvirtina. Makfadeno pseudo R*= 0,08 yra
mazas (< 0,20), bet neigiamai binominei regresijai tai néra svarbus rodiklis. ApraSant modelio
rezultatus, prie R* daZniausiai net neuzsimenama.

Po lentele yra informacija, apie vieng neigiamos binomings regresijos modelio parametrg. Kai
Sis parametras lygus nuliui, tai neigiama binominé regresija virsta Puasono regresija. STATA
programoje jis Zymimas alpha. Matome, kad alpha = 5,327 ir nuo nulio skiriasi statistiSkai
reikSmingai (Prob >= chibar2 yra didZiausio tikétinumo santykio testo p reik§mé. Ji lygi 0,000.. <
0,05). Gavome statistiSkai reikSmingg patvirtinimg, kad Puasono regresija nagrinéjamam pavyzdZiui
netinka.

Pacioje lentel¢je pateikta informacija apie Voldo kriterijy. Regresoriai emplnof2, eduyrs,
brwmny yra statistiSkai reikSmingi (jy p reikSmeés < 0,05). Konstantai p reikSmés nezitirime, nes jos
1§ modelio neZadame Salinti. Taigi visi regresoriai yra statistiSkai reikSmingi ir modelyje reikalingi.

Modelj galima uZraSyti taip:
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Vidutinis darbuotojy skaicius = exp{-0,04 — 0,75 brwmny + 0,29 eduyrs + 1,63 emplnof2}.

Regresoriy Zenklai atitinka logika: neigiamas brwmny koeficientas reiskia, kad respondentas labiau
jsitikines paskolos gavimo lengvumu turi maziau darbuotojy. Analogiskai darome iSvada, kad
daugiau mety prasimoke respondentai turi ir daugiau darbuotojy. Daugiau darbuotojy turi ir

zmonés, kuriy tévai jy irgi turi. Norédami skaitiSkai jvertinti regresoriy jtaka, ivykdome:

listcoef, help

nbreg (N=66): Factor Change in Expected Count

Observed sD: 93.830706

emplno b z P>|z| eAb eAbStdx SDofX

eduyrs 0.28648 2.227 0.026 1.3317 2.9133 3.7325

brwmny -0.75289 -2.720 0.007 0.4710 0.4471 1.0693
empTnof2 1.62940 2.510 0.012 5.1008 2.2726 0.5038
Tn alpha 1.67284

alpha 5.32727 SE(alpha) = 1.20866

LR test of alpha=0: 2444.86 Prob>=LRX2 = 0.000

b = raw coefficient
z = z-score for test of b=0
P>|z| = p-value for z-test
eAb = exp(b) = factor change in expected count for unit increase in X
eAbstdX = exp(b*sD of X) = change in expected count for SD increase in X
SDofX = standard deviation of X

Lentel¢je pakartoti koeficienty jverciai ir jy eksponentés — t.y. daugikliai, rodantys kiek karty
padidés (sumazeés) modeliuojamo kintamojo vidurkis, regresoriui padidéjus vienetu. Pavyzdziui,
matome, kad respondentai, kuriy tévai turi samdomy darbuotojy, vidutiniSkai ir patys jy turi 5,1
karto daugiau, lyginant su respondentais, kuriy tévai samdomy darbuotojy neturi.Norédami gauti

analogiSka informacija, suraSyta procentais, jvykdome:

listcoef, help percent

empTno b z P>|z| % %StdX SDofX

brwmny -0.75289 -2.720 0.007 -52.9 -55.3 1.0693

eduyrs 0.28648 2.227 0.026 33.2 191.3 3.7325
emplnof2 1.62940 2.510 0.012 410.1 127.3 0.5038
Tn alpha 1.67284

alpha 5.32727 SE(alpha) = 1.20866

LR test of alpha=0: 2444.86 Prob>=LRX2 = 0.000
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IS tikro, jeigu tévo samdomy darbuotojy tur¢jimas padidina galimg vidutinj respondento
darbuotojy skaiCiy 5,1 karto, tai darbuotojy skaiCius padidéja 410 procenty. Tai ir uZzfiksuota

gautojoje lenteléje.

Nors ir visi regresoriai statistiSkai reikSmingi, ir modelio didziausio tikétinumo chi kvadrato
statistikos p reikSmé labai maza, dar reikéty pazvelgti | modelio deviacijg. Jg gausime paeiliui

ivykde:

local v = e(alpha)

glm emplno brwmny eduyrs emplnof2, family(nb v') nolog

Generalized Tlinear models No. of obs = 66
Optimization T ML Residual df - 62
Scale parameter = 1
Deviance = 54,98876078 (1/df) Deviance = .8869155
Pearson = 59.03185108 (1/df) pearson = .9521266
variance function: V(u) = u+(5.327273896968735)uA2 [Neg. Binomial]
Link function :g(w) = TnCw) [Log]
AIC = 4.180375
Log likelihood = -133.9523705 BIC = -204.7698

IeSskomoji modelio deviacija yra 54,988. Deviacia padalinta i§ laisvés laipsniy lygi 0,887.
Néra taip toli nuo vieneto. Dar ar¢iau vieneto yra liekamyjy paklaidy Pirsono chi kvadrato ir laisvés
laipsniy santykis 0,952. Darome iSvada, kad neigiamos binominés regresijos modelis duomenims

gerai tinka.

8.3.3. Prognozavimas

Prognozavimas niekuo nesiskiria nuo Puasono regresijos atvejo. Parodysime, kaip atlikti vidutinio
darbuotojy skaiiaus prognoze respondentui, prasimokusiam 15 mety ir mananciam, kad pinigy
pasiskolinti labai sunku. Be to Zinome, kad jo tévas turi samdomy darbuotojy. (Jeigu tikrinome

deviacija su glm, tai vél jvykdome nbreg emplno emplnof2 eduyrs brwmny). Ivykdome :

adjust eduyrs=15 brwmny = 1 emplnof2 = 1, exp

All exp(xb)

169.757

Key: exp(xb) = exp(xb)
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Gavome, kad tokie respondentai vidutiniSkai turéty 169,75 darbuotojg. Galima prognoze
iSskaidyti 1 dvi, atsizvelgiant i tévo darbuotojus: respondentai, kuriy tévai samdomy darbuotojy

neturi turi vidutiniSkai 33,28 darbuotojus.

adjust eduyrs=15 brwmny = 1, by(emplnof2) exp
had) exp(xb)

0 33.2804
1 169.757

Key: exp(xb) = exp(xb)

Galima prognozuoti kiekvieno darbuotojy skaiCiaus tikimybes. Tarkime, kad tiriame

respondentus, kurie apie paskoly gavima turi optimisting nuomong: brwmny = 4. Ivykdome:

prvalue , x(brwmny =4, emplnof2 = 0)

95% Conf. Interval

Rate: 1.3558 [ .09312, 2.6185]
PrCy=0|x): 0.6733 [ 0.5699, 0.7767]
Priy=1|x): 0.1110 [ 0.1066, 0.1155]
Priy=2|x): 0.0579 [ 0.0537, 0.0621]
Priy=3[x): 0.0371 [ 0.0302, 0.0440]
Priy=4|x): 0.0260 [ 0.0182, 0.0337]
Pr(y=5|x): 0.0191 [ 0.0112, 0.0270]
Pr(y=6|x): 0.0145 [ 0.0069, 0.0221]
Pry=7|x): 0.0113 [ 0.0041, 0.0185]
Pr(y=8|x): 0.0089 [ 0.0022, 0.0156]
Pry=91x): 0.0071 [ 0.0010, 0.0133]
brwmny eduyrs empTnof2
X= 4 11.712121

STATA pateikia pirmyjy deSimties reikSmiy tikimybes. Darydami prognoz¢, nurodéme tik
dviejy regresoriy reikSmes. Regresoriaus eduyrs reikSmés nenurodéme. Darant prognoze, | modelj

automatiSkai buvo jtrauktas jos vidurkis eduyrs = 11,71.

8.3.4. Kategorinis kintamasis

Kategorinis kintamasis automatiSkai perkoduojamas j keleta dvireikSmiy kintamyjy. ISsamiai tokj
atvej] apraséme, nagrinédami Puasono regresija. Neigiamos binominés regresijos atveju viskas
atlieckama analogiSkai. Todél apsiribosime tik vienu pavyzdZiu, kai emplnof2 apraSysime,

nurodydami jo kategoring skale. [vykdome:

xi: nbreg emplno brwmny eduyrs i.emplnof2

Regresorius emplnof2 buvo pakeistas | lemplnof2 1 , kuris faktiSkai sutapo su paciu

emplnof2, nes §is ir taip buvo dvireikSmis. Nenuostabu, kad ir koeficienty jverciai, lyginant su jau
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daryta regresija, nepasikeité. Jeigu emplnof2 biity trikategorinis kintamasis, jis biity pakeistas

dviem dvireikSmiais regresoriais. Jy reikSmés(0,0), (1,0) ir (0,1) atitikty tas tris pradines kintamojo

reikSmes.
emplno Coef. std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]
brwmny -.752886 .2767894 -2.72 0.007 -1.295383 -.2103887
eduyrs .2864844 .1286464 2.23 0.026 .0343422 .5386267
_Iemplnof2_1 1.629398 .6492644 2.51 0.012 .3568631 2.901933
_cons -.0394117 1.910606 -0.02 0.984 -3.784131 3.705307
/1nalpha 1.67284 .2268809 1.228161 2.117518
alpha 5.327274 1.208657 3.414944 8.310486

LikeTihood-ratio test of alpha=0: chibar2(01) = 2444.86 Prob>=chibar2 = 0.000

8.3.5. GLM alternatyva

Norédami gauti deviacijg, pasinaudojome glm komanda. Kaip viena i§ opcijy, joje numatyta ir
neigiama binominé regresija. Deja, regresijos parametras parenkamas lygiu vienetui (alpha = 1).

Pasekmé — blogai tinkantis modelis.

glm: emplno brvmny eduyrs emplnof2, family(nb)

Generalized Tlinear models No. of obs = 66

Optimization T ML Residual df = 62

Scale parameter = 1

Deviance = 184.7447012 (1/df) peviance = 2.979753

Pearson = 248.7084221 (1/df) pearson = 4.011426
variance function: V(u) = u+(1)uA2 [Neg. Binomiall

Link function : g(u) = TnCu) [Log]
AIC = 5.282873
Log Tikelihood = -170.3348194 BI = -75.01389
0IM

emplno Coef. std. Err. z P>|z| [95% conf. Intervall

brwmny -.7773024 .1339439 -5.80 0.000 -1.039828 -.5147772

eduyrs .2753865 .0577262 4.77 0.000 .1622452 .3885278

empTnof2 1.731883 .3054939 5.67 0.000 1.133126 2.33064

_cons .1134292 .8967958 0.13 0.899 -1.644258 1.871117

Deviacijos ir laisvés laipsniy santykis labai virSija vienetg (2.97). Dar didesnis yra Pirsono
lieckamyjy paklaidy chi kvadrato statistikos ir laisvés laipsniy santykis — 4,01. Situacija aiskiai bloga
ir analogiska aptartajai darbo su SPSS septintajame skyrelyje.
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UZdaviniai
1. Tiriame 2008 mety Pranciizijos duomenis ESS4FR. Tyrime naudosime tokius kintamuosius:
agea — respondento amzius, hhmmb — namy tkio pastoviy nariy skaicius, cldcrsv — paramos vaiko
priezitirai teikimas tévams, turintiems teise ja gauti (0 — itin blogas,......, 10 — labai geras ), imptrad
— svarbu laikytis tradicijy ir paproc¢iy (1 — visai, kaip as,...., 6 — absoliuciai ne taip, kaip as) , eduyrs
— prasimokyty mety skaicius. Tirsime stipriai tradicijy besilaikancius (imptrad < 2) aukstojo mokslo
neragavusius (eduyrs < 10) respondentus. Modeliuosime kiek namy tkyje yra gyventojy: hhmmb =
f(cldcrsv, agea). Pritaikyti neigiamg binoming¢ regresija. Ar rezultatai skiriasi nuo gautyjy, aptarty
Puasono regresijai skirtame skyriuje? Kaip atrodys neigiama binominé regresija, atlikta su

standartinémis g/m opcijomis?

2. Tiriami2008 mety Europos Sgjungos socialinio tyrimo Izraelio duomeny failas ESS4IL.
Kintamieji:
e agea —respondento amzius,
o freehms — gé&jai ir lesbietés gali gyventi, kaip nori (matuojamas skale nuo 1 — pilnai sutinku,
iki 5 — visiskai nesutinku),
e hhmmb — namy tikio pastoviy nariy skaicius,
e blgetmg — priklausymas etninéms mazumoms (1 — taip, 2 — ne),
e gndr—lytis (1 —vyr., 2 —mot.),
e imptrad — svarbu laikytis tradicijy ir paprociy ( 1 — visai, kaip as,...., 6 — absoliuciai ne taip,
kaip as),
e pray — meldZiamasi (1 — kasdien, 2 — dazniau, nei kartg per savaitg, 3 — kartg per savaite,
...... , 7—niekada ).

Pritaikyti neigiamos regresijos model] namy tkio pastoviy gyventojy skaiciui (hhmmb).
Regresoriai amZius (agea) ir poziiris ] seksualines mazumas (freehms). Tiriami labai tradicijy
besilaikantys (imptrad = 1), religingi (pray < 3) vyrai (gndr = 1), priklausantys nacionalinei
daugumai (blgtmg = 2).
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9. MODIFIKUOTI SKAICTUOJAMIEJI MODELIAI

Kai modeliuojame kazkokiy reisSkiniy skaiciy (neislaikyty egzaminy skaiciy, Zemés drebéjimy
skaiciy, laiméjimy loterijoje skaiCiy) ir duomenys néra normaliis, tai dazniausiai taikome Puasono
arba neigiama binomine regresijas. Siame skyrelyje aptarsime dvi $iy regresijos modeliy
modifikacijas tais atvejais, kai:

e duomenyse per daug nuliy;

e duomenyse néra nuliy.

9.1. Pertekliniy nuliy Puasono regresijos modelis

9.1.1. Modelio paskirtis

Kai modeliuojame retus jvykius, gana daznai nuliy biina daug daugiau, nei tikty Puasono regresijai.
Pavyzdziui, turimy samdomy darbuotojy skaiiaus Svedijoje dazniy grafikas aiskiai rodo, kad
dauguma respondenty samdomy darbuotojy neturi.

Number of employees respondent has/had

1009

80

60

Frequency

40

20
HHI]']'T‘T'T"T”T"T"T"T‘,TI'_"_"_"_‘ ﬁﬁﬁﬁﬁﬁ

0 T T T T T T T T T T T T T
0o 1 2 5 7 8 9 10 12 14 15 17 20 24 30 31 35 42 90 130763

Number of employees respondent has/had

Pertekliniy nuliy Puasono regresijos (angl. zero-inflated Poisson regression) idé¢ja gliudi
samprotavime, kad nulis nuliui nelygus. Galbut dalis respondenty yra tokie, kad jie i§ principo
negali turéti samdomy darbuotojy (pavyzdziui, dirba valstybingje tarnyboje). Todél juos reikéty
atskirti nuo galin¢iy turéti samdomy darbuotojy (pavyzdziui, uzsiimanciy privacia veikla)
respondenty. Id¢jiniame lygmenyje $is reikalavimas nusako kokiems duomenims skirtas modelis —

visi respondentai skirstytini j dvi grupes: tuos, kuriems kintamojo reik§mé visada nulis ir tuos,
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kuriems kintamasis dar gali jgyti ir kitokias reikSmes. Jeigu hareme klausinéjame apie vaiky
skaiCiy, tai reikia skirti eunuchus ir Zmonas.

Problema ta, kad realyb¢je nezinome, kurie respondentai kokiai grupei priklauso.
Matematiskai tai reiskia, kad bendrasis modelis sudaromas, apjungus dvinar¢ logisting regresija su
standartine Puasono regresija. Dvinaré logistiné regresija turi padéti rasti respondentus, kuriems
priklausomas kintamasis visada lygus nuliui (nulinuky grupe). Tiems, kurie i Sig grupe nepateko,

taikomas Puasono regresijos modelis.

Regresoriai naudojami viename modelyje gali skirtis nuo kito modelio regresoriy.

Kitais zodziais tariant, visai nebttina (bet leistina) j abudu modelius jtraukti tuos pacius

regresorius. Formaliai kiekvieng modelio tikimybe galime uzrasyti, kaip tikimybiy miSinj:

P(Y = 0) = P(priklauso nulinuky grupei) + P(nepriklauso nulinuky grupei)xP( Y= 0, o
respondentas yra i§ antrosios grupés),

P( Y=k) = P(nepriklauso nulinuky grupei) XP( Y=k, o respondentas yra i§ antrosios grupés).

Nustatant modelio tikimg reikia:

e Paziuréti, ar statistiSkai reikSminga didziauso tikétinumo chi kvadrato reik§Smé. Geruose
modeliuose p < 0,05.

e Su Voldo testu patikrinti, ar visi kintamieji statistiSkai reikSmingi Puasono regresijos
modelyje, skirtame ne nulinukams. Geruose modeliuose visiems regresoriams p < 0,05.
Konstantai p reikSmés neZilirime.

e Su Voldo testu patikrinti, ar visi kintamieji statistiSkai reikSmingi logistiniame modelyje,
atskirianiame nulinukus. Geruose modeliuose visiems regresoriams p < 0,05. Konstantai
p reikSmés neZilirime.

e Vuongo testu patikrinti, ar pertekliniy nuliy Puasono regresijos modelis statistiSkai

reikSmingai skiriasi nuo paprasto Puasono regresijos modelio. Skiriasi, jeigu p < 0,05.

Pertekliniy nuliy Puasono regresijos nerekomenduojama taikyti labai mazoms imtims (n< 100).
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9.1.2. Pertekliniy nuliy Puasono regresija su STATA
Atliksime ta pacia analize, kaip ir nagrinédami neigiama binomine regresija. Tiriame Svedijos
duomenis ESS4SE. Modeliuojame emplno (turimy darbuotojy skaicius) priklausomybe nuo
regresoriy

e brwmny (ar sunku pasiskolinti pinigy iSgyvenimui, 1 — labai sunku, ..., 5 — labai lengva),

e eduyrs (prasimokyty mety skaicius),

o emplnof2 (tévo turimy darbuotojy skaicius, 0 — neturi, 1 — turi).
Atidarius failg su STATA dar jvykdome: keep if emplno < 900 & emplnof < 4 & eduyrs < 88 &
brwmny < 8.

Puasono modeliui pasirinksime tokius regresorius: brwmny, eduyrs, emplnof2. Logistiniame
modelyje apsiribosime vienu regresoriumi — emplnof2. Regresoriy parinkimas modeliams remiasi
teoriniais samprotavimais ir praktiniais bandymais. TeoriSkai bandome iSmastyti, nuo ko priklauso
— turés respondentas darbuotojy, ar neturés (logistinis modelis) ir, nuo ko priklauso darbuotojy
skaiCius, jeigu jy respondentas turi (Puasono modelis). Praktiniai bandymai reiskia, kad i$bandomi

keli variantai, ir renkamasis geriausias. Pertekliniy nuliy Puasono regresija atlickama, jvykdant:

zip emplno eduyrs brivmny emplnof2 , inflate( emplnof2) vuong

Zero-inflated Poisson regression Number of obs = 66
Nonzero obs = 30
Zero obs = 36
Inflation model = logit LR chi2(3) = 3477.94
Log Tikelihood = -598.8196 Prob > chi2 = 0.0000
Coef. std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]

emplno
eduyrs .1851223 .0190059 9.74 0.000 .1478715 .222373
brwmny -1.687293 .0484736 -34.81 0.000 -1.7823 -1.592286

emplnof2 4.018727  .1661605 24.19 0.000 3.693058 4.344395
_cons 2.908324 .2662471 10.92 0.000 2.386489 3.430158

inflate
emplnof2 2.165891 1.013478 2.14 0.033 .1795099 4.152272
_cons -2.048418  .9481365 -2.16 0.031 -3.906732 -.1901049
vuong test of zip vs. standard Poisson: zZ = 2.12 pPr>z = 0.0169

Didziausio tikétinumo chi kvadrato statistikos (3477,94) p reikSmé (0,000) daug maZesn¢ uz
0,05. Tai rodo gerg modelio bendrgj; tinkamuma.

Pirmoji lentelés dalis skirta Puasono regresijai. Visos interpretacijos iSlieka, kaip ir Puasono
regresijos atveju. Pavyzdziui, teigiama emplnof? regresoriaus koeficiento reikSmé rodo, kad
daugiau darbuotojy turi tie respondentai, kuriy tévai irgi turi samdomy darbuotojy. Matome, kad

pagal Voldo testg visi regresoriai statistiSkai reikSmingi. Antroji lentelés dalis (inflate) yra skirta
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logistiniam modeliui, padedan¢iam atskirti nulinukus nuo likusiyjy respondenty. Matome, kad

regresorius inflate

yra statistiSkai reikSmingas. Lentelés pabaigoje pateikiamas Vuong testas,

palyginantis nagrinétaji modeli su paprastu Puasono regresijos modeliu. Testo p reikSmé lygi

0,0169 < 0,05. Todé¢l hipoteze, kad modeliai nesiskiria atmetame.

Norédami gauti iSsamesn¢ informacija apie koeficienty eksponentes ir kitas charakteristikas,

galime jvykdyti:
listcoef
empTno b z P>|z| eAb eAbStdX SDofX
eduyrs 0.18512 9.740 0.000 1.2034 1.9956 3.7325
brwmny -1.68729 -34.808 0.000 0.1850 0.1646 1.0693
empInof2 4.01873 24.186 0.000 55.6302 7.5743 0.5038

b = raw coefficient

Pateikéme tik trumpg rezultaty fragmenta, skirtag ne nulinuky grupei. Kiekvieneri papildomai

prasimokyti metai didina vidutinj turimy darbuotojy skaiciy 1,203 karto.

ReikSmés prognozuojamos analogiskai Puasono regresijai. Pavyzdziui, padarysime prognozes

visoms (realiai pimoms deSimciai) tikimybiy, kai emplnof2 = 1. Kity regresoriy reikSmés bus

paimtos lygios jy vidurkiui. [vykdome:

prvalue, x(emplnof2 = 1)

zip: Predictions for emplno

Expected y:
Pr(Always0|z):
Pr(y=0|x,2z):
Pr(y=1|x):
Priy=2|x):
Priy=3|x):
Pr(y=4|x):
Pr(y=5|x):
Pr(y=6|x):
Priy=7|x):
Pr(y=8|x):
Pr(y=9|x):

8.

0
0
0
0
0
0.
0
0
0
0
0

4091
.5293
.5293
.0000
.0000
.0000
0000
.0001
.0004
.0009
.0021
.0042

x values for count equation

eduyrs

brwmny
x= 11.712121 3.6818182

z values for binary equation

empTnof2
z= 1

empTnof2
1

Visos tikimybeés jvertintos tam atvejui, kai emplnof2 = 1, eduyrs = 11,71 (eduyrs vidurkis yra

lygus 11,71), brwmny = 3.68. Vidutinis tikétinas darbuotojy skaicius — 8,409. Tikimybe¢, kad
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respondentas yra i§ nulinuky grupés, lygi 0,529. Tikimybé, kad respondentas turi asStuonis

darbuotojus lygi 0,0021 ir t.t.

9.2. Pertekliniy nuliy neigiama binominé regresija

9.2.1. Modelio paskirtis

Viskas, ka galima pasakyti apie pertekliniy nuliy Puasono regresija, tinka ir pertekliniy nuliy

neigiamai binominei regresijai. Trumpai priminsime svarbiausius momentus.

Modeliuojame kazkokiy reiSkiniy skaic¢iy. Duomenys — sveiki neneigiami skaiciai, juose
daug nuliy.

Duomenys (pvz., histograma ) visiSkai nepanasiis | normaliuosius.

Sp¢jama, kad visi respondentai skaidytini j tuos, kuriems priklausomas kintamasis
neiSvengiamai turi jgyti nulines reikSmes (nulinuky grupé), ir tuos, kuriems nulis yra tik
viena i§ galimybiy.

Pertekliniy nuliy neigiamos binominés regresijos modelis — tai dviejy modeliy miSinys.
Pirmasis 1§ jy — logistinés regresijos modelis, kuriuo nustatinéjama respondento
priklausomybé nulinuky grupei. Antrasis modelis — neigiamos binominés regresijos modelis,
skirtas ne nulinuky grupei.

Regresoriai naudojami viename modelyje gali skirtis nuo kito modelio regresoriy.

Nustatant modelio tikima reikia:

1)

2)

3)

4)

5)

Pazitréti, ar statistiSkai reikSminga didZiauso tikétinumo chi kvadrato reikSmé. Geruose
modeliuose p < 0,05.

Su Voldo testu patikrinti, ar visi kintamieji statistiSkai reikSmingi neigiamos binominés
regresijos modelyje, skirtame ne nulinukams. Geruose modeliuose visiems regresoriams p
<0,05. Konstantai p reikSmeés nezitirime.

Patikrinti, ar neigiamo binominio skirstinio parametras alpha skiriasi nuo nulio. Skirtumas
nuo nulio statistiSkai reikSmingas, kai atitinkama p reik§me < 0,05. Jeigu alpha nuo nulio
statistiSkai reikSmingai nesiskiria, tai labai tikétina, kad taikytina Puasono regresija.

Su Voldo testu patikrinti, ar visi kintamieji statistiSkai reikSmingi logistiniame modelyje,
atskirian¢iame nulinukus. Geruose modeliuose visiems regresoriams p < 0,05. Konstantai
p reikSmés nezilrime.

Vuongo testu patikrinti, ar pertekliniy nuliy neigiamos binominés regresijos modelis
statistiSkai reikSmingai skiriasi nuo paprasto neigiamos binominés regresijos modelio.

Skiriasi, jeigu p < 0,05.
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9.2.2. Pertekliniy nuliy neigiama binominé regresija su STATA
Atliksime ta pacia analize, kaip ir nagrinédami neigiama binomine regresija. Tiriame Svedijos
duomenis ESS4SE. Modeliuojame emplno (turimy darbuotojy skaicius) priklausomybe nuo
regresoriy
e brwmny (ar sunku pasiskolinti pinigy iSgyvenimui, 1 — labai sunku, ..., 5 — labai lengva),
e eduyrs (prasimokyty mety skaicius),
o emplnof2 (tévo turimy darbuotojy skaicius, 0 — neturi, 1 — turi).
Atidarius failg su STATA dar jvykdome: keep if emplno < 900 & emplnof < 4 & eduyrs < 88 &
brwmny < 8.
Neigiamai binominei regresijai imsime tokius regresorius: brwmny, eduyrs, emplnof2.

Logistiniame modelyje apsiribosime vienu regresoriumi — emplnof2. [vykdome:

zinb emplno eduyrs briwmny emplnof2 , inflate( emplnof2) vuong

Zero-inflated negative binomial regression Number of obs = 66
Nonzero obs = 30
Zero obs = 36
Inflation model = logit LR chi2(3) = 25.62
Log likelihood = -133.0299 Prob > chi2 = 0.0000
Coef. std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]
emplno
eduyrs .2411996 .119541 2.02 0.044 .0069036 .4754956
brwmny -.8253969 .2681687 -3.08 0.002 -1.350998 -.2997959
emplnof2 2.080372 .6475327 3.21 0.001 .811231 3.349513
_cons .7150847 1.809166 0.40 0.693 -2.830816 4.260985
inflate
emplnof2 13.6117 852.2105 0.02 0.987 -1656.69 1683.914
_cons -14.46382 852.2107 -0.02 0.986 -1684.766 1655.839
/Tnalpha 1.310606 .3326411 3.94 0.000 .6586413 1.96257
alpha 3.70842 1.233573 1.932165 7.117599
vuong test of zinb vs. standard negative binomial: z = 0.61 Pr>z = 0.2710

Visi rezultatai aprasomi ir interpretuojami analogiskai pertekliniy nuliy Puasono regresijos
modeliui. StatistiSkai reikSmingg bendrajj modelio tikimg rodo maza (0,000 < 0,05) didziausio
tikétinumo chi kvadrato p reikSme (Prob > chi2). SprendZiant pagal Voldo kriterijus, visi regresoriai
neigiamos binominés regresijos modelyje yra statistiSkai reikSmingi (visos p < 0,05, iSskyrus
konstantos p reikSmg).

Logistinés regresijos modelis blogai atskiria nulinukus nuo likusiyjy, nes regresorius

emplnof2 néra statistiSkai reikSmingas (p = 0,987 > 0,05).
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Neigiamos binominés regresijos parametras alpha = 3,708 statistiskai reikSmingas (p =0,00).
Todél tradiciné Puasono regresija Siems duomenims netinka.

Vuongo testo p = 0,27 > 0,05. Negalime atmesti hipotezés, kad pertekliniy nuliy modelis
nesiskiria nuo jprasto neigiamos binominés regresijos modelio.

Galutin¢ iSvada tokia — rezultatai nerodo, kad pertekliniy nuliy neigiamos binomingés
regresijos modelis blity geresnis uz standartinj neigiamos binomings regresijos modelj. Tai gana
pamokoma iSvada — nereikia tikétis, kad kuo modelis sudétingesnis, tuo daugiau Sansy, jog jis tiks.

Jeigu reikéty prognozuoti tikimybes, naudotina prvalue komanda, analogiSka ankstesniems

skyreliams.

9.3. Skaiciuojamy regresijos modeliy palyginimas su STATA

Visi skai¢iuojamieji regresijos modeliai (Puasono, pertekliniy nuliy Puasono, neigiamos binominés
ir pertekliniy nuliy neigiamos binominés regresijos) turi labai nedaug tikimo duomenims rodikliy.
STATA programoje yra numatyta galimyb¢ palyginti skirtingus modelius. Tam skirta komanda
countfit.

Jau ne karta modeliavome respondento darbuotojy skaiCiy (emplno), atsizvelgdami | jo
prasimokyty mety skaiciy (eduyrs), poziiirj i paskolas (brwmny, ar sunku pasiskolinti pinigy
iSgyvenimui, 1 — labai sunku, ..., 5 — labai lengva) ir tévo turimy darbuotojy skaiciy (emplnof2 (tévo

turimy darbuotojy skaicius, 0 — neturi, 1 — turi). Modelis: emplno = f(eduyrs, brwmny, brwmny).

Kokius modelius norime lyginti, nurodome uzraSydami:

e prm — Puasono regresijai,
e nbreg — neigiama binominé regresijai
e zip — pertekliniy nuliy Puasono regresijai

e zinb — pertekliniy nuliy neigiama binominé regresijai.

Atitinkamuose skyreliuose jsitikinome, kad Siems duomenims tinka ir pertekliniy nuliy

Puasono regresijos ir neigiamos binominés regresijos modeliai. Palyginsime tuos du modelius:

countfit emplno eduyrs brwvmny emplnof2, inflate( emplnof2) zip nbreg

Visy pirma, aptarsime liekamyjy paklaidy grafikus. Kuo lieckamosios paklaidos arciau nulio
(x-y asSies, tuo modelis geresnis). Matome, kad abudu modeliai Siuo atzvilgiu pakankamai geri ir

elgiasi panaSiai. Nulius ir vienetus truputj geriau modeliuoja neigiama binominé regresija (NBRM).
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Note: positive deviations show underpredictions.

.05

Count

—— ZIP

Rezultaty isklotinés pradzioje pateikiama abiejy modeliy koeficienty eksponentés (exp{b j})

ir jy t — reikSmés. Pavyzdziui, regresoriaus eduyrs toks eksponentinis koeficientas neigiamos

binomings regresijos modelyje yra 1,332, o pertekliniy nuliy Puasono modelyje (ZIP) 1,203. Kai

kurie koeficientai skiriasi radikaliai ( 5,1

skiriasi keletg karty (-2,72 ir -34,81).

variable NBRM ZIP
emplno
Years of full-time education~m 1.332 1.203
2.23 9.74
Borrow money to make ends me~ 0.471 0.185
-2.72 -34.81
5.101 55.630
2.51 24.19
constant 0.961 18.326
-0.02 10.92
Tnalpha
constant 5.327
7.37
inflate
8.722
2.14
Constant 0.129
-2.16
Statistics
alpha 5.327
N 66 66
11 -133.952 -598.820
bic 288.853 1222.777
aic 277.905 1209.639

ir 55,6). Kai kurios Voldo kriterijaus t reikSmes irgi
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Neigiamos binominés regresijos (NBRM) atveju pateiktas parametro alpha logaritmo jvertis
(5.327). Pertekliniy nuliy modeliui pateikti rezultatai apie logistini (nulinuky) modeli. Jdomiausi
rezultatai yra grafoje Statistics. Cia yra abiejy modeliy didziausio tikétinumo funkcijos logaritmy
iSraiskos: -133,95 ir -598,82. Abi jos pakankamai didelés. Kuo didziausio tikétinumo funkcijos
logaritmo reikSmeé absoliutiniu didumu didesné, tuo geriau modelis tinka. Pagal §j rodiklj geriau
tikty ZIP . Galy gale nurodytos informaciniy indeksy BIC ir AIC reikSmés. Kuo Sios reikSmeés
mazesnes, tuo modeliai geriau tinka. Pagal §j rodikli zymiai geresnis biity NBRM modelis.

Kitoje lenteléje israsytos abiejy modeliy didZiausios liekamosios paklaidos, kartu nurodant
kur jos buvo. Salia uzrasytos liekamyjuy paklaidy vidurkio absoliutinés reikimés. Faktiskai §i lentelé
pateikia ta pacia informacija, kaip ir grafikas. Matyti, kad didziausias neatitikimas buvo
modeliuojant reikSme¢ 2. Vis délto abiejy modeliy neatitikimai labai nedideli, mazos ir vidutinés

paklaidos. Pagal Siuos rodiklius truputj geresnis atrodo NBRM modelis.

Comparison of Mean Observed and Predicted Count

Maximum At Mean
Model Difference value |Diff|
NBRM 0.055 2 0.018
ZIP 0.069 2 0.025

NBRM: Predicted and actual probabilities

Count  Actual Predicted |Diff Pearson
0 0.545 0.572 0.027 0.084
1 0.121 0.095 0.026 0.480
2 0.106 0.051 0.055 3.966
3 0.045 0.034 0.012 0.261
4 0.015 0.025 0.010 0.255
5 0.030 0.020 0.011 0.394
6 0.015 0.016 0.001 0.002
7 0.000 0.013 0.013 0.872
8 0.000 0.011 0.011 0.743
9 0.000 0.010 0.010 0.644
sum 0.879 0.847 0.176 7.702

ZIP: Predicted and actual probabilities

Count  Actual Predicted |Diff| Pearson
0 0.545 0.606 0.061 0.403
1 0.121 0.079 0.042 1.455
2 0.106 0.037 0.069 8.639
3 0.045 0.025 0.021 1.151
4 0.015 0.020 0.005 0.091
5 0.030 0.018 0.012 0.539
6 0.015 0.016 0.001 0.003
7 0.000 0.014 0.014 0.914
8 0.000 0.012 0.012 0.793
9 0.000 0.011 0.011 0.703
sum 0.879 0.838 0.248 14.691
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Dar vienoje lenteléje iSraSytos stebimos 0 — 9 tikimybés (t.y. kurig dalj stebéjimy sudaré
atitinkamos reikSmeés) ir prognozuojamos, taikant vieng ir kita metodus (regresorius, laikant lygiais
ju vidutinéms reik§méms). Kuo maziau skiriasi tikimybés, tuo modelis geresnis. Vis délto, jziuréti
tuos skirtumus sudétinga, todél jy absoliutiniai didumai pateikti stulpelyje |Diff]. Stulpelyje
Perason isSraSyta ty skirtumy indéliai j Pirsono statistikos reikSme¢. Atmetant detales, galima
pasakyti, kad kuo Sio reikSmé didesné, tuo blogesnis tikimas. Uzmet¢ akj i paskutinius du
stulpelius, nustatome, kad NBRM modelis tikslesnis uz ZIP modelj.

Paskutin¢je lenteléje pateikiama reziume apie modelius, atsizvelgiant j informacinius

indeksus. Matome, kad NBRM modelis atrodo daug geriau, nei ZIP.
NBRM BIC= 12.336 AIC= 4,211 Prefer Over Evidence

BIC= 946.260 dif= -933.924 NBRM ZIP Very strong
AIC= 18.328 dif= -14.117 NBRM ZIP

ZIP BIC= 946.260 AIC= 18.328 Prefer oOver Evidence

Pastabos. Kartojant countfit komanda su kitais modeliais, reikia komandos gale pridéti
replace. PrieSingu atveju gausime praneSimg apie klaida. Jeigu nenurodome, kuriuos modelius

norime lyginti, tai palyginami visi keturi modeliai.

Galutiné lyginamosios analizés iSvada — neigiamos binominés regresijos

modelis tiko duomenims daug geriau, nei pertekliniy nuliy Puasono modelis.

9.4. Benulé Puasono regresija

9.4.1. Modelio paskirtis

Biina, kad kintamasis pagal savo prigimt] negali jgyti nuliy, nors visais kitais atzvilgiais labai
panaSus ] Puasono (ir visai nepanasus ] normalyjj) kintamgjj. Pavyzdziui, minimalus praleisty
ligoningje dieny skaicius yra 1. Minimalus namy tkio nariy skai¢ius — vienas. Puasono regresijos
modelyje visada tariama, kad gali biiti ir nulinés reikSmés ir surandamos jy jgijimo tikimybés.
Todél tokiems duomenims tiesiai taikyti Puasono regresijos modelio negalima. Vienas i$ varianty —
transformuoti duomenis, pavyzdziui, atimant vienetg. Biitent taip mes transformavome namy ikio
nariy skai¢iy 1 kity namy tikio subjekty skaiciy (numbhh = hhmmb — 1). Alternatyva bty benulis

Puasono regresijos modelis.

261



Pastumtas Puasono modelis (tiksliau Puasono modelis pastumtiems duomenims) skiriasi nuo
benulio Puasono modelio. Pastumtojo Puasono modelio atveju, Puasono kintamojo nulio tikimybé
priskiriama vienetui, vieneto tikimybé¢ priskiriama dvejetui ir t.t. Benulio Puasono modelio id¢ja yra
kitokia, tikimybes laikome sglyginémis Puasono tikimybémis. Mazdaug taip — stebime tai Puasono
kintamajj, tik jis nuliy nejgyja. Tikimybé tokiam Puasono dydziui jgyti reikSme £:

P(Y =y)
1—P(Y =0)

P(Y =k|ly>0) =
Svarbiausia benulio Puasono regresijos modelio béda — minimalus statistiniy rodikliy
rinkinys. Labai sunku nuspresti, ar Sis modelis tinka duomenims. Faktiskai apsiribojama:
e Didziausio tikétinumo chi kvadrato statistika (gerai, kai jos p < 0,05.
e Patikrinama, ar pagal Voldo kriterijy regresoriai statistiSkai reikSmingi.
e Palyginimui su pastumtuoju Puasono regresijos modeliu galima panaudoti

informacinius indeksus AIC, BIC.

AnalogiSkai benuliam Puasono regresijos modeliui galim istirti ir benulj neigiamos binominés

regresijos modelj.

9.4.2. Benulé Puasono regresija su STATA

Pakartosime benulg Puasono regresing analiz¢ duomenims, kuriems jau taikéme Puasono regresija.
Tiriame 2008 mety Pranciizijos duomenis ESS4FR. Tyrime naudosime tokius kintamuosius: agea —
respondento amzius, hAhmmb — namy ukio pastoviy nariy skaiCius, cldcrsv — paramos vaiko
priezitirai teikimas tévams, turintiems teis¢ ja gauti (0 — itin blogas,......, 10 — labai geras ), imptrad
— svarbu laikytis tradicijy ir paprociy (1 — visai, kaip as,...., 6 — absoliu¢iai ne taip, kaip as) , eduyrs
— prasimokyty mety skaicius. Tiriame stipriai tradicijy besilaikancius (imptrad < 2) aukstojo mokslo
neragavusius (eduyrs < 10) respondentus(es). Su tab komanda perzitirime kintamyjy reikSmes ir
1Smetame tas, kurios SPSS programoje buvo praleisty reikSmiy kodai. Benulé Puasono regresija

atliekama taip:

ztp hhmmb agea cldcrsv ‘

Zero-truncated Poisson regression Number of obs = 254
LR chi2(2) = 109.89

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -307.33139 Pseudo R2 = 0.1517
hhmmb Coef. Std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]

agea -.0292351 .0031247 -9.36 0.000 -.0353594 -.0231109

cldcrsv .0829182 .0238419 3.48 0.001 .036189 .1296475
_cons 1.737643  .2178941 7.97 0.000 1.310579 2.164708
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Didziausio tikétinumo chi kvadrato statistika pakankamai didelé (109,89) ir statistiSkai
reikSminga ( p = 0,00 < 0,05). Visi regresoriai statistiSkai reikSmingi (visiems jiems Voldo testo p <

0,05). Galima su pvalue surasti pirmyjy desimties reikSmiy skaiciaus tikimybiy prognozes:

‘ prvalue

Uncond cond
Rate: 1.39 1.851
Pr(y=0[x): 0.2491 .
Pry=1|x): 0.3462 0.4611
Pry=2|x): 0.2406 0.3204
Pry=3|x): 0.1115 0.1485
Priy=4[x): 0.0387 0.0516
Pry=5|x): 0.0108 0.0143
Pry=6|x): 0.0025 0.0033
Pry=7x): 0.0005 0.0007
Pry=8|x): 0.0001 0.0001
Priy=9(x): 0.0000 0.0000

agea cldcrsv

x= 63.102362 5.2637795

Tikimybés buvo suskaiiuotos vidutinéms regresoriy agea ir cldcrsv —reik§méms. Sios
reik§més paraSytos lentelés apacioje (agea = 63,1; cldcrsv = 5,26). Pateiktos dviejy riijiy tikimybés.
Stulpelyje Uncond yra tikimybés to Puasono skirstinio, kurj atsieit stebime su visomis nulio
tikimybémis. Stulpelyje Cond yra to paties Puasono kintamojo tikimybés, kai Zinome, kad nuliy
imtyje néra.

Norédami suzinoti, kuris modelis — benulis ar pastumtasis — geriau tinka duomenims,

surandame §io modelio informacinj indeksg AIC . Ivykdome

| fitstat |
BIC: -775.208 BIC': -98.820
BIC used by Stata: 631.275 AIC used by Stata: 620.663

AnalogiSka statistikag surandame Puasono regresijos modeliui su priklausomu kintamuoju

numbhh = hhmmb — 1. Gauname:

BIC: -787.791 BIC': -101.844
BIC used by Stata: 618.692  AIC used by Stata: 608.080

Matome, kad AIC skiriasi nedaug (AIC = 620,66 ir AIC = 608,08), nors standartinei Puasono
regresijai Sis rodiklis ir maZesnis. Grieztai kalbant, toks AIC lyginimas, skirtingais budais
apskaiciuotiems modeliams néra iki galo korektiSkas. Vis délto jis duoda bendra supratimg apie
modeliy gerumg. Reikia turéti omenyje, kad nedidelis AIC skirtumas, dar neleidzia teigti, kad
kazkuris modelis yra geresnis. Koks AIC skirtumas jau yra pakankamai didelis, kad tg galétume
teigti? Siuo klausimu néra kazkokios nusistovéjusios vieningos nuomonés. Daznai sitiloma svarbiu
laikyti AIC skirtumg virSijantj 10. Bet, zZinoma, tai néra privaloma. Tarkime, miisy nagrinéjamu

atveju skirtumas yra mazdaug 12. DeSimtj virjija visai nedaug. Tod¢él miisy nuomone prioritetas
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turéty biiti teikiamas jprastai Puasono regresijai (po kintamojo ,,pastimimo®, kad jgyty nulj), nes
tiesiog Sis modelis turi daugiau tinkamumo charakteristiky (pvz., deviacija). Beje, nebiitina
atsizvelgti butent | AIC. Galima naudoti ir BIC. Kai kurie statistikai labiau vertina biitent §j

indeksa. ISvados daromos, kaip ir AIC atveju. Matome, kad jos nepasikeicia.

UZdaviniai
1. Visiems Puasono regresijos ir neigiamos binominés regresijos uzdaviniams ir pavyzdziams

pritaikyti pertekliniy nuliy modelius. Palyginti, kurie modeliai geriausiai tinka duomenims.

1 10000000000000000000000000000000000000

H_

BiudZeto iSlaidos visada blna pertekliniu nuliu modelis
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10. PROBIT REGRESIJA

Tokiu visai nelietuvisku terminu vadinama viena dvinarés logistinés regresijos alternatyva. Ja
galima taikyti dvejopai: a) tose situacijose, kai taikoma ir logistiné regresija, b) specifiniams
dozavimo (dazniy) modeliams nagrinéti. Tipiniai Siy dviejy situacijy pavyzdziai::
e Norime iSsiaiskinti, ar respondento lytis ir socialinis statusas daro jtakg jo pozitriui j mirties
bausmés panaikinima.
e Tiriame, kaip finansiniai stimulai veikia respondenty norg tarnauti profesionalioje
kariuomenéje. Kokio dydzio turi biiti atlyginimas, kad 30% abiturienty rinktysi Karo
akademijg?

Abi situacijos aptartos atskirai.

10.1. Probit regresijos modelis

10.1.1. Modelio lygtis

Modeliuojamas dvireiksmis kintamasis Y priklauso nuo X, Z, W. Modelio schema:

Y
Y

el

X b W

1
0

Kintamasis Y vadinamas priklausomu (arba regresuojamu) kintamuoju, kintamieji X, Z, W
vadinami nepriklausomais kintamaisiais arba regresoriais. TradiciSkai manoma, kad Y jgyjamos
reikSmés yra kodai 0 ir 1. Kg Sie kodai reiskia, priklauso nuo konkretaus tyrimo. Matematinis

modelis sudaromas ne pa¢iam priklausomam kintamajam, o jo tikimybei P(Y = 0):

P(Y = 0) = ®(C + by X + byZ + byW).

Cia ®(+) zymi standartinio normaliojo dydZio pasiskirstymo funkcija. Sig funkcija galima uzrasyti
tik kaip gana bjaury integralg. Ekvivalentus modelio uZrasas yra

O~ Y(P(Y =0)) =C+ by X + byZ + bW,
Cia ®~1(-) zymi atvirkstine funkcija, kuri dar vadinama probit funkcija. I§ &ia ir kilo pacio
modelio pavadinimas. Koeficienty C, b;, b, b; reikSmés néra Zinomos. Jy jverciai C, 131, 132,133
gaunami, panaudojus imties duomenis. Atsizvelgdami j koeficienty reikSmes, nustatysime, kurie
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regresoriai svarbesni. Jeigu koeficientas prie kazkurio kintamojo teigiamas, tai Siam kintamajam
did¢jant, tikimybe Y jgyti nulj (o kokia situacijg ta modelio lygybé Y = 0 atitinka, turime Zinoti i$
salygos) didéja. Jeigu koeficientas neigiamas, tai atitinkamam kintamajam did¢jant, tikimybé Y igyti

nulj mazéja (didé¢ja tikimybeé, kad ¥ jgis 1).

Jeigu by > 0, tai X didéjant, didéja ir tikimybé P(Y= 0).

Jeigu by < 0, tai X didéjant, didéja ir tikimybe P(Y= 1).

PrieSingai dvinarei logistinei regresijai, jokie galimybiy santykiai probit regresijoje néra
skai¢iuojami. Prognozé, kam bus lygi tikimybé P(Y = 0), atliekama tik konkre¢ioms X, Z, W
reikSméms. Prognozg¢ lengviausia atlikti dviem etapais. PradZioje i formule
z=C+Db,X+b,Z +b;W
istatome tas konkreCias X, Z ir W reikSmes, kurioms reikia prognozés. Tada tikimybiy jverciai
apskaiciuojamas pagal formules:
PY=0)=d(2), P¥r=1)=1-d(2).
Funkcijos ®(z) reik$miy lentelés yra kiekviename statistikos vadovélyje.
Pastaba. Gali biti ir modelis tikimybei P(Y = 1). Tada visose iSvadose reikia sukeisti

tikimybes P(Y =1) ir P(Y = 0) vietomis.

10.1.2. Reikalavimai duomenims

Duomenys turi tenkinti tokius reikalavimus:

b) Priklausomas kintamasis Y yra dvireiksmis. Formaliai kalbant, visi kiti kintamieji gali buti
arba intervaliniai, arba dvireikSmiai (jgyti reikSmes O arba 1). Geriausia, kai dauguma
regresoriy yra intervaliniai, o dvireikSmiy kintamyjy nedaug. Kai kada nurodoma, kad
priklausomas kintamasis savo prigimtimi turi biiti diskretizuotas normalusis kintamasis.

d) Duomenyse negali vyrauti viena is Y reiksmiy. DaZniausiai reikalaujama, kad tarp stebimy Y
reik§miy vienety (nuliy) biity ne maziau penktadalio.

e) Jeigu modelyje yra daug kategoriniy kintamujy, tai kiekvienam ty kategorijy deriniui turi
biiti pakankamai daug respondenty. Minimalus reikalavimas — bent 5 respondentai.

f) Regresoriai neturi labai stipriai tarpusavyje koreliuoti (neturi biiti regresoriy multi-

kolinearumo).
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10.1.3. Modelio tinkamumas

Dozavimo modeliy tinkamumo charakteristikas aptarsime atskirai. Bendruoju atveju modelio tikima
duomenims parodo tokie rodikliai:

1) Klasifikaciné lentelé. Konkretiems stebéjimams prognozuojama Y reikSmé, ir zilirima, ar
spéjimas sutapo su tikrgja Y reikSme. Kuo daugiau sutapimy, tuo modelis geresnis.
Kiekvienos kategorijos steb¢jimy turi biitu suklasifikuota daugiau, nei gautume atsitiktinai
spédami.

2) DidzZiausio tikétinumo chi kvadrato statistika. Parodo, ar modelyje yra bent vienas
reikalingas regresorius. Jeigu statistikos p reikSmé didesné uz 0,05, tai regresijos modelio
tinkamumas labai abejotinas.

3) Voldo testai regresoriams. Padeda nuspresti ar kintamasis Salintinas i§ modelio. Jeigu
konkretaus testo p reik§mé < 0,05, tai sakome, kad regresorius yra statistiSkai reiksmingas
ir daZniausiai jj modelyje paliekame. Jeigu p reikSmeé > 0,05, tai regresorius yra statistiSkai
nereik§mingas ir modelyje jis palieckamas tik ypatingais atvejais. DaZniausiai modelio
konstanta C paliekama net ir tada, kai ji statistiSkai nereikSminga.

4) Determinacijos (pseudo) koeficientai (angl. R square). Rodo bendrgji modelio tikimg
duomenims. Determinacijos koeficientas igyja reikSmes i§ intervalo [0, 1]. Kuo
koeficiento reikimé didesné, tuo modelis geriau tinka duomenims. Ne itin gerai, kai R?yra
labai mazas (R®> < 0,2). Determinacijos koeficienty yra net keli ir visi jie yra
pseudokoeficientai. Todél j juos kreipti daug démesio neverta. Galima naudoti bet kurj.
Tiesa, privalu nurodyti tiksly determinacijos koeficiento pavadinima.

5) Kuko matas. Parodo ar duomeny imtyje yra iSskir¢iy. ISskir¢iai Kuko matas virSija 1.
Skai¢iuojamas kiekvienam respondentui. Modelis su iSskirtimis — nepatikimas.

6) Deviacija. Probit regresijos modelis yra apibendrintojo tiesinio modelio atskiras atvejis.
Kaip ir kitiems tos rusies modeliams galima patikrinti ar deviacijos ir jos laisvés laipsniy
santykis yra artimas vienetui. Kuo artimesnis, tuo modelis geriau tinka. Vis délto, probit
regresijos atveju zymiai patikimesnis modelio gerumo rodiklis yra klasifikaciné lentelé ir

didziausio tikétinumo Chi kvadrato statistika.

10.1.4. Bendrosios probit regresinés analizés etapai

ISsamios modelio analizés etapai:
1) Perzitrime klasifikacing lentele. Tikriname, ar  kiekvienai Y kategorijai teisingai

klasifikuota bent tiek atvejy, kiek gautume atsitiktinai spéliodami.
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2)
3)

4)
5)

6)
7)

Patikriname, ar chi kvadrato statistikos p reik§mé < 0,05. Jeigu ne — modelis netinkamas.
Patikriname, ar visi regresoriai statistiSkai reikSmingi (visos Voldo p reikSmés < 0,05).
Jeigu ne — modelis taisytinas. Konstantai p reikSmés nezitirime.

Patikriname, ar modelyje néra iSskirciy (néra stebéjimy, kuriems Kuko matas > 1).

Ziarime, ar koeficienty Zenklai atitinka spéjama regresoriy jtaka (nejtariame
multikolinearumo).

Pasirinktasis determinacijos pseudokoeficientas yra pakankamai didelis ( > 0,20).

Jeigu viskas gerai — model; apraSome. Jeigu ne — tobuliname.

Labai gerai duomenims tinkan¢iame modelyje:
e Didziausio tikétinumo chi kvadrato p < 0,05.
e Visiems regresoriams Voldo kriterijaus p < 0,05.
e Koeficienty Zenklai atrodo logiski.
e Teisingai klasifikuojama daug atvejy, kai Y=11irkai ¥ = 0.
e Visy duomeny Kuko matai < 1.

e Pasirinktasis determinacijos koeficientas > 0,20.

10.1.5. Modelio tobulinimas

Modelio tobulinimas reiSkia regresoriy Salinimg arba jy transformacijg. Transformacija

(logaritmavimas ir pan.) retai kada padeda, bet pabandyti visada galima. Modelis tobulinamas,

jeigu yra problemy:

1)

2)

3)

Yra statistiskai nereiksmingas regresorius (Jam Voldo kriterijaus arba didziausio tikétinumo
statistikos p > 0,05). Regresorius paSalinamas 1§ modelio ir probit regresiné¢ analizé
pakartojama be jo. Viskas gerai, jeigu klasifikacin¢je lenteléje teisingai klasifikuoty atvejy
sumazéjo neZymiai. Jeigu teisingai klasifikuoty atvejy sumazéja radikaliai, tai regresoriy |
model] graZiname. ApraSydami tada konstatuosime, kad ,regresorius buvo statistiSkai
nereikSmingas. Vis  délto jis paliktas modelyje, nes be jo labai sumazéja teisingy
klasifikavimy procentas®.

Yra multikolinearumo problema. Modelyje kai kuriy koeficienty zenklai neatitinka sveiko
proto. Tada pasitikrinama, ar intervaliniai regresoriai stipriai koreliuoja. Jeigu taip — tai dalj
regresoriy paSaliname. Kartais (jeigu toks veiksmas prasmingas) stipriai koreliuojancius
regresorius kei¢iame jy vidurkiu.

Yra isskirciy. Kartais i$skirtj galima pasSalinti (pavyzdZziui, jtarus vedimo klaidg).
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10.1.6. Dozavimo modelis

Vienas svarbiausiy ir neabejotinai populiariausias probit regresijos taikymas yra vadinamasis
dozavimo (dazniy) modelis. Kada jis taikomas? Lengviausia ta bus suprasti, aptariant konkrety
pavyzdj. Tarkime, kad reikia nuspresti kokios koncentracijos chemikaly tirpalg naudoti, naikinant
amarus. Eksperimentas vykdomas taip: amarus suskirstome j grupes, kurias apipurskiame skirtingos
koncentracijos tirpalu. Zinome, kiek kurioje grupéje buvo amary ir kokios koncentracijos tirpalu jie
buvo apipurksti. Suskaiciuojame kiek amary iSsikrausté j ang pasaulj. Norime suzinoti, kaip amaro
nugais§imo tikimybé¢ priklauso nuo tirpalo koncentracijos. Be to, neretai reikia atsakyti j klausima,
kokios koncentracijos tirpalo reikia, jeigu norime i$naikinti 90% ar 80% amary. Nes 100 % amary
1Snaikinimas gali reiksti, kad drauge iSnaikinome visus aplinkiniy kaimy gyventojus ir nebéra kam

uogas valgyti.

Tradiciniame dozavimo modelyje Zinome:

kiekvienos grupés respondenty skaiciy,

kiek respondenty kiekvienoje grupéje igijo norima biisena,

kokig doze kiekvienos grupés respondentai gavo,

kiek respondenty, jgyty norimg biiseng be dozés.

Dazniausiai tariama, kad be poveikio kintamojo (nuliné doz¢) norimos biisenos nejgis né
vienas respondentas. Nenuodytas amaras iSgyvens. Kartais taip néra. Tiriant, kaip finansiniai
stimulai veikia norg studijuoti karyba, stimuly nebuvimas dar nereiskia, kad niekas karybos
nestudijuos. Gal respondentas visg vaikyste alaviniais kareivéliais zaidé, o dabar noréty pabandyti
pazaisti gyvais.

Dozavimo modeliuose yra palyginus nedaug modelio tikimo charakteristiky:

1) Pirsono chi kvadratas. Ji rodo gera/bloga bendraji modelio tikimg duomenims. Gerai, kai p
reikSmé > 0,05.

2) Regresoriy Z statistika. Tai t-testo tiesingje regresijoje ir Voldo testo logistingje regresijoje
analogas. Regresorius yra statistiSkai reikSmingas (modelis geras), kai p < 0,05.

3) Duomeny probit grafikas. Probit regresijos modelyje tariama, kad priklausomybe tarp
regresuojamo kintamojo Y reik§miy ®~1(Y) ir regresoriy yra tiesiné. Grafike ir atidedamos
Sios reikSmeés. Modelis tuo geresnis, kuo Sis grafikas labiau primena tiese. Jeigu reikia,

duomenys transformuojami — logaritmuojami ir pan.

Nors klasikiniuose dozavimo modeliuose yra tik vienas dozuojamas poveikio kintamasis
(regresorius), tokiy regresoriy gali biiti ir daugiau.
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Labai gerai duomenims tinkan¢iame dozavimo modelyje:
e Pirsono chi kvadrato p > 0,05.
e Visiems regresoriams Z kriterijaus p < 0,05.

e Duomeny probit grafikas primena tiesg.

10.1.7. Standartiniai regresijos modeliy apraSymai

Visada apraSomas galutinis, po visy tobulinimy gautasis, modelis. Privaloma apraSyti modelio chi

kvadrato statistikos reikSminguma ir aptarti regresoriy statistinius reikSmingumus. Pateiksime

keleta galimy apraSymy fragmenty.

Kaip

Probit regresijos modelis tiko, didziausio tikétinumo y°=130,2; p < 0,01. Visi regresoriai
buvo statistiskai reiksSmingi. Teisingai klasifikuota 81,3% imties respondenty. Nagelgerkes
determinacijos koeficientas lygus 0,64.

Amary skaiciaus priklausomybe nuo STPK 3000 koncentracijos purskiamame skystyje
apraso probit modelis: P(amarui amen) = ®(—1,8 + 0,11STPK_3000) . Pirsono chi
kvadrato statistika y°~ 32; p = 0,65. Norint iSnaikinti 80% amary reikalinga koncentracija

STPK 3000 = 30. Transformuoty duomeny grafikas primena tiese.....

10.2. Probit regresiné analizé su SPSS

10.2.1. Duomenys

atlikti standarting probit regresing analize, parodysime, tirdami universitety absolventy

integracijg darbo rinkoje, 2009 m. lapkritis — 2010 m. sausis. Failas LAMS, kintamieji:

K2 — aukstoji mokykla

K33 2 — pasiekiant dabarting padétj darbo rinkoje studijy metu jgytos Zinios (1 - visai ne-
reikSmingos, ..., 5 — labai reikSmingos),

K35 I —esamo darbo atitkimas bakalauro studijy krypc¢iai (1 - tikrai taip, 2 — greiciau taip,
3 — greiciau ne, 4 — tikrai ne),

K36 1 — studijy metu jgyto profesiniy Ziniy panaudojimas darbe (1 - visiS$kai nenaudoju, ...,
5 — labai daznai naudoju),

K37 I —pasitenkinimas esamu darbu ( 1 — labai nepat. , ...., 5 — labai pat.).
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Tirsime, kaip Klaipédos universiteto bakalaury profesiniy ziniy panaudojimo vertinimas

susijes su pozilriu | ziniy svarba darbo rinkoje ir pasitenkinimu esamu darbu. Papildomai

atsizvelgsime i darbo atitikimg studijy krypciai.

Visy pirma, paSaliname i§ tyrimo respondentus, kurie j klausimus neatsaké (visiems

kintamiesiems nurodome, kad missing value all (99)). Atsirenkame Klaipédos universiteto

absolventus (Select cases if K2 = 3). Su Frequences komanda iStiriame K36 [ reikSmes:

K36_1 Pirmuyjy studijy metu ig_n

yty profesiniy ziniy panaudojimo darbe jvertinimas

Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid 1 VisiSkai nenaudoju 10 2.6 3.1 3.1
2 22 5.6 6.7 9.8
3 69 17.6 211 30.9
4 109 27.9 33.3 64.2
5 Labai daznai naudoju 117 29.9 35.8 100.0
Total 327 83.6 100.0
Missing 99 Nestudijavau / negaliu 1 3
atsakyti
System 63 16.1
Total 64 16.4
Total 391 100.0

Matome, kad labai nedaug respondenty rinkosi reikSmes 1 ir 2. Todél su komanda recode

sukuriame nauja kintamajj Y, kuris jgyja dvi reikSmes: 0 — jeigu respondentai nedaZnai naudojasi

studijy ziniomis (K36 [ =1, 2 arba 3) ir 1 — jeigu respondentai daZnai naudojasi studijy Ziniomis

(K36 _1 =4 arba 5). Tirsime modelj:

Y=A K35 1, K33 2, K37 1.

GrafiSkai tiriamg model; galima pavaizduoti taip:

K35 1

K37_1

K33 2
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Mes atlikome prading modelio specifikacijg. Dabar patikrinsime, ar parinktasis modelis tinka

duomenims.

10.2.2. SPSS parinktys pradiniam regresijos modeliui

Tradicinis probit regresijos modelis tiriamas, kaip apibendrintasis tiesinis modelis. Atsidarome
langelj Analyze ir renkamés Generalized Linear Models — Generalized Linear Models.

Analyze Direct Marketing Graphs Utilities Add-ons  Window  Help

s ml
e L5 BOAE
Descriptive Statistics 2

Tables b

Compare Means » kK4 K5 KE

General Linear Model » 10 4

Generalized Linear Models | [# Generalized Linear Models...

Atsidariusiame meniu renkamés langa Type of Model ir paZymime Binary probit.

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

ﬁ Scale Response ,;[I Ordinal Response
@ Linear © Ordinal logistic
© Gamma with log link © Ordinal probit
I Counts C® Binary Response or Events/Trials Data ~—
@ Poisson loglinear ©) Binary logistic
&) Megative binomial with log link @ Binary probit

Atsidarome langg Response ir j laukeli Dependent Variable jkeliame kintamgjj Y.

Dependent Variable

- Dependent Variable:
(&Y

Atidarome langa Predictors ir | Covariates jkeliame K37 [ ir K33 2 (su tam tikromis
iSlygomis juos galima laikyti intervaliniais kintamaisiais. Regresorius K35 7 jgyja tik 4 reikSmes,

todél traktuosime jj, kaip kategorinj kintamaji. [keliame K35 [ ilanga Factors.
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Tipeoiosel | Respanse PreCcirs Model Estmation Sttstcs ElMoans Save Export

Variables: ' Factars:
& CooksDistance &5 K35_1
&5 D1

& D2

o503 -

&5 D4_1

&5 D4_2

& D4_2_1

& D422

& D423 @
& D42 4

& D425 |+ Covariates:
& D425 & K37_1
@b D43 & K3z 2

Atidarome langg Model ir visus regresorius perkeliame j deSinjjj langa.

Type ofodel Response  Predictrs lodel Esimation Statisics  EN Means

Specify Model Effects
Factors and Covariates: Madel:
M K35 1 K35_1
|+ K37_1 K37_1
|+~ K3z_2 K33 2
Build Termis)
Type:

Atidarome langg Save ir pazymime Predicted category ir Cook‘s distance. Pastarosios

parinktys leis sudaryti klasifikacing lentele ir patikrinti, ar imtyje yra iSskir¢iy.

| Save ||Item to Save ||"|.|"ar1'ahle Mame or Root N"

[ Predicted value of mean of response MeanPredicted

[ Lower bound of confidence interval for mean of response CIMeanPredictedLower

[ Upper bound of confidence interval for mean of response CIMeanPredictedUpper

[ Predicted category PredictedValue

[ Predicted value of linear predictar #BPredicted

[] Estimated standard error of predicted value of linear predictor  *EStandardError

[ Cooks distance CooksDistance
Pasirenkame OK.
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10.2.3. Rezultatai

Rezultaty iSklotiné prasideda informacija, kad modelis sudaromas tikimybei P(Y = 0):

Model Information

Dependent Variable
Probability Distribution

Link Function

Ya
Binomial
Probit

a. The procedure models .00 as the response, treating 1.00 as the reference category.

Lenteléje Categorical Variable Information pateikiama informacija apie kategoriniy

kintamyjy reikSmes. Primename, kad duomenyse negali dominuoti né viena ir priklausomo

kintamojo kategorijy. Nedaznai (Y = 0) studijy Ziniomis naudojasi 31,1% respondenty, daznai (¥ =

1) - 68,9% respondenty. Primename, kad minimalus kiekvienos kategorijos procentas turi biiti bent

20%. Sis reikalavimas i$pildytas. Siuos procentus prisiminsime, kai tirsime klasifikacine lentele.

Gerame modelyje, turi biiti geresni teisingy klasifikavimy procentai.

Regresoriaus K35 [ reikSmes verta perzitréti tuo paciu tikslu — jeigu, kai kuriy reikSmiy

nedaug, tai vertéty regresoriaus kategorijas sustambinti. Matome, kad tokiy atsakymy néra.

Regresoriaus transformuoti nereikia.

Categorical Variable Information

Percent

Dependent Variable Y .00 100 31.1%
1.00 222 68.9%

Total 322 100.0%

Factor K35_1 |Esamo darbo 1 Tikrai taip 153 47.5%
atitikimas bakalauro 2 Greigiau taip 95 29.5%

(vientisyjy) studijy krypciai 3 Greigiau ne 36 11.2%

4 Tikrai ne 38 11.8%

Total 322 100.0%

Didziausio tikétinumo chi kvadrato statistika ir jos p reikSmé yra lentel¢je Omnibus Test.

Matome, p = 0,00...< 0,05. Taigi vienas svarbiausiy rodikliy rodo gerag modelio tikimg duomenims.

Omnibus Test®

Likelihood Ratio
Chi-Square

df

Sig.

163.847

.000

Dependent Variable: Y

Model: (Intercept), K35_1, K37_1, K33_2
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Lentel¢je Parameter Estimates yra modelio koeficienty jverciai,

pasikliautinieji intervalai ir Voldo kriterijaus reikSmés. Kategorinis kintamasis K35 /

ty jveréiy 95%

buvo

pakeistas j keturis pseudokintamuosius. Vienas i§ $iy pseudokintamyjy, atitinkantis reikSm¢ K35 1

= 3 yra statistiSkai nereikSmingas. Vis délto, dél vienos tokios reikSmés neverta modelj tobulinti.

Parameter Estimates

95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test
Wald Chi-

Parameter B Std. Error Lower Upper Square df Sig.
(Intercept) 4.853 .7092 3.463 6.243 46.832 1 .000
[K35_1=1] -1.577 .3272 -2.218 -.936 23.229 1 .000
[K35_1=2] -1.018 .3226 -1.650 -.385 9.953 1 .002
[K35_1=3] -.261 3722 -.991 468 493 1 482
[K35_1=4] 0? : . . .
K37_1 -.273 1141 -.496 -.049 5.720 1 .017
K33 2 -.780 1151 -1.005 -.554 45.859 1 .000
(Scale) 1P

Dependent Variable: Y

Model: (Intercept), K35_1, K37_1, K33_2

a. Set to zero because this parameter is redundant.

b. Fixed at the displayed value.

Gavome keturis modelius, kurie skiriasi tik konstanta. Juos galim uZzrasyti taip:

P(Y = 0) = P(Retai naudoja studijy Zinias darbe ) = ®(z),

—1,57,kai K35_1 =1,
z=4,85-0,273K37_1—-0,78K33_2 +1-1,02,kai K35_1 = 2,
—0,26,kai K35_1 = 3.

Isitikinsime, kad modelio koeficienty zenklai atitinka sveiko proto reikalavimus. Koeficientas

prie K37 1 yra neigiamas. Jeigu respondentas renkasi didesng¢ K37 [/ reikSme (yra labiau

patenkintas darbu), tai maziau tikétina, kad jis retai naudoja studijy zinias darbe. AnalogiSkai

darome iSvada, kad kuo labiau suvokia studijy ziniy reikSme, tuo didesné tikimybé daznai naudoti

tas zinias darbe (maziau tikétina, kad tai jvyksta retai). Kuo K35 7 igyja didesne reikSme (darbo

pobidis labiau atitinka studijy krypti), tuo labiau tikétina, kad zinias darbe naudos daznai. Trumpai

kalbant, respondentai labiau vertinantys studijy zinias ir labiau patenkinti savo darbu, daZniau

studijy zinias naudoja savo darbe. Ir §i tendencija stipresné tiems, kuriy darbo pobiidis labiau

atitinka studijy krypti.
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Kadangi probit regresijg tyréme, kaip apibendrintgjj tiesinj modelj, tai lentel¢je Goodness of

Fit galima perzitréti deviacijos ir laisvés laipsniy santykj. Gerai, kai jis arti vieneto. Matome, kad

jis toks ir yra (1,156). Pazymétina, kad probit regresijai svarbesnis rodiklis yra didziausio

tikétinumo chi kvadrato maza p reikSmé. Jeigu deviacijos ir laisvés laipsniy santykis daug skiriasi

nuo vieneto, bet visos kitos charakteristikos (jskaitant klasifikacine lentele) geros, tai modelis

laikytinas geru.

Goodness of Fit°

Value df Value/df
Deviance 49.722 43 1.156
Scaled Deviance 49.722 43
Pearson Chi-Square 48.218 43 1.121
Scaled Pearson Chi-Square 48.218 43
Log Likelihood® -47.932
Akaike's Information 107.865
Criterion (AIC)
Finite Sample Corrected 108.131
AIC (AICC)
Bayesian Information 130.512
Criterion (BIC)
Consistent AIC (CAIC) 136.512

Dependent Variable: Y

Model: (Intercept), K35_1, K37_1, K33_2

a. The full log likelihood function is displayed and used in

computing information criteria.

b. Information criteria are in small-is-better form.

Norint nustatyti, ar imtyje néra iSskir¢iy reikia patikrinti, ar duomenyse (ne rezultaty

i8klotinéje) atsiradusio stulpelio CooksDistance visos reik§més mazesnés uz vieneta. Panaudojame

komanda Analyze — Descriptive Statistics — Descriptives. Perkeliame CooksDistance |

Variable(s). Pasirenkame OK.

Descriptive Statistics

N Minimum Maximum Mean Std. Deviation
CooksDistance Cook's 322 .000 .039 .00324 .006749
Distance
Valid N (listwise) 322

Matome, kad maksimali Kuko mato reiksmé 0,039 < 1. Todé¢l darome iSvada, kad duomenyse

18skir¢iy néra.
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Norédami gauti klasifikacing lentele, renkamés Analyze — Descriptive Statistics —

Crosstabs. I Row(s) perkeliame Y, i Column(s) —

pazymime Row. Renkamés Continue ir OK.

PredictedValue. Pasirenkame Cells ir

Y * PredictedValue Predicted Category Value Crosstabulation

PredictedValue Predicted
Category Value
.00 1.00 Total

Y .00 Count 66 34 100
% within Y 66.0% 34.0% 100.0%

1.00 Count 17 205 222

% within Y 7.7% 92.3% 100.0%

Total Count 83 239 322
% within Y 25.8% 74.2% 100.0%

IS 100 respondenty, kurie retai naudojasi studijy metu gautomis Zziniomis, teisingai
klasifikuoti 66 ( 66%). IS 222 respondenty, kurie daznai naudojasi studijy metu gautomis Ziniomis,
teisingai klasifikuoti 205 (92,3%). Prisimine lentelés Categorical Variable Information procentus
(atitinkamai 31,1% ir 68,9% ), isitikiname, kad taikomas modelis geras.

Galutiné iSvada: probit regresijos modelis gerai tinka duomenim.

10.2.4. Prognozavimas

Vieng konkrecig reik§me galima prognozuoti ir su SPSS. Tarkime norime istirti, kg apie studijy
naudojimg masto respondentai, kuriems K33 2=4, K35 1 =1, K37 I=4. Duomenyse jvedame
papildoma eilute: stulpelyje K33 2 jraSome 4, stulpelyje K35 I jraSome 1, stulpelyje K37 1
jraSome 4, stulpelyje filter $ jraSome 1, kitus stulpelius paliekame tus¢ius. Jeigu iSmestume kitus
kintamuosius, tai paskutiné duomeny eiluté atrodys taip:

K33 2 K35 _1 K37 _1 filter_$ Y var

Vykdydami probit analize lange Save pazymime Predicted value of mean of response.

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

Save Item to Save Variable Mame or Roc
[ Predicted value of mean of response MeanPredicted

Lower bound of confidence interval for mean of response ClMeanPredictedLowe
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Duomenyse atsiranda papildomas stulpelis MeanPredicted, kuriame jraSytas tikimybés
P( Y = 0) = P(Retai naudoja studijy zinias) jvertis. Gavome, kad §i tikimybé¢ lygi 0,175. Taigi labai
mazai tikétina, kad toks respondentas retai tnaudojasi studijy metais jgytomis ziniomis. Daug

tikétiniau (tikimybé lygi 1 - 0,175 = 0,825), kad jis tomis ziniomis naudojasi daznai.

K33 2 K35 1 K37 1 filter % Y MeanPredicte PredictedValue
d
4 1 4 1 ; 75 1.00

10.2.5. Dozavimo modelio tyrimas
Tarkime, kad deSimt grupiy po deSimt savanoriy buvo skirtingg laikg agituojami vykti pakariauti i
vieng Afrikos valstybe. Stulpelyje grupdidumas nurodyta, kiek kiekvienoje grupéje buvo savanoriy,
stulpelyje laikas — kiek laiko jiems buvo ,,plaunamos smegenys*®, stulpelyje kiekis — kiek agitacijai
pasidaveé. Siaip jau siekiama, kad visose grupése biity panasus resspondenty skaiGius. Vis délto,
grupiy didumai nebutinai turi sutapti. Pavyzdziui, deSimtojoje grupéje buvo 11 respondenty, o

likusiose — po desSimt.

L

kiekis grupdidumas laikas

1 .00 10.00 2.00
2 .00 10.00 .00
3 1.00 10.00 8.00
4 2.00 10.00 14.00
5 4.00 10.00 17.00
B 5.00 10.00 20.00
7 6.00 10.00 22.00
B 7.00 10.00 25.00
9 8.00 10.00 30.00
10 9.00 11.00 36.00

Su probit regresija sumodelivosime kiekio priklausomybe nuo laiko. Pasirenkame Analyze
— Regression — Probit. [ langelj Response Frequency jkeliame kiekis, | Total Observed —

grupdidumas, | Covariates — laikas. SpaudZiame OK.
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@ Probit Analysis (. S|

Response Frequency: -
= Options...
+ | | Qptions..|

| & kiekis
Total Obsemved:
- LEH grupdidumas |

Factor:
2 | |

Covariate(s)

m | &> laikas |

Jeigu turétume kategorinj regresoriy (vieng), ji reikeéty jkelti j langelj Factor. Jeigu norétume
logaritmuoti duomenis, tai Transform  pasirinktume tinkamg transformacijag. Duomenis
rekomenduojama logaritmuoti, kai duomeny probit grafikas neprimena tiesés. Mes taréme, kad
visai neagituoti respondentai vykti j Afrikg nenorés. Jeigu manytume Kkitaip, tai pasirink¢ Options
parinktyje Natural Response Rate nurodytume norimg skai¢iy (Value) arba, kad jvertinty i$

imties duomeny (Calculate from data).

Matural Response Rate

® MNone (© Calculate from data © Value:

Norint i$siaiSkinti, ar probit regresija tiko, rezultaty iSklotin¢je reikia surasti lentel¢ Chi-
Square Tests. Joje yra Pirsono chi kvadrato statistikos reikSmeé (2,775) ir jos p reikSme ( p =
0,948). Matome, kad p reikSmé daug didesné uz 0,05. Probit regresijos modelio atmesti, kaip

netinkamo negalima.

Chi-Square Tests

Chi-Square df® Sig.

PROBIT Pearson Goodness-of-Fit 2.775 8 .948°
Test

a. Statistics based on individual cases differ from statistics based on aggregated

cases.

b. Since the significance level is greater than .150, no heterogeneity factor is used

in the calculation of confidence limits.
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Duomeny probit grafikas pakankamai tiesinis. Tai irgi rodo gerg regresijos modelio tikima.
Darome i$vada, kad probit modelis tinkamai apraso duomenis.

Probit Transformed Responses

1.0
o
o
0.5 °
o
0.0 o
=
)
<] o
1
o
-0.57
o
1.0
o
1.5
T T T T T
.00 10.00 20.00 30.00 40.00
laikas

Modelio koeficienty jverciai yra lentel¢je Parameter Estimates.

Parameter Estimates

95% Confidence Interval
Parameter Estimate | Std. Error Z Sig. Lower Bound Upper Bound
PROBIT®  laikas .105 .019 5.496 .000 .067 142
Intercept -2.185 413 -5.286 .000 -2.598 -1.772

a. PROBIT model: PROBIT(p) = Intercept + BX

Modelis atrodo taip:
P(norés j Afrikg) = ®(z), z = —2,185+ 0,105 X laikas.

Kuo ilgesné jtikinéjimo trukmé, tuo didesné tikimybé jtikinti.

Lenteléje Confidence Limits yra informacija apie laiko kiekj, reikalingg atitinkamam
procentui respondenty suagituoti. Pavyzdziui, jeigu norime suagituoti 15% respondenty, vidutinis
agitavimo laikas yra 10,447 valandos. Greta dar pateikiamas 95% kintamojo reikSmés intervalas

(nuo 3,737 iki 14,237 valandos). Matome, kad pasikliautinis intervalas gana ilgas. Tai néra labai

gerai, nes atsakymas — nuo 3,7 iki 14, 2 valandos — skamba nepraktiskai.
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Confidence Limits

95% Confidence Limits for laikas

Probability Estimate Lower Bound Upper Bound
PROBIT .010 -3.158 -16.832 3.597
.020 -.283 -12.425 5.786
.030 1.542 -9.640 7.185
.040 2914 -7.551 8.244
.050 4.030 -5.857 9.110
.060 4.980 -4.419 9.852
.070 5.813 -3.162 10.506
.080 6.559 -2.040 11.095
.090 7.238 -1.023 11.634
.100 7.862 -.090 12.133

Jeigu buity kategorinis regresorius, tai atitinkama procentiné lentelé biity sudaryta kiekvienai

to regresoriaus kategorijai. Pavyzdziui, jeigu butume dar grupes skirste pagal lytj, tai gautume dvi

lenteles — vieng vyrams, kitg moterims. Jeigu modelyje biity ne vienas intervalinis regresosius, tai

Sios lentelés rezultaty iSklotinéje i§ viso nebiity.

Rezultaty isklotinéje dar pateikiama pagalbiné lentelé Cell Counts and Residuals. Joje yra

informacija apie tai, kiek kiekvienoje grupéje buvo suagituoty savanoriy ir kiek jy turéjo buti pagal

modelj. Nedidelés prognozés ir steb¢jimy skirtumy reikSmés grafoje Residuals rodo gera modelio

tikimg duomenims.

Cell Counts and Residuals

Number of Observed Expected
Number laikas Subjects Responses Responses Residual Probability
PROBIT 1 2.000 10 0 .331 -.331 .033
2 .000 10 0 213 -.213 .021
3 8.000 10 1 1.023 -.023 .102
4 14.000 10 2 2.421 -421 242
5 17.000 10 4 3.390 610 .339
6 20.000 10 5 4.480 520 448
7 22.000 10 6 5.235 .765 523
8 25.000 10 7 6.343 .657 634
9 30.000 10 8 7.931 .069 .793
10 36.000 11 9 10.089 -1.089 917
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10.2.6. SPSS komandy sintaksé

Surasysime, kaip atrodo SPSS komandos, nagrinétajam pradiniam logistinés regresijos modeliui.

Jas galima naudoti sintaksés lange, pasirenkant opcija Run.

* Generalized Linear Models.
GENLIN Y (REFERENCE=LAST) BY K35_1 (ORDER=ASCENDING) WITH K37_1 K33_2
/MODEL K35_1 K37_1 K33_2 INTERCEPT=YES
DISTRIBUTION=BINOMIAL LINK=PROBIT
/CRITERIA METHOD=FISHER(1) SCALE=1 COVB=MODEL MAXITERATIONS=100
MAXSTEPHALVING=5
PCONVERGE=1E-006(ABSOLUTE) SINGULAR=1E-012 ANALYSISTYPE=3(WALD)
CILEVEL=95 CITYPE=WALD
LIKELIHOOD=FULL
/MISSING CLASSMISSING=EXCLUDE
/PRINT CPS DESCRIPTIVES MODELINFO FIT SUMMARY SOLUTION
/SAVE PREDVAL COOK.

SPSS sintaks¢ dozavimo modeliui atrodo taip:

PROBIT kiekis OF grupdidumas WITH laikas
/LOG NONE
/MODEL PROBIT
/PRINT FREQ CI
/CRITERIA P(.15) ITERATE(20) STEPLIMIT(.1).

10.3. Probit regresiné analizé su STATA

10.3.1. Duomenys
Pakartosime probit analiz¢ jau atlikta SPSS programa. Tiriame universitety absolventy integracija
darbo rinkoje, 2009 m. lapkritis — 2010 m. sausis. Failas LAMS, kintamieji: K2 — aukstoji
mokykla, K33 2 — pasiekiant dabarting padétj darbo rinkoje studijy metu jgytos zinios (1 - visai ne-
reikSmingos, ..., 5 — labai reikSmingos), K35 I — esamo darbo atitkimas bakalauro studijy krypciai

(1 - tikrai taip, 2 — greiCiau taip, 3 — grei€iau ne, 4 — tikrai ne), K37 [ — pasitenkinimas esamu
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darbu ( 1 — labai nepat. , ...., 5 — labai pat.) ir Y, kuris jgyja dvi reikSmes: 0 — jeigu respondentai
nedaznai naudojasi studijy ziniomis (K36 [ =1, 2 arba 3) ir 1 — jeigu respondentai daznai naudojasi
studijy Ziniomis (K36 1 =4 arba 5). Klaipédos universiteto bakalaurams tirsime modelj:
Y=AK35 1, K33 2, K37 I).

Visy pirma, pasaliname i$ tyrimo respondentus, kurie j klausimus neatsakée (keep if K35_1 <99
& K33_2 <99 & K37_1<99). Atsirenkame Klaipédos universiteto absolventus (keep if K2 == 3).

Pasiziturime, kokias reikSmes jgyja Y. Ivykdome:

tabulate Y, nolabel

Y Freq. Percent Cum.

0 100 31.06 31.06

1 222 68.94 100.00
Total 322 100.00

10.3.2. Modelio tyrimas

Tirsime modelj Y = f{K35 1, K33 2, K37 1). Modelyje yra vienas kategorinis regresorius K35 1.
Ivykdome komanda:

xi: probit Y i.K35_1K33_2K37_1

Probit regression Number of obs = 322
LR chi2(5) = 163.85

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -117.57071 Pseudo R2 = 0.4107
Y Coef. std. Err. z P>|z]| [95% conf. Interval]

_IK35_1.2 -.5592151 .2150986 -2.60 0.009 -.9808007 -.1376296
_IK35_1_3 -1.315548 .2857085 -4.60 0.000 -1.875527 -.7555698
_IK35_1 4 -1.576967 .3271906 -4.82 0.000 -2.218249 -.9356852
K33_2 .779756  .1151439 6.77 0.000 .5540781 1.005434

K37_1 .2727866  .1140529 2.39 0.017 .049247 .4963261

_cons -3.276152 .6937848 -4.72 0.000 -4.635945 -1.916358

Regresorius K35 I buvo kategorinis, jgyjantis keturias reikSmes. Todel jis modelyje

kei¢iamas trimis dichotominiais regresoriais, kurie jtraukiami j kintamyjy sarasa. Kintamasis

IK35 1 2 atitinka K35 1=2, IK35 1 3 atitinka K35 1=3, IK35 1 4 atitinka K35 I =4.

Didziausio tikétinumo Chi kvadrato kriterijaus statistika ir p reikSmé pateikiamos lentelés

virSuje deSingje puséje. Matome, kad chi kvadrato statistka yra didelé (lygi 163,85) ir statistiSkai

reikSminga (jos p reik§me 0,000..).

Faktiskai tai informacija, kad su pasirinktais regresoriais
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modelis gerai tinka duomenims, nors neaiSku, ar visi kintamieji modelyje reikalingi. Kuo chi
kvadrato reikSmé didesné, tuo labiau tikétina, kad logistinés regresijos modelis tinka. Ji ypac
informatyvi tada, kai turime labai daug duomeny. Tada net ir statistiSkai reikSminga, bet maza chi
kvadrato reik§meé, kelia jtarimy dél modelio gerumo.

Determinacijos pseudokoeficiento reikSmé pakankama (Pseudo R2 = 0.41) ir gerokai vir§ija
0,20 — tradicing determinacijos koeficientams taikomag tinkamumo ribg. STATA pateikia
Makfadeno determinacijos pseudokoeficienta.

Lentel¢je yra modelio koeficienty jverciai, ty jveréiy 95% pasikliautinieji intervalai ir Voldo

kriterijaus reikSmés.

STATA probit regresija sudaroma tikimybei Y = 1.

Taigi, sudarysime modelj daznam studijy ziniy naudojimui darbe. Norédami gauti modelj retam
ziniy naudojimui, turétume tiesiog perkoduoti Y (pakeisti 0] 1,0 1 —10).
Gavome keturis modelius, kurie skiriasi tik konstanta. Juos galim uZraSyti taip:

P(Daznai naudoja studijy zinias darbe ) = ®(z),

—0,56,kai K35_1 = 2,
z=-328+0,27K37_1+ 0,78 K33_2 +1—1,32,kai K35_1 = 3,
—1,58,kai K35_1 = 4.

Isitikinsime, kad modelio koeficienty Zenklai atitinka sveiko proto reikalavimus. Koeficientas
prie K37 I yra teigiamas. Jeigu respondentas renkasi didesn¢ K37 I reikSme¢ (yra labiau
patenkintas darbu), tai labiau tikétina, kad jis daZznai naudoja studijy Zinias darbe. Analogiskai
darome i8vada, kad kuo labiau suvokia studijy ziniy reik§me, tuo didesné tikimybé daznai naudoti
tas Zinias darbe.

Norédami gauti klasifikacing lentele, jvykdome komanda:

estat clas
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Probit model for Y

True
Classified D ~D Total
205 34 239
- 17 66 83
Total 222 100 322
Classified + if predicted Pr(D) >= .5

True D defined as Y != 0

Sensitivity
Specificity
Positive predictive value
Negative predictive value

Pr( +| D) 92.34%
Pr( -|~D) 66.00%
Pr( D| +) 85.77%
Pr(~D| -) 79.52%

False
False
False
False

I+ 1+

rate for true ~D

rate for true D

rate for classified +
rate for classified -

Pr( +|~D) 34.00%
pr( -| D) 7.66%
Pr(~D| +) 14.23%
pr( D| -) 20.48%

Correctly classified

84.16%

D kategorija zymi dazng ziniy naudojimg ( ¥ = 1). Matome, kad i§ 222 tokiy respondenty

teisingai atpazinti 205. Tai sudaro 92,34 % teisingy klasifikavimy. Analogiskai nustatome, kad 1§

100 retai naudojanciy studijy zinias teisingai klasifikuoti 66 (66%). Bendrasis teisingy

klasifikavimy procentas yra 84,16%. Tai rodo gerg modelio tikimg duomenims.

Galima papildomai suskaiCiuoti Pirsono chi kvadrato statistika. Jeigu p reikSmé > 0,05, tai

rodo gerg modelio tikima. Tuo jsitikiname, jvykde :

estat gof

Probit model for Naudbak, goodness-of-fit test

number of observations
number of covariate patterns

Pearson chi2(43)
Prob > chi?2

322
49
48.22
0.2700

Norédami gauti informaciniy kriterijy AIC ir BIC reikSmes (jie taikomi, kai lyginami du

modeliai. Geresnis tas modelis, kurio AIC ir BIC maZesni), jvykdome

Norédami gauti klasifikacing lentele, ivykdome komanda:

fitstat
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Measures of Fit for probit of Naudbak

Log-Lik Intercept Only: -199.494 Log-Lik Full Model: -117.571
D(316): 235.141 LR(5): 163.847

Prob > LR: 0.000
McFadden's R2: 0.411 McFadden's Adj R2: 0.381
ML (Cox-Snell) R2: 0.399 cCragg-Uhler(Nagelkerke) R2: 0.561
McKelvey & zavoina's R2: 0.600 Efron's R2: 0.457
variance of y*: 2.501 variance of error: 1.000
Count R2: 0.842 Adj Count R2: 0.490
AIC: 0.768 AIC*n: 247.141
BIC: -1589.617 BIC': -134.,974
BIC used by Stata: 269.789 AIC used by Stata: 247.141

Matome, kad ir visi pseudodeterminacijos koeficientai rodo pakankamai gerg modelio tikimag

duomenims.

10.3.3. ReikSmiy prognozavimas

Tarkime, kad norime prognozuoti Y, Zinodami, kad jam(jai) K33 2 =4, K37 1 =4, K35 1
= 2. Tq padaryti galima, jvykdzius komanda:

adjustK33_2=4 K37_1=4 _IK35_1_2=1,pr

ATl pr
.5166
Key: pr = Probability

Tikimybe, kad respondentas daznai naudoja studijy metu jgytas zinias lygi 0,516.

UZdaviniai
1. Naudojant probit regresija, iSspresti dvinarés logistinés regresijos skyrelio uzdavinius. Palyginti

gauty modeliy klasifikacines lenteles su logistinés regresijos klasifikacinémis lentelémis.
2. Sudaryti ir istirti dozavimo modelj. Buvo tirta dviejy riisiy biCiy atsparumas augaly cheminiam

uzterStumui. Kiekvienos rusies bités buvo apipurkstos skirtingos koncentracijos Mechiko smogo

koncentratu. Fiksuota, kiek bi¢iy neiSgyveno pusvalandzio po apipurskimo.
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Kiekis IS kiek | Koncentracija Grupé
0 20 2 1
0 20 0 1
1 20 7 1
2 20 13 1
4 20 16 1
5 20 19 1
6 20 21 1
7 20 24 1
8 20 27 1
10 20 29 1
2 20 2 2
0 20 0 2
3 20 7 2
5 20 13 2
7 20 16 2
7 20 19 2
9 20 21 2
10 20 24 2
12 20 27 2
13 20 30 2

Kaip pasirinkti tinkama regresijos modeli.

) Logit...Probit....Puasono... ]
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11. LOGTIESINIAI MODELIAI

Kai mus domina dviejy kategoriniy pozymiy priklausomybeé, taikome chi kvadrato homogeniskumo
kriterijy ir tiriame procentiniy sudéciy lentele. Logtiesiniai modeliai yra sudétingesnis tokios
analizés atvejis, kai kategoriniy pozymiy yra daugiau nei du. Be to, net dviems kategoriniams
pozymiaims galima jvertinti jy tarpusavio sgveikg. Tipiniai logtiesiniy modeliy taikymo pavyzdziai:
e Norime iSsiaiskinti, ar kaip susij¢ antsvoris, lytis ir padidéjes kraujo spaudimas ( virSutinis
kraujospiidis > 140 ir < 140).

e Tiriame kaip susij¢ laimingumas, Seiminé padétis ir amzius.

e Aiskinamés kaip susijusi lytis, profesija ir s€¢kminga karjera.
PrieSingai iki Siol nagrinétiems modeliams logtiesiniuose modeliuose néra priklausomo
kintamojo ir regresoriy. FaktiSkai — tai tik kintamyjy tarpusavio priklausomybiy analize. Jeigu
tyrimo tikslas nustatyti, kaip vieng kintamajj veikia visi kiti, tai geriau taikyti logisting regresija, o

ne logtiesinj model;.
11.1. Logtiesinio modelio struktura ir savybés

11.1.1. Modelio lygtis
Isivaizduokime, kad pagal du pozymius A ir B suskirstéme respondentus j grupes. Modeliuojamas
respondenty skaicius kiekvienoje grupéje (tiksliau skaiCiaus logaritmas — i§ ¢ia ir pavadinimas

kiles). Salyginé modelio schema atrodo taip:

In(respondenty skaicius grupéje) = u + A4 + A + Q455 -

Ciapu zymi bendra vidutinj respondenty skai¢iy grupéje, A,atspindi pozymio A jtaka, A atspindi
pozymio B jtaka, 1,5 nurodo pozymiy A ir B tarpusavio sgveika. Norint, kad modelio uzraSas biity
neformalus, reikéty visus A keisti keliais dichotominiais kintamaisiais (jy biity tiek, kiek pozymiai
turi kategorijy). UZraSytasis modelis vadinamas pilnuoju (angl. saturated), nes jame nurodytos visos
galimos kintamyjy saveikos. Pilnasis modelis visiSkai tiksliai apraso kintmyjy priklausomybes.
Logtiesinio modeliavimo tikslas — surasti paprastesnés struktiiros modelj, kuris kintamyjy

priklausomybes aprasyty beveik taip gerai, kaip ir pilnasis modelis.

Geras logtiesinis modelis nuo pilnojo modelio statistiSkai

reikSmingai nesiskiria, bet yra paprastesnés strukttiros.
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Pavyzdziui, jeigu tikty modelis In(respondenty skai¢ius grupéje) = pu + A4, tai darytume
1Svada, kad patys po vieng pozymiai néra itin svarbiis, o svarbi tik jy sgveika.

Kai kintamyjy daug (dalis jy gali buti ir intervaliniai), pilnieji modeliai tampa labai
gremézdiski. Pavyzdziui, pilnasis logtiesinis modelis, kai yra trys kategoriniai pozymiai, atrodo

taip:

In(skaiCius grupéje) = u + A4 + Ag + A¢ + Aaxg + Aaxc + Agxc + Aaxpxc -

Todél sudarytas modelis turéty biti paprastesnis. MatematisSkai respondenty skaicius grupéje
modeliuojamas, laikant ji Puasono atsitiktiniu dydziu. FaktiSkai gauname Puasono regresijos

analoga, kai respondenty skaiCius grupéje uzima priklausomo kintamojo vieta.

11.1.2. Rezultaty interpretavimas

Formaliai sudaryti duomenims tinkama modelj néra taip sudétinga. Juolab, kad galima naudoti
zingsninj sudarymo metodg — jis §iuo atveju vadinamas hierarchiniu modeliavimu. Problemos kyla,
kai tenka gautuosius rezultatus interpretuoti. FaktiSkai zitirima kokie rySiai liko modelyje. Tarkime,
kad tiriame pozymius A, B, C. Pilnasis modelis $iai situacijai uzrasytas ankstesniame skyrelyje.

Jeigu gerai duomenis apraso modelis

In(skaiCius grupéje) = u + 4, + 1z + 1¢,
tai darome i$vada, kad visi pozymiai (A, B, C) yra nepriklausomi.

Jeigu tinka modelis
In(skaicius grupéje) = u + A¢ + Aaxp
tai darome 1Svada, kad C nepriklauso nuo A ir B, o A ir B susijg.
Jeigu tinka modelis

In(skaiCius grupéje) = u + Aaxc + Agxc
tai darome iSvada, kad A susijes su B, B susijes su C, bet A ir B nepriklausomi, jeigu atsizvelgsime
1 C. Tai vadinamsis sglyginis pozymiy nepriklausomumas. Beje, taikydami chi kvadrata A ir B
poZymiams galime gauti, kad jie priklausomi. AnalogiSkai interpretuojami visi kiti modeliai.

Po to, kai nustatéme kintamyjy sgsajas norisi i$siaiSkinti, kokios yra tos priklausomybés. Pats
lengviausias biuidas tg atlikti — suraSyti atitinkamas dazniy lenteles. Pavyzdziui, jeigu tirdami
rikymo (A), lyties (B) ir antsvorio (C) priklausomybe, gavome modeli, kuriame yra
Aaxpxc » tal galima pateikti ir apraSyti procentines poriniy dazniy AxC lenteles vyrams ir
moterims. Arba nurodyti kiek procenty ritkan¢iy vyry turi antsvorio, kiek procenty rukanciy motery

turi antsvorio ir t.t. Taigi pats apraSymas priklauso nuo tyréjo.
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11.1.3. Galimybiy santyKkis
Kaip ir logistinéje regresijoje, logtiesiniuose modeliuose galima apibrézti galimybiy santykj.
Kadangi nagrinéjami tik kategoriniai kintamieji (pozymiai), tai pradzioje nusakysime, kas yra
galimybiy santykis poriniy dazniy lentelei. Tarkime, kad visus respondentus suskirstéme pagal

rukymag ir patirtg infarkta.

Infarktas
Taip Ne
Riiko a b
Nertko c d

Tikimybe, kad rikantis respondentas patirs infarkta yra a/ (a+b). kad nepatirs — b/(atb).
Galimybé¢ (tikimybiy santykis) rukantiems patirti infarkta yra a/b. AnalogiSkai gauname, kad
galimybé patirti infarktg nertikantiems yra c¢/d. Galimybiy santykis (angl. odds ratio) yra

a ¢ ad

b d bc

Darysime i$vada, kad riikkymas padidina infarkto galimybe ad/bc karto.

Jeigu kintamieji yra nepriklausomi, tai galimybiy santykis yra lygus vienetui.

Kuo galimybiy santykis labiau skiriasi nuo vieneto, tuo priklausomybé stipresné. Galimybiy
santykis 0,2 rodo stipresn¢ kintamyjy priklausomybe, nei galimybiy santykis lygus 0,8.

PanaSiai interpretuojami galimybiy santykiai ir logtiesiniuose modeliuose. Nors tam galima
naudoti modelio parametry jverciy eksponentes, taCiau praktikoje tiesiog atsizvelgiama | modelio
kintamuosius ir tikrinamos atitinkamos lentelés. Tarkime, kad turime tokj modelj:

In(skaiCius grupéje) = 1 + Agxc + Agxc + Aaxpxc-

Tada galimybiy santykj poZymiams AxB, reikia skai¢iuoti visoms C kategorijoms atskirai.

Jeigu modelyje yra tik

In(skaicius grupéje) = u + Aaxc + Agxcs
Tai salyginis galimybiy santykis AxB yra lygus 1 (kai fiksuojame C kategorija). Jegu modelyje yra
tik antros eilés sgveikos (AxB, AxC, BxC), ir néra trecios eilés sgveikos AxBxC, tai galimybiy

santykiai AxB yra tie patys visoms C kategorijoms. Tas pats galioja kitiems galimybiy santykiams.
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11.1.4. Reikalavimai duomenims

Duomenys turi tenkinti tokius reikalavimus:

1)

2)

3)

4)

S)

Kintamieji yra kategoriniai arba intervaliniai. Kaip taisyklé visi kintamieji yra kategoriniai.
Bitent jy priklausomybes siekiame nustatyti. Intervaliniai kintamieji turi prasme, jeigu labai
domimés kaip suskaiciuoti, kiek respondenty pateks j konkrecig grupg.

Stebéjimai turi biiti nepriklausomi. Tiksliau kalbant, respondenty skaiCius vienoje grupéje
nepriklauso nuo to, kiek respondenty pakliuvo j kita grupeg. Jeigu tyrime buvo 17 rukanciy
vyry, tai neturi jtakos nertikan¢iy motery skaiciui.

Duomeny turi biti pakankamai daug. Jeigu jau suskirstéme respondentus pagal kelis
pozymius, tai kiekvienoje grupéje turi bati atstovy. Zmonéms mégstantiems tikslias
instrukcijas (pvz., kiek gramy druskos déti j litrg kopiisty sriubos) nurodome, kad stebéjimy
turi biiti bent penkis kartus daugiau, nei yra grupiy. Jei taip néra, tai eikite gaudyti naujy
respondenty, arba stambinkite kintamyjy kategorijas. PavyzdZziui, jeigu respondentus
skirstome pagal tai, ar jie riiko, ar turi antsvorio ir lytj, tai skirtingy grupiy bus 8, o
repondenty reikia bent 40'®. Dazniausiai reikalaujama, kad tarp stebimy Y reik§miy vienety
(nuliy) biity ne maziau penktadalio.

Jeigu modelyje yra daug kategoriniy kintamuyjy, tai kiekvienam ty kategorijy deriniui turi
biiti pakankamai daug respondenty (bent po 5).

Regresoriai neturi labai stipriai tarpusavyje koreliuoti (neturi biiti regresoriy multi-

kolinearumo).

11.1.5. Modelio tinkamumas

Bendruoju atveju modelio tikimg duomenims parodo tokie rodikliai:

1) DidzZiausio tikétinumo chi kvadrato statistika. Parodo, ar modelis statistiSkai reikSmingai

2)

3)

skiriasi nuo pilnojo modelio. Gerai, jeigu nesiskiria, t.y., jeigu statitiskos p reikSme didesné
uz 0,05.

Pirsono chi kvadrato statistika. Parodo, ar modelis statistiSkai reikSmingai skiriasi nuo
pilnojo modelio. Gerai, jeigu nesiskiria, t.y., jeigu statitiskos p reikSme didesné uz 0,05.
Voldo testai kintamiesiems. Padeda nuspresti ar kintamasis Salintinas 1§ modelio. Jeigu
konkretaus testo p reikSmeé < 0,05, tai daZniausiai j] modelyje paliekame. Kategoriniams

kintamiesiems statistinis reikSmingumas tikrinamas visiems kategorijy reik§miy deriniams

'8 Ne tiksliai 40, o bent 40. Visai puikiai tiks ir 92 tiriamieji. Arba 103.
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(pvz., A= 1, B = 2). DaZnai keli deriniai gali btiti nereikSmingi, o keli reikSmingi. Ar tada
Salinti kintamajj i§ modelio sprendzia pats tyréjas.

4) Koreguoty liekany Q-Q grafikas. Jis turi priminti tiesg.

5) Koreguoty liekany Q-Q grafikas, pasalinus trendqg. Turi nerodyti jokio reguliaraus
lieckamyjy paklaidy elgesio — taskai turi biiti iSsibarste atsitiktinai.

Paskutinieji du grafikai siejami su noru (nelabai pagristu), kad modelio liekanos elgtysi

analogiskai normaliajam skirstiniui. Kadangi visi kintamieji kategoriniai, tai nereikéty labai Siy

rodikliy sureikSminti. Modelis tobulinamas, Salinant statistiSkai nereikSmingus kintamuosius.

Labai gerai duomenims tinkan¢iame modelyje:
e Didziausio tikétinumo chi kvadrato p > 0,05.
e Pirsono chi kvadrato p > 0,05.
e Visi kintamieji statistiSkai reikSmingi. Jiems Voldo kriteirjuas p < 0,05.
e Koreguoty lickany Q-Q grafikas primena jstrizaing.

e Koreguoty liekany Q-Q grafikas be trendo nerodo jokio reguliarumo.

11.2. Logtiesiniy modeliy tyrimas su SPSS

11.2.1. Duomenys
Kaip konstruoti logtiesinius modelius, parodysime, tirdami motery ir vyry poZidirius  ly¢iy
santykius. Failas ZTLT1, kintamieji:

e S/ —lytis (1 —vyr., 2 —mot.)

e (7 _7—Seimai geriau, kai moteris prizitiri namus, vaikus (1 — sutinku, 2 — nei taip, nei ne, 3
— nesutinku),

e (16 I — sunku suderinti Seimg ir versla (1 - trukdo verslui, 2 — netrukdo, 3 — nezinau),

e (13 —noras dirbti pagal lanksty darbo grafika (1 —taip, 2 —ne, 3 — sunku pasakyti, 4 —
nedirbu).

Tirsime, kaip dirbantiems respondentams(éms) susije SI, G7 7 ir GI16_1. Tirsime tik tuos,
kurie turi nuomon¢ apie tai, ar Seima trukdo verslui. Su Select Cases atrenkame respondentus,
kuriems G13 <4 & G16_1<3.

Kadangi iSankstinés nuomonés apie modelio savybes neturime, tai atliksime hierarchinj
logtiesinj modeliavima, t.y. model] sudarysime automatiSkai pagal formalius statistinio

reikSmingumo poZymius.
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11.2.2. SPSS parinktys hierarchiniam logtiesiniam modeliui

Atsidarome langelj Analyze ir renkamés Loglinear — Model Selection.

1 Analyze Direct Marketing Graphs Ulilities  Add-ons  Windc

Reports b fﬁ _‘E Ezzx iy
Descriptive Statistics p BB D = -

| Tables b

€Y Compare Means 3 55 2 56 1
General Linear Model P P 6 1
Generalized Linear Models # 3 6 2
Mixed Models r P 4 3
Correlate b & 6 4
Regression P : . 1
Loglinear v @Qeneral..‘.‘ i
Meural Metworks P I:ngit... ;
Classity " | ] Model Selection... "
Mimaoncinn Radirtinn 3

Atsidariusiame meniu renkamés sukeliame kintamuosius S/, G16 [ ir G7 7} langa Factors.
Nurodome kiekvieno kintamojo reikSmes. SpaudZiame OK.

"Q-'l Model Selection Loglinear Analysis Iél I

Factor(s): -m
ﬁ ;11_2 - &> 51(12) :
& G113 I &b G7.7(13)
& c12 &5 G16_1(12)

&5 513
&5 5141

L omaa 9

Rezultaty iSklotin¢ pradedama informacija, kad pradzioje tiriamas pilnasis modelis.
Generuojantis reiSkinys (S/*G7_7*G16_1) nurodo didZiausia tarpusavio saveika modelyje.

Convergence Information

Generating Class S1*G7_7*G16_1

Number of Iterations 1
Max. Difference between .000
Observed and Fitted

Marginals

Convergence Criterion .250
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Pilnojo modelio tikimas duomenims yra idealus, todél lentel¢je Goodness-of-Fit Tests chi
kvadrato statistika lygi nuliui, o p reikSmé neskaiciuojama. Lentel¢je K-Way and Higher-Order
Effects pateikiama informacija apie tai, kokios eilés kintamyjy priklausomybés yra statistiskai
reikSmingos (keliy kintamyjy sandaugos jtrauktinos ] modelj). Matome, kad statistiSkai
nereikSminga yra trecios eilés priklausomybeé. Jai p reikSme (p = 0,451) virSija 0,05. Taigi modelyje

nereikes visy trijy kintamyjy sandaugos.

K-Way and Higher-Order Effects

Likelihood Ratio Pearson Number of

K] df Chi-Square Sig. Chi-Square Sig. Iterations
K-way and Higher 1 11 189.155 .000 238.505 .000 0
Order Effects 2 7 31.677 .000 31.797 .000 2
3 2 1.590 451 1.592 451 4
K-way Effects” 1 4 157.478 .000 206.708 .000 0
2 5 30.086 .000 30.205 .000 0
3 2 1.590 451 1.592 451 0

a. Tests that k-way and higher order effects are zero.

b. Tests that k-way effects are zero.

Lentel¢je Step Summary nurodyti tirtieji modeliai. Paskutinis modelis statistiSkai geriausias. Tai

dar nereiskia, kad jis geras tyrimo prasme.

Step Summary

Number of
Step? Effects Chi-Square® | df | Sig. Iterations
0 Generating Class® S1*G7_7*G16_1 .000] O
Deleted Effect 1 | S1*G7_7*G16_1 1.590( 2| .451 4
1 Generating Class® S1*G7_7,S1*G16_1, G7_7*G16_1 1590 2| .451
Deleted Effect 1 | S1*G7_7 15.261| 2| .000 2
2 1S1*G16_1 09| 1) 741 2
31G7_7°G16_1 13.346| 2| .001 2
2 Generating Class® S1*G7_7,G7_7*G16_1 1.700( 3| .637
Deleted Effect 1 | S1*G7_7 15.946| 2| .000 2
2|G7 7*G16 1 14.031] 2| .001 2
3 Generating Class® | S1*G7_7, G7_7*G16 1 1.700| 3] .637

a. At each step, the effect with the largest significance level for the Likelihood Ratio Change is deleted,
provided the significance level is larger than .050.
b. Statistics are displayed for the best model at each step after step 0.

c. For 'Deleted Effect', this is the change in the Chi-Square after the effect is deleted from the model.
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Taigi hierarchiné logtiesiné regresija siiilo tirti model;j:

Lentel¢je Cell Counts and Residuals nurodyta, kaip $is modelis apraso kintamyjy elges;j.

In(skaicius grupéje) = u +SI1*G7 7 + G16_1*G7 7.

Visi standartizuotieji lieckamieji nariai turi buti mazi.

Cell Counts and Residuals

G7_7 Seimai Observed Expected
geriau, kai vyras
uzdirba pinigus, 0 G16_1 Sunku
moteris prizidri suderinti Seimg ir Std.
S1 Lytis  namus, verslg Count % Count % Residuals | Residuals
1 Vyrai 1 Sutinku 1 Trukdo verslui 106.000 [ 25.7% | 102.309 | 24.8% 3.691 .365
2 Netrukdo verslui 37.000( 9.0%| 40.691| 9.9% -3.691 -.579
2 Nei taip, nei ne 1 Trukdo verslui 29.000| 7.0%| 29.651| 7.2% -.651 -.120
2 Netrukdo verslui 22.000| 5.3%| 21.349| 5.2% .651 141
3 Nesutinku 1 Trukdo verslui 12.000 2.9%| 13.500| 3.3% -1.500 -.408
2 Netrukdo verslui 15.000| 3.6%| 13.500| 3.3% 1.500 408
2 Moterys 1 Sutinku 1 Trukdo verslui 70.000 [ 17.0% | 73.691(17.9% -3.691 -.430
2 Netrukdo verslui 33.000( 8.0% | 29.309| 7.1% 3.691 .682
2 Nei taip, nei ne 1 Trukdo verslui 21.000| 5.1% | 20.349| 4.9% .651 144
2 Netrukdo verslui 14.000| 3.4%| 14.651| 3.6% -.651 -170
3 Nesutinku 1 Trukdo verslui 28.000( 6.8% | 26.500| 6.4% 1.500 291
2 Netrukdo verslui 25.000| 6.1% | 26.500| 6.4% -1.500 -.291

Rezultaty i8klotinés pabaigoje yra didZiausio tikétinumo ir Pirsono chi kvadraty statistiky
reikSmés ir jy p reikSmes. Abidvi p reikSmés gerokai virSija 0,05 , tod¢l galima kalbéti apie tinkama
duomenims logtiesinj modelj. Dabar jo iSsamiau neaptarinésime. Padarysime tai, atlike tiesioginj

modeliavima kitame skyrelyje.

Goodness-of-Fit Tests

Chi-Square df Sig.
Likelihood Ratio 1.700 .637
Pearson 1.705 .636

11.2.3. SPSS parinktys logtiesiniam modeliui

Hierarchiniu modeliavimu nustatéme, koks gali buti tinkamas modelis. Parodysime, kaip reikéty
atlikti analize, kai spéjama modelio struktiira pasirenkama i§ anksto. Pasirinksime tg patj, jau gauta
modelj, kurj salyginai galime uzraSyti taip:
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In(skaicius grupéje) = u +S1*G7 7 + G16 _1*G7 7.

Atsidarome langelj Analyze ir renkamés Loglinear — General.

Regression
Loglinear

Meural Metworks
Classify

MNimenzinn Redortinn

3
E
3
3
3

E 1
= 3

E General... 5

1

E Loagit... 3
l-d] Model Selection... "

Visus tris kintamuosius jkeliame j langeli Factor(s) ir spaudziame Model.

@ General Loglinear Analysis

XY

&b filter_$

&5 G1
4l 610
&5 511_1

Factor(s):
= & G7_7 =
¢b G16_1
& z
Cell Covariate(s):

Atsidariusiame lange pazymime Custom, pasirenkame Type: Interaction

kintamyjy sandaugas. SpaudZiame Continue.

@ General Loglinear Analysis: Model

ir perkeliame

Xy

~Specify Model

Saturated @ custom:

Factors & Covariates:

| e7_7
G161
LS

Build Term(s)
Type:

Terms in Model:

G16_1*G7_7
G7_7*31

Pasirenkame Options ir papildomai paZymime Estimates. Renkamés Continue ir OK.

Ea General Loglinear Analysis: Opticns

S

rDisplay
[« Frequencies
[v Residuals

[] Design matrix
[« Estimates

[ lteration history

~Plot

[« Adjusted residuals
[+ Maormal probability for adjusted

["]iDeviance residuals

[7] Normal probability for deviance
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11.2.4. Rezultatai

Rezultaty isklotin¢ pradedama lentele Goodness-of-Fit Tests, kurioje yra didziausio

tikétinumo ir Pirsono chi kvadraty statistiky reikSmés ir jy p reikSmeés. Abidvi p reikSmes gerokai

virsija 0,05 , todél galima kalbéti apie tinkama duomenims logtiesinj modelj. Si lentelé nesiskiria

nuo gautosios hierarchiniame logtiesiniame modelyje. Visai analogiska ir lentelé¢ Cell Counts and

Residuals, tod¢l jos nebeaptarsime.

Goodness-of-Fit Tests™”

Value df Sig.
Likelihood Ratio 1.700 .637
Pearson Chi-Square 1.705 .636

a. Model: Poisson

b. Design: Constant + G7_7 * G16_1 + G7_7 * S1

Lentel¢je Parameter Estimates yra modelio parametrai ir jy statistinis reik§Smingumas.

Kadangi visi kintamieji kategoriniai, tai ir informacija pateikiama visiems jy reikSmiy deriniams.

Negerai, kai daug deriniy yra statistiikai nereik§mingi. Siuo atzvilgiu matome, kad G7 7*G16_I

yra tik pusiau su béda priimtinas modelio narys. Galbut reikéty pagalvoti apie G7 7 kategorijy

stambinimg.
Parameter Estimates”°
95% Confidence Interval
Parameter Estimate Std. Error Z Sig. Lower Bound Upper Bound
Constant 3.277 A77 18.503 .000 2.930 3.624
[G7_7=1]*[G16_1=1] 1.023 .207 4.950 .000 618 1.428
[G7_7=1]*[G16_1=2] 101 .226 445 .656 -.343 .545
[G7_7=2]*[G16_1=1] -.264 .261 -1.011 312 -776 .248
[G7_7=2]*[G16_1=2] -.593 276 -2.148 .032 -1.133 -.052
[G7_7=3]*[G16_1=1] 5.952E-17 224 .000 1.000 -.438 438
[G7_7=3]*[G16_1=2] 0? .
[G7_7=1]*[S1=1] .328 129 2.539 .011 .075 .581
[G7_7=1]*[S1=2] 0?
[G7_7=2]*[S1=1] .376 219 1.715 .086 -.054 .807
[G7_7=2]*[S1=2] 0?
[G7_7=3]*[S1=1] -.674 .236 -2.853 .004 -1.138 -211
[G7 7=3]*[S1=2] 0?

a. This parameter is set to zero because it is redundant.

b. Model: Poisson

c. Design: Constant + G7_7 *G16_1 + G7_7 * S1
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Parametry jvercius galime panaudoti, jeigu norime sumodeliuoti, koks respondenty skai¢ius
turéty patekti j kiekvieng grupe. Tarkime respondenty vyry (S7 = 1), kurie mano, kad Seimai geriau,
kai moteris prizitri namus (G7_7 = 1), o Seimg ir versla suderinti sunku (G16 [ = 1) skaicius pagal
modelj turety bati:

skaicius = exp{ 3,27 + 1,02 + 0,328} = 101,29.

Zinoma tokios prognozés vargiai yra prasmingos, nes dar reikia atsizvelgti i tai, kiek tyrime
respondenty buvo (412 respondenty).

Koreguotyjy lieckamyjy paklaidy grafikas rodo, kad modelis yra pakankamai geras (grafikas
primena ties¢). Pasalinus trenda, vaizdas kiek pablogéja (taSkai néra visiskai atsitiktinai iSsibarste),

bet jy per mazai, kad jtartume kazkokj rimtg reguliaruma.

Normal Q-Q Plot of Adjusted Residuals

Detrended Normal Q-Q Plot of Adjusted Residuals

-
0.4

0.2

Expected Normal Value
2
Deviation from Normal

-0.27

T T T T T T T T T T T
-1.5 -1.0 -0.5 00 05 1.0 15 -15 -1.0 -0.5 0.0 05 1.0 15

Adjusted Residuals Adjusted Residuals

Darome iSvada, kad sudarytasis logtiesinis modelis adekvaciai apraso duomenis.

11.2.5. I§vados
Turéme modelj, kurj salyginai galime uZraSyti taip:

In(skaicius grupéje) = u +S1*G7 7 + G16 _1*G7 7.

Ka rodo S§is modelis? Visy pirma, matome, kad kintamieji S/ (lytis) ir GI16 [ (ar Seima
trukdo verslui) yra salyginai nepriklausomi, kai atsizvelgiama j G7 7 (ar moteriai geriau priZiiréti
namus). Kintamieji S/ ir G7_7 yra priklausomi. Taip pat priklausomi yra kintamieji GI16 [ ir
G7_7. Modelyje néra pirmos eilés priklausomybiy, t.y. néra atskirai jtraukty kintamyjy S7, G7 7 ir
G16_1. Tai rodo, kad po vieng Sie kintamieji kazkokios naujos informacijos, lyginant ja su jau
esanc¢iomis antros eilés priklausomybémis neduoda.

Faktiskai rezultaty apraSymas dar turéty biiti papildytas atitinkamomis procentinémis poriniy

daZniy lentelémis. Sakéme, kad S/ ir G7_7 yra priklausomi. Atitinkama procentiné lentelé parodo,
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kokia ta priklausomybé. Lentele gausime pasirinke Analyze — Descriptive Statistics —

Crosstabs ir jkéle S7 1 Row(s), o G7 7 i Column(s). Cells pasirenkame Row. Spaudziame OK.

& Crosstabs ||
e _ Row(s): Exact..
o 12
. - Statistics...

&5 G7_15 -
&5 G7_16 ;
&7 4 ."’ Bootstrap...

&5 G7_5
L7 R Layer 1 of 1

Gautoji procentiné lentelé rodo su poziiiriu j tai, kad Seimai geriau, kai moteris prizitiri namus
nesutinka 12,2% vyry ir 27,7% motery.

S1* G7_7 Crosstabulation

G7_7 Seimai geriau, kai vyras uzdirba pinigus, o moteris
priziGri namus, vaikus
1 Sutinku 2 Nei taip, nei ne 3 Nesutinku Total
S1 |Lytis 1 Vyrai Count 143 51 27 221
% within S1 64.7% 23.1% 12.2% 100.0%
[Lytis
2 Moterys Count 103 35 53 191
% within S1 53.9% 18.3% 27.7% 100.0%
[Lytis
Total Count 246 86 80 412
% within S1 59.7% 20.9% 19.4% 100.0%
[Lytis

Analogiskai reikety iStirti ir aprasyti priklausomybe G7 7*G16 1. Galimybiy santykiy
tyrimas Siam pavyzdziui néra labai prasmingas, nes kintamasis G7_7 jgyja daugiau nei dvi

reikSmes.

11.2.6. Intervalinis Kintamasis

I modelj galima jtraukti ir intervalinj kintamajj. Itraukime j ankstesnj modelj respondento amziy S2.
Tirsime modelj, kurj salyginai galime uZraSyti taip:
In(skaiCius grupéje) = u +SI1*G7 7+ G16_1*G7 7+ S2*G16 1.
Taigi, tariame, kad poziiiris ] darbg ir Seimg yra susij¢s su respondento amziumi. Visos parinktys
lieka, kaip anksciau, tik S2 jkeliame j langelj Cell Covariate(s).
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& General Loglinear Analysis ——
& filter_% “ &b G7_T7 - —
& G1 &b G16_1
i o & -
:55 g::—; Cell Covariate(s):
ph - 52
& G11_3 4
Nt

Pasirinke Model, j langel; Terms in Model perkeliame regresoriy sandaugas (sgveikas):

@ General Loglinear Analysis: Model

Specify Model

© Saturated

Factors & Covariates: Terms in Model:
v G16_1*G7_7
M GE16_1 G7_7*S1
g G16_1752
E 57 Build Term(s)

Type:

Rezultatai rodo, kad chi kvadrato statistikos rodo statistiskai priimting modelio tikima
duomenims (abi p reikSmés didesnés uz 0,05):

Goodness-of-Fit Tests™”

Value df Sig.
Likelihood Ratio 1.396 1 .237
Pearson Chi-Square 1.397 1 .237

a. Model: Poisson
b. Design: Constant+ G7_7 *G16_1+ G7_7 *S1 + G16_1 * S2

Vis délto, negalime sakyti, kad papildytas modelis yra geresnis. Kaip matyti i§ lentelés
Parameter Estimates (pateikiame tik jos fragmeta), kintamasis S2 yra statistiSkai nereikSmingas

abiems G/6_1[ reikSméms:

Parameter Estimates®®

95% Confidence Interval
Parameter Estimate | Std. Error Z Sig. Lower Bound Upper Bound
[G16_1=1]*S2 .105 191 .551 582 -.269 480
[G16_1=2]*S2 -.011 .037 -.310 .757 -.084 .061

Be to labai netike tampa liekamyjy paklaidy grafikai. Darome i§vada, kad naujasis modelis
yra netikes.
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Normal Q-Q Plot of Adjusted Residuals Detrended Normal Q-Q Plot of Adjusted Residuals
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11.3. Logtiesiniai modeliai su STATA

11.3.1. Duomenys
Nagrinésime fiktyvius duomenis. Tarkime, kad apie respondentus Zinome ar jie vartoja alkoholj
(kintamasis a, 1 —taip , 2 — ne ), valgo mésa (kintamasis m, 1 — taip, 2 — ne), riko (kintamasis r, 1 —

taip, 2 — ne). Turima informacija pateikta lentele:

Kiek tokiy
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t\)l\)»—‘»—‘t\)l\)»—‘»—*a

N = [ D[ = [N | = [ DN | et [ 8

NN —|—|—|— &

150

Sukuriame STATA failg, jvykdydami
.dinput amrw

a
600
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RPN
N
o

>

Visada galima ptikrinti, ar duomenys gerai suvesti, jvykdant lista m r w.
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11.3.2. Analizé

Logtiesiniams modeliams analizuoti rekomenduojama jdiegti STATA modul; ipf. Jj galima

atsisiysti surinkus:

findit ipf

Patikrinsime, kaip duomenims tinka modelis:

In(skaiCius grupéje) = u +a*m + a*r + m*r.

Duomenys jau yra grupuoti. Todél juos teks pasverti. [vykdome:

ipf [fw=w], fit(a*m+a*r+m*r) exp nolog

Svorio (stebéjimy skaiciaus kintamasis) nurodytas lauztiniuose skliaustuose. Jeigu
duomenys néra grupuoti, tai $iy skliausty néra. Modelis jraSomas j fit( ...). Opcija exp leis vizualiai

palyginti tikrajj stebéjimy skaiciy grupéje su modeliuojamuoju. Gavome:

. ipf [fw=w], fit(a*m+a*r+m*r) exp nolog
Deleting all matrices......

Expansion of the various marginal models

marginal model 1 varlist :
marginal model 2 varlist :
marginal model 3 varlist :
unique varlist amr

Soo
e T I ]

N.B. structural/sampling zeroes may lead to an incorrect df

Residual degrees of freedom = 1
Number of parameters =7
Number of cells = 8
Goodness of Fit Tests
df = 1
LikeTihood Ratio Statistic G2 = 0.0196 p-value = 0.889
Pearson Statistic X2 = 0.0197 p-value = 0.888
a m r Efreq Ofreq prob
1 1 1 599.69678 600 .43773488
1 1 2 300.30321 300 .21919942
1 2 1 50.303174 50 .03671765
1 2 2 199.69691 200 .14576417
2 1 1 20.303216 20 .01481987
2 1 2 39.696794 40 .02897576
2 2 1 9.6968257 10 .00707797
2 2 2 150.30309 150 .10971028
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Matome, kad ir didZiausio tikétinumo chi kvadrato statistika ir Pirsono chi kvadrato statistika
yra statistiSkai nereik§mingos ( p = 0,889 > 0,05). Tai rodo, kad parinktas modelis gerai apraso
duomenis. Lentel¢je pateiktos stebétieji respondenty skaiciai grupése (Ofreg) ir modeliuojamieji
(Efreg). Matome, kad modeliuojamosios reikSmés mazai skiriasi nuo stebimyjy. Tai dar vienas
argumentas, kad modelis duomenims tinka. Vis délto, néra aiSku, ar visi modelio kintamieji yra
reikalingi. Tod¢l jvertinsime jy statistinj reikSminguma.

Sukuriame kintamuosius, kurie yra a,m ir » sandaugos:

genam =a*m
gen ar = a*r

gen mr =m*r

Ivykdome:

glm w am ar mr, fam(pois) link(log)

AIC = 100.9917

Log Tikelihood = -399.9667182 BIC = 741.5685
0IM

w Coef. std. Err. y4 P>|z] [95% Conf. Interval]

am -.8693316 .0466876 -18.62 0.000 -.9608376 -.7778255

ar -.2092347 .0365288 -5.73 0.000 -.2808299 -.1376395

mr .2438784  .0301915 8.08 0.000 .184704 .3030527

_cons 6.655864  .0783955 84.90  0.000 6.502212 6.809517

Voldo kriterijus rodo, kad visi kintamieji yra statistiSkai reikSmingi (visos p reikSmeés yra
mazesnés uz 0,05). Taigi, juos Salinti i§ modelio neturime pagrindo.

ApraSydami gautuosius rezultatus, nurodome, kad visi kintamieji yra poromis priklausomi. Be
to, gavome, kad miisy modelis statistiSkai reitkSmingai nesiskiria nuo pilnojo modelio, t.y. modelio
su trecios eilés kintamyjy saveika. Darome iSvada, kad trecios eilés sgveika modelyje nereikalinga.
Norédami iSaiskinti, kaip susije kintamieji, turétume i$nagrinéti poriniy dazniy lenteles. Cia to
nebedarysime, bet aptarsime, kaip suskaiciuoti galimybiy santykius.

Surasime galimybiy santykj kintamiesiems ar. | miisy modelj néra jtraukta trecios eilés
kintamyjy priklausomybe, t.y. néra visy trijy kintamyjy sandaugos. Todél uztenka nagrinéti
galimybiy santykj, bet kuriai m reikSmei. Galimybiy santykiui apskai¢iuoti naudojami ne pradiniai

duomenus, o sumodeliuotieji. Tg lentele jau gavome auksciau. UZraSysime ja patogesniu formatu:

303



r

a 1 2

1 599,7 |300,3

2 1203 39,7

Galimybé, kad alkoholj vartojantis respondentas rukys yra 599,7/300,3 = 1,997. Galimybé,
kad negeriantis respondentas riikys yra 20,3 / 39,7 = 0,511. Galimybiy santykis:

Darome iSvada, kad alkoholio vartojimas padidina rikymo galimybe 3,9 karto.
Skyrelio pabaigai paminésime, kad jdiegus papildoma paketa gipf, galima nusibraizyti

modelio schemg. Jvykdome:

gipf, model(a*m+a*r+m*r)

2-way interaction

UZdaviniai
1. Failas VS. Zalingy jpro¢iy paplitimas Lietuvoje, 2004 m. gruodis. Kintamieji
e Any drug — vartojo narkotikus nors kartg gyvenime ( 1 — vartojo, 2 — nevartojo),
e B —riko tabakg ( 1 — taip, 2 — ne),
e (] —vartojo aly ar kitus alkoholinius gérimus per paskutinius 12 mén. (1 — taip, 2 —ne),
o ZI]—lytis(1—vyr.,2—mot.),
o 72— amzius.
Tirsime zmones iki 35 m. Faile nenurodytos praleistos reikSmeés. Todé¢l reikia atsirinkti tik
tuos respondentus, kuriems Any drug <2 & Bl <2 & Cl <2 & Z1 <2 & Z2 < 35. Kintamiesiems
Any drug, Bl, Cl, Z1 sudaryti tinkamg logtiesinj} model;j ir jj iStirti. Kiek karty padidina galimybe
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rukyti narkotiky vartojimas? Ar modelyje reikalingos trecios eilés priklausomybés? Kurie

kintamieji salyginai nepriklausomi?

2. Lentel¢je pateikti duomenys apie respondenty lytj (kintamasis L, 1 — vyr., 2 — mot.), gyvenama
vietg (kintamasis V', 1 — Vilnius, 2 — kita ), Eurovizijos zituréjima (kintamasis £, 1 — zitr¢jo, 2 —
neziur¢jo), ir balsavimg telefonu (kintamasis B, 1 — nebalsavo, 2 — balsavo). Sudaryti tinkama

logtiesinj modelj ir aptarti kintamyjy priklausomybes.

L V E B Kiekis
1 1 1 1 70
1 1 1 2 50
1 1 2 1 100
1 1 2 2 20
1 2 1 1 30
1 2 1 2 19
1 2 2 1 60
1 2 2 2 10
2 1 1 1 110
2 1 1 2 15
2 1 2 1 120
2 1 2 2 5

2 2 1 1 60
2 2 1 2 30
2 2 2 1 150
2 2 2 2 50

Kintamieji blna

el T Kintamieji bina Kintamieji bina Kintamieji blina
normalis ir he i s i = i
. normalis ir . normalis ir normaliis ir
nenormalis. inwalidai. nejgalis. alternatyviai
' n | normaliis.
2000

Apie statistikos terminus - politkorektizkai.
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Duomeny Saltiniai

Duomenys buvo imti i§ ES ir LiDA atvirai prieinamy internetiniy Saltiniy.

Failas ZTLT (Zmogaus teisés Lietuvoje). Tyrimas: Lietuvos tolerancijos profiliai, 2003 m.

http://www.lidata.eu/data/quant/LiDA_ZTLT 0012 STUDY_ O0l.

Failas ESS4LT1.sav. Socialinis Lietuvos respondenty tyrimas.

http://www.lidata.eu/data/quant/LIDA_ESS 0150 STUDY_O01.

Failas LAMS . Universitety absolventy integracija darbo rinkoje, 2009 m. lapkritis — 2010
m. sausis. http://www.lidata.eu/data/quant/LiDA_LAMS 0146 _STUDY O0l.

Failas ZTLT1. Vyrai ir moterys, 2006 m. spalis.
http://www.lidata.eu/data/quant/LiDA_ZTLT 0160_STUDY_01.

Failas VS. Zalingy jpro¢iy paplitimas Lietuvoje, 2004 m. gruodis.
http://www.lidata.eu/data/quant/LiDA_VS 0161 STUDY 01

Failai ESS4EE, ESS4PT, ESS4CZ, ESS4SE, ESS4IL, ESS4FR — tai 2008 mety Europos
Sajungos socialinio tyrimo jvairiy Saliy duomenys (European Social Survey).

http://ess.nsd.uib.no/ess/round4/

Darbo valandy skaicius ir atlyginimas, 2008 m birZelis.

http://www.lidata.eu/data/quant/LiDA_SEB 0111 _STUDY 01
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http://www.lidata.eu/data/quant/LiDA_ZTLT_0012_STUDY_01
http://www.lidata.eu/data/quant/LIDA_ESS_0150_STUDY_01
http://www.lidata.eu/data/quant/LiDA_LAMS_0146_STUDY_01
http://www.lidata.eu/data/quant/LiDA_ZTLT_0160_STUDY_01
http://www.lidata.eu/data/quant/LiDA_VS_0161_STUDY_01
http://ess.nsd.uib.no/ess/round4/
http://www.lidata.eu/data/quant/LiDA_SEB_0111_STUDY_01
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