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Uvod

Cilem této diplomové prace je pojednat o regresnich modelech, které jsou vhodné
pro kategorialni odezvu. Jako kategorialni odezvu oznacujeme kvalitativni znak, u
néhoz nemuzeme zjistit méritelné hodnoty, ale uré¢ujeme pouze rovnost ¢i riiznost
(tj. zda jedinec danou kvalitu splituje nebo ne). Kvalitativnim znakem mtize byt
pohlavi, stupen dosazeného vzdélani, povolani, apod.

Prace se zaméri na logistickou regresi pro binarni odezvu, tj. odezvu, ktera na-
byva pouze dvou kategorii, a multinomickou logistickou regresi, ktera predstavuje
jejil zobecnéni pro odezvu s multinomickym rozdélenim. V tomto pripadé budou
predstaveny dva modely. Prvni se pouziva pro multinomickou odezvu, jejiz kate-
gorie nelze usporadat, a druhy se pouziva v pripadé, Ze kategorii lze usporadat.

Model logistické regrese je v praxi Siroce vyuzivany. Puvodné se aplikoval
pro ucely biomedicinskych studii, ale za poslednich 20 let se také pouzival ve
vyzkumu spojeném se socidlnimi védami a marketingem [1]. V soucasné dobé je
logisticka regrese vyuzivana v tzv. skéringovych funkcich, coz je model, ktery se v
bankovnictvi uziva k urceni toho, s jakou pravdépodobnosti klient nesplati iveér.
Dale se logisticka regrese pouziva v klasifika¢ni analyze v pripadé, Ze mame dveé
skupiny pozorovani, napt. rizikovy a divéryhodny klient, a zajimé nés, do které
skupiny patii novy klient.

Model multinomické logistické regrese se pak napriklad aplikuje v ptipadé, kdy
chceme zjistit, jakym dopravnim prostfedkem se dopravi jedinec do zaméstnani.

Prvni kapitola se bude zabyvat logistickou regresi. Zaméri se na teorii ma-
ximalni vérohodnosti a odhady parametrii. Dale bude vysvétlen pojem dummy
proménnych a uvedenou teorii aplikuje na prikladeé.

V druhé kapitole bude popsan model multinomické logistické regrese s nomi-
nalni a ordindlni odezvou. Oba modely budou ilustrovany na pfikladech. Déle
bude v této kapitole vysvétlena strategie hledani vhodného modelu. Na konkrét-
nim ptikladé bude srovnan pfistup logistické regrese a multinomické regrese s
ordinalni odezvou. Zameérime se také na vypocetni aspekty iterativniho hledani
odhadi parametri. Pokusime se nalézt graficky odhady parametri a také jed-
nim naivnim pristupem. A na zavér uvedeme, jak lze v statistickém softwaru R
vygenerovat data vhodna pro multinomickou regresi s nominalni a s ordinalni
odezvou.

Treti kapitola se zaméri na odvozeni testu pomérem veérohodnosti a Waldova
testu pro vSechny tii v praci popsané modely a tyto testy pro konkrétni priklady
spoc¢itame v R. Dale si dokazeme, ze v pripadé binarni odezvy jsou piislusné testy
pro vSechny tfi modely ekvivalentni.

Ve c¢tvrté kapitole budeme hledat vhodny model pro data tykajici se kvali-
ty Cerveného a bilého vina. Na data o bilém viné aplikujeme oba multinomické
regresni modely a zvolime ten, ktery se pro danou situaci lépe hodi a tento mo-
del pouzijeme pro data o Cerveném viné, nasledné srovname, zda jsou v obou
pripadech vyznamné stejné vysvétlujici proménné.



1. Logisticka regrese

Ukolem této kapitoly je predstavit logistickou regresi, k ¢emuz je nezbytné popsat
teorii maximalni vérohodnosti.

Klicovym faktorem, kterym se logisticka regrese lisi od linearni regrese, je, ze
vysvétlovand proménnd je binarni, znac¢ime Y;. U konkrétnich dat pak oznacu-
jeme vysvétlujici proménnou yq, ..., y,. Vysvétlujici proménné oznacime X;, pro
konkrétni data pak xi,...,x,, které povazujeme za konstanty. Tyto vysvétluji-
ci proménné mohou byt jak spojité, tak kategoridlni. Necht 7(x;) = P(Y; =
1,X; = x;). Odezva Y; mé potom alternativni rozdéleni s parametrem 7(x;), tj.
Y ~ Alt(m(x;)).

Model logistické regrese je

eBTX,-
e

(%)

kde 3 je vektor p parametri.

Kromé jiz citovaného Agrestiho knihy se problematikou logistické regrese za-
byva také Pekar a Brabec [10]. Tato kniha ovSem obsahuje jen malé mnozstvi
teorie a zaméfuje se prevazné na piiklady a zaklady prace se statistickym soft-
warem R.

1.1 Teorie maximalni vérohodnosti

V této podkapitole se budeme vénovat teorii maximélni vérohodnosti, nebot po-

moci této teorie se v modelu logistické regrese odhaduji parametry. Teorie maxi-

malni vérohodnostni je soucasti prednasek na Matematicko-fyzikalni fakulte.
Uvedme nékolik definic a vét.

Definice 1. Vérohodnost definujeme jako

n

l(ea Y) = H fz(07Y)>

i=1
kde f;(0,Y) je hustota i-tého pozorovani.

Definice 2. Logaritmicka vérohodnost je definovana vztahem
i=1 i=1

Definice 3. Jako skorovy vektor se oznacuje

U6,Y) = g—z(O,Y) => %(G,Y) => Ui(6,Y).

i=1 =1

Definice 4. Verohodnostnimi rovnicemi oznacujeme vztah

U(8,Y) = 0. (1.1)



Definice 5. Matici

27 n 2
1(6,Y) = agaeT ZI 6.Y) ;—%(e,m
oznacujeme jako pozorovanou informacni matici.
Definice 6. Pozorovand matice vycislend v 6, je
1Y) =1(6,,Y).
Definice 7. Fisherovu (océekdvanou) informacni matici definujeme jako
J(0) =E{U(0,Y)U"(0,Y)}.
Véta 8. Za slabych podminek reqularity plati vztah
J(0)=FEI0,7Y).

Zavislost vybranych definic na velikosti vzorku zdtraznime indexem a budeme

psét LM (0,Y),UM™(6,Y),1M™(6,Y) a J™(6).

Véta 9. Pri splnéni podminek regularity a pokud platz e 0, n=1 ,2,... je
takovd posloupnost Feseni vérohodnostnich rovnic U™(0,Y) = 0O,n = 1,2,.
takova, Ze
énieopmn—)oo,
kde 6° € © je skutecnd hodnota parametru leZici ve vnitiku ©, plati
6,-6°) F (6, —6°) 3 2 1.2
(n— ) (n— )%prron—M)o, (1.2)

kde F™ mize byt jakdkoliv z matic J™(8°), J™(8,,), 1™ (0°, Y), 1™ (8, Y).

Z tohoto vztahu je pak odvozen Walduv test, ktery testuje nulovou hypotézu
Hy : 0 = 6° pro zvolené 8° € O.

Véta 10. Za podminek vety 9 take plati

-2 {L(")(HO, Y) - L™(6,, Y)} 2N X pro n — oo. (1.3)

7 tohoto vztahu se pak odvozuje test pomérem vérohodnosti, ktery testuje
nulovou hypotézu Hy : @ = 6° pro zvolené 6" € O. Zdtraznéme, 7e v obou
pripadech se jedna o asymptotické testy, které jsou za platnosti Hy asymptoticky
ekvivalentni.

1.2 Odhad parametrt v modelu logistické regre-
se

Cilem této podkapitoly bude aplikovat teorii maximalni vérohodnosti, ktera byla
uvedena v podkapitole 1.1, na model logistické regrese.
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Véta 11. Pro model logisticke regrese jsou vérohodnostni rovnice obecné vyja-
drené€ vztahem nasledujici

Zx yi —m(x;)) = 0,7 =1,..p. (1.4)

Dikaz. Kdyz y; = 1, pak pravdépodobnost je m(x;). Pokud je y; = 0, pak pro
pravdépodobnost plati 1 — m(x;).
Pro i-té pozorovani je hustota nasledujici

(%)Y (1 — (%)) 4.

Z téchto hustot pak dostaneme vérohodnost, ktera je

n

1(B) = [ [ e (1 —m(x))'

=1

Logaritmicka vérohodnost potom prirozené bude

= fwiln [wx)] + (1 =) I L — ()]} (1.5)

Abychom nagli maximélné vérohodny odhad 3, derivujeme logaritmickou véro-
hodnost podle f; a vysledek polozime rovny 0.

Jestlize x; = (z;/, ..., xz(p )), pak dostaneme vérohodnostni rovnice ve tvaru

Zx(j —7(x;))=0,7=1,..p.

2] 0

V linearni regresi jsou vérohodnostni rovnice linearni vzhledem k neznadmym
parametrim, a tudiz jsou snadno Tesitelné. Rovnice jsou naproti tomu neli-
nearni, a proto vyzaduji specidlni metody k jejich feseni. Tato metoda je iterativni
a nazyva se Newton-Raphsoniiv algoritmus.

1. Zvolime 3,

2. 8D = 0 — (H") . u®, kde HY = ()

OL(B - :
uf) = & )lﬁ(t) = (-2l

85 =1
() 0? L . (t) (t)
hab_aﬁaﬁblﬂ“_ Z:c :c 7r 1—7r ),
kde
O exp( B(t Ej)
1+eXP( 1ﬁ " ’EJ )
1]



1.3 Dummy proménné

Tato kapitola se zabyva tim, jak vypadaji vstupni data v ptripade€, ze je alespon
jeden z regresoru kategorialni.
Klicovy vztah je tvaru
e X

1 +ef™x’
kde x je vektor nezavisle proménnych. Tento vektor si lze jednoduse predstavit,
pokud jsou vSechny nezavisle proménné spojité, pak tento vektor vypada napii-
klad nasledovné (1,4,8,6,7). Prvni je jednicka pfedstavujici konstantni ¢len a
nasleduji hodnoty spojitych proménnych. Ale jak vypada vektor x, kdyz je jedna
proménna kategorialni o £ katogoriich? Nabizelo by se vytvorit systém k pomoc-
nych proménnych, které budou nélezet k kategoriim. Dand pomocnéd proménné
bude nabyvat hodnoty 1, pokud bude platit pfislu¢na kategorie, a 0 v opacném
pripadé. Pfedstavme si nyni matici X o n fadcich, kde n je pocet pozorovani. Je
ziejmé, ze pokud je mezi nezavisle proménnymi kategorialni proménna, tak tato
matice nema nezavislé sloupce, protoze secteme-li sloupce prislusici kategorialni
proménné, dostaneme sloupec samych jednicek. Tento sloupec bude pak totozny
s prvnim sloupcem matice X, ktery predstavuje konstantni ¢len. Tato situace ma
vsak TeSeni. Misto k£ pomocnych proménnych, tzv. dummy proménnych, budeme
uvazovat jen k — 1 téchto proménnych, tj. prakticky jeden sloupec v matici X
vyskrtneme. Diilezité je si vSimnout, Ze timto postupem neztratime, zadnou infor-
maci, protoze pozorovani, které nabyvalo hodnoty vyrazené kategorie, pozname
tak, ze vSechny jeho dummy proménné nabyvaji hodnoty 0.

Jak je uvedeno v [2] pfislusnd mocnina v bude vypadat nasledovné

(1.6)

kj—1

B'x = fo+ ey + .. + Z BiDji + By,
=1

kde Dj; jsou dummy proménné a [3;; jsou k nim pfislusné koeficienty.

1.4 Logisticka regrese-priklad

Cilem této podkapitoly bude na jednoduchém piikladé aplikovat teorii k modelu
logistické regrese uvedenou v podkapitolach 1.1 a 1.2. Ukolem bude tedy odhad-
nout parametry pomoci teorie maximalni vérohodnosti a odhadnuté parametry
nasledné otestovat pomoci testu pomérem vérohodnosti. Popisme si nyni pouzita
data, kterd byla prevzata z knihy [3].



Let | Teplota | Problém | Let | Teplota | Problém
1 66 0 13 67 0
2 70 1 14 53 1
3 69 0 15 67 0
4 68 0 16 75 0
5 67 0 17 70 0
6 72 0 18 81 0
7 73 0 19 76 0
8 70 0 20 79 0
9 57 1 21 75 1

10 63 1 22 76 0
11 70 1 23 58 1
12 78 0

Tabulka 1.1: Data o problému s O-ringem v zavislosti na teploté

Pro 23 lettt vesmirného raketoplanu vyse uvedena tabulka [1.1] ukazuje teplotu
(°F) v dobé letu a zda alesponi jedna primarni souc¢astka anglicky nazyvana O-
ring meéla problém s teplotou. Jak jiz bylo uvedeno, ptiklad budeme modelovat
pomoci logistické regrese, kde vysvétlujici proménna bude teplota pfi letu. Tep-
lotu budeme povazovat za spojitou ndhodnou veli¢inu, protoze nabyva velkého
mnozstvi riaznych hodnot. Rovnice pfislusici k tomuto modelu je

T

log 1 = 60 + leb

kde m; je pravdépodobnost zdaru pro i-té pozorovani. Data budeme zpracovavat
v softwarovém baliku R pomoci funkce glm. Prislusny zdrojovy kéd je uveden v
pfiloze. Spo¢itané odhady a dalsi charakteristiky jsou uvedeny v tabulce [1.2] z

nichz smérodatna odchylka [-tého parametru je dana vztahem o = varﬁl

Parametr | Odhad | Smér. odchylka | p-hodnota
Bo 15,043 7,3786
B -0,232 0.1082 0.004804

Tabulka 1.2: Odhady parametri a dalsi charakteristiky pro model logistické re-
grese pro data tykajici se problému s O-ringem v zavislosti na teploté

Zaporna hodnota koeficientu /3, indikuje, Ze nizké hodnoty teploty pri letu zvysuji
pravdépodobnost problému s teplotou. Nyni je tieba provést test vyznamnosti re-
gresniho parametru 3, ktery odpovida teploté pti letu. Budeme testovat nulovou
hypotézu H, : ;1 = 0 proti alternativé H; : 51 # 0. Tento test vychazi vyznamné
s p-hodnotou 0,005. Mizeme tedy Fici, Ze na hladiné 5% se podaril prokazat vliv
teploty pii letu na existenci problému s teplotou O-ringu.

Na zéver jesté uvedme grafické zobrazeni zavislosti pravdépodobnosti 7 na
vysvétlujici proménné x, které predstavuje obréazek [1.1]
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Obrézek 1.1: Hodnota pravdépodobnosti 7(z) v zavislosti na teploté pfi letu



2. Multinomicka regrese

Logisticka regrese se pouziva k modelovani binarni odezvy, tj. odezvy, ktera naby-
va hodnoty 0 nebo 1. Tato kapitola se bude zabyvat zobecnénim tohoto modelu,
nebof multinomické regrese se pouziva pro odezvy s vice jak dvéma kategoriemi.
Tyto kategorie mohou byt dvojiho typu. Prvnim typem jsou nomindalni vysvétlo-
vané proménné. To nastava v pripadé, ze kategorie nelze nijak usporadat. Druhym
typem jsou ordinalni vysvétlované proménné. O tomto typu proménnych mluvime
v ptipadé, ze kategorie lze uspotradat.

2.1 Logitové modely pro nominalni odezvu

Necht Z je vysvétlovand proménné, J je pocet kategorii, které tato promén-
né nabyva, a {m, ..., 7y} oznacuji pravdépodobnosti jednotlivych kategorii. Pla-
ti Z}]:1 m; = 1. Je ziejmé, Ze Z ma multinomické rozdéleni a nabyva hodnot
1,2,...,J, piSeme Z ~ Multinom(n,ry,...,ms), kde n je pocet pozorovani. Tuto
nahodnou veli¢inu budeme reprezentovat pomoci Y = {y1, ya, ..., ys }, kde y; na-
byva hodnoty 1, kdyz Z = j, a hodnoty 0 jinak. Lze si vSimnout, Ze nezalezi na
poradi kategorii, protoze odezva je nominalni, tedy kategorie jsou neusporadané.

Logitovy model pro nominalni odezvu sestavime pomoci logaritmu poméru
pravdépodobnosti. J-ta4 kategorie se povazuje za referenc¢ni. Uvazované rovnice

jsou nasledujici
5 .
o (w_i) =a;+6ix, j=1,..,J -1 (2.1)

Téchto rovnic je J — 1, kde x je vektor p regresort s tim, ze téchto vektort je n,
a kde a; a B; jsou parametry, které vidime, Ze jsou odlisné pro kazdou rovnici.

[3]
Véta 12. Pravdepodobnosti jednotlivych kategorii lze vyjadrit ve tvaru
B exp(a; + BJT:I:)
1+ 3 texp(ap + Bl x)
Diikaz. Rovnice (2.1) pfepiSeme na tvar

() (2.2)

7 = myexp(a; +,3]TX), j=1,..,J—-1
Nyni sec¢teme vSechny pravdépodobnosti
l=m + ..+ 7, =msexp(ar + B1X) + ... + myexp(aj_1 + B]_1X) + 7.

Vyjadiime 7

1
Ty = — . (23)
1+ 37" exp(an + BEx)
Nyni uz jen tento vztah dosadime do 7; a ziskdme vysledek
expla; + A7)
mj(x) = J-1 TN
1+ explay + B,x)
O



Nyni se zabyvejme odhadem parametri v logitovém modelu s nominalni ode-
zvou. Pfi odhadu parametrii se pouziva stejné jako v logistické regresi metoda
maximalni vérohodnosti. Odhad se provadi tak, aby bylo sou¢asné splnéno vsech
J — 1 rovnic, které uréuji model. Pro i = 1,...,n, necht y, = (i1, ..., ¥is) repre-
zentuje multinomickou zavisle proménnou. Plati y;; = 1, kdyZ odezva nabyva ka-
tegorie j a y;; = 0 jinak. Tudiz plati Z}]:1 yij = 1. Necht déle x; = (x;1, ....,xip)T
oznacuje i-tou vysvétlujici proménnou. A necht B; = (81, ..., ﬁjp)T zna¢i para-
metry pro j-tou rovnici.

Véta 13. Logaritmickd vérohodnostni funkce pro multinomickou regresi s nomi-
ndlni odezvou je rovna vyrazu

j=1 i=1

— i log
i=1

Diikaz. Protoze plati my = 1 — (m + ... +7my-1) a iy = 1 — (Yir + ... + Yig—1),
prispévek do logaritmické vérohodnostni funkce pro pozorovani i je

J J-1 J-1 J-1
log [H Wj(xi)y"j] = Zy@-j log mj(x;) + (1 - ZZ/z’j) log [1 - Zﬁj(xz)] =
=1 =1 =1 =1

J-1
1+ Zexp (o + B]Twz)] .
j=1

J—1 (%)
J\&a
= Z Yyij log =) + log
j=1 L - Zj:l mj(xi)
Nyni predpokladejme n nezavislych pozorovani. V prvnim ¢lenu prove-
deme substituci logitu za «a; + B]TXZ' a ve druhém d¢lenu wy(x;) =

1/ [1 + ZJ_I exp (aj + ﬁ?xi)] . Odtud dostavame logaritmickou vérohodnost

1— i Wj(Xz')]

=1

=1

e T Tt = 3o { o o . 57) -

i=1 Lj=1 i=1 \j=1
J-1
—log [1+ Z exp (aj + ﬁjrxi)] } =
j=1
J—1 n P n
j=1 i=1 k=1 i=1
n J—1
_ Z log |1+ Z exp (a; + ﬂ?xi)] : (2.4)
=1 7j=1
Odhad se dale ziska pomoci Newton-Raphsonovy metody. [1] O
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2.2 Logitové modely pro nominalni odezvu-

piiklad

Pohlavi | Rasa | Demokrat | Republikan | Nezavisly

Muz Bily 132 176 127
Cerny | 42 6 12

Zena Bila 172 129 130
Cerné | 56 4 15

Tabulka 2.1: Data tykajici se piislusnosti k politické strané v zavislosti na pohlavi
a rase

Cilem této podkapitoly je teorii o logitovém modelu pro nominalni odezvu pted-
stavenou v 2.1 aplikovat na vysSe uvedena data z tabulky ktera byla prevzata
z knihy [1].

Priklad se zabyva vztahem mezi prislusnosti k politické strané, ktera pred-
stavuje multinomickou odezvu, a pohlavim a rasou, které reprezentuji regresory,
proto mé smysl pouzit teorii z pfedchozi kapitoly. Piislusné rovnice pro logitovy
model s nominalni odezvou jsou nasledujici

l (P(Strana:demokrat)

P(Strana:nezavisly)) = oy + 011 (pohlavi=zena) + [z (rasa=cerny), (2.5)

( P(strana=republikan)
log

= hlavi= = .
P (strana—nezavisly) ) ay + [o1(pohlavi=zena) + [9o(rasa=cerny)

(2.6)

Pro tento priklad byl pouzit statisticky software R, konkrétné balik nnet a

funkce multinom. Zdrojovy kod je prilozen v priloze. Vysledné odhady a dalsi
charakteristiky jsou uvedeny v tabulce [2.2}

Parametr | Odhad | €29P2d | Sma&r. odchylka
o 0,050 1,051 0,120
oo 0,335 1,398 0,115
b1 0,220 1,246 0,158
Bia 1,118 3,060 0,234
P21 -0,353 0,703 0,165
B2 -1,160 0,314 0,380

Tabulka 2.2: Odhady parametri a dalsi charakteristiky pro model multinomické
regrese s nominalni odezvou pro data tykajici se prislusnosti k politické strané v
zavislosti na pohlavi a rase

Zamysleme se nyni nad interpretaci odhadi vzeslych s multinomického modelu s
nominalni odezvou. Fakt, ze odhad parametru f;; vysel vétsi nez 0, nam 1ika, Ze
zenské pohlavi zvysuje pravdépodobnost, Ze ¢lovék bude demokrat oproti prav-
dépodobnosti, ze bude nezavisly. To stejné vzhledem ke kladnosti koeficientu (19
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plati pro ¢lovéka s ¢ernou pleti. Zaporny koeficient (35, znaci, ze fakt, Ze je ¢lovék
zena, snizuje pravdépodobnost, ze bude republikan, oproti pravdépodobnosti, Ze
bude nezavisly. Stejné tak tuto pravdépodobnost snizuje, kdyz je ¢loveék cerné
pleti, vzhledem k zapornosti koeficientu fas.

2.3 Kumulativni logitové modely s ordinalni
odezvou

V této podkapitole predstavime kumulativni logitovy model s ordinalni odezvou.
Zakladni myslenkou tohoto modelu je, ze logity vyuziji usporadanost kategorii
zavisle proménné. Zavedme kumulativni pravdépodobnost, tj. pravdépodobnost,
ze vysvétlovana proménnd Z padne pod urc¢ity bod. Pro j-tou kategorii je kumu-
lativni pravdépodobnost

P(ZS]) :7Tl+...+7Tj, ]: 1,...,J,
kde {m1,...,m;} oznacuji pravdépodobnosti jednotlivych kategorii.
Plati P(Z < 1) < P(Z <2) < ... < P(Z < J) = 1. Modely vsak nevyuzivaji

posledni kumulovanou pravdépodobnost z toho dtvodu, Ze je nutné rovna 1.
Pro logit kumulované pravdépodobnosti plati

P(Z <) }:

logit [P(Z < j)] = log {m

zlog[ et 1 , J=1,...,J—1.
Tj+1 + ...+ 7y

Model pro kumulativni logit vypada jako model logistické regrese, kde kate-
gorie 1 az j tvofi jednu novou kategorii a kategorie j + 1 az J tvoii druhou novou

kategorii. Rovnice pro tento typ modelu vypadaji nasledovné
logit [P(Z < j)]=a; +B"x, j=1,...,J -1 (2.7)

Jednéa se o soustavu J — 1 podminek pro J pravdépodobnosti, kde se vyskytuje
vektor p parametrii 8 a rovnéz vektor p vysvétlujicich proménnych x. Vsimnéme
si, ze parametry 3 nemaji index 7, tudiz jsou tyto parametry spolecné pro vsech
J — 1 rovnic. [3]

Odhad parametri tohoto modelu se opét provede pomoci metody maximalni
vérohodnosti. Vysvétlovanou proménnou Z vsak budeme stejné jako v predchozim
ptipadé reprezentovat pomoci Y = {y1,%s,...,ys}, kde y; nabyva hodnoty 1 v
pripadé, ze Z = j, a hodnoty 0 jinak.

Vérohodnost kumulativniho modelu je

J

[1(P(z < i)~ P2 < j - 1|Xi)>yz~j] _

j=1

" exp(a; + B7x;) ) ( exp(a; +B8"x;)
H { (1 + exp(a; + B'x;) Lljg 1+ exp(a; + B7x))

n n

[T [T | 1T

i=1 =1

=1

exp(aj_1 + B7x;) ))y”] (1 _explag +BTx) ))W}, (2.8)

1+ exp(aj_1 + B"x; 1+ exp(ay_1 + B'x;
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[

Ze vzorce (2.8)) 1ze pak odvodit logaritmickou vérohodnost
n J-1 T
exp(a; + B'x;) exp(a; + B xi)
1 + eXp(al + /8 XZ) j=2 1 + eXp(aj + /3 Xi)

i=1
__oxp(a +8 x) ) + ;5 log (1 __oxplaya + B x) )} - (2.9)
1+ exp(aj_1 + B8 x;) 1+ exp(aj_1 + 8" x;)

2.4 Kumulativni logitové modely s ordinalni

odezvou-priklad
VazZnost zranéni

Pohlavi | Misto | Bezpecnostni pas 1 2 3 4| 5
Zena Meésto | Ne 7287 | 175 | 720 | 91| 10
Ano 11587 | 126 | 577 | 48| 8

Vesnice | Ne 3246 | 73| 710 | 159 | 31

Ano 6134 | 94 | 564 | 82|17

Muz Mésto | Ne 10381 | 136 | 566 | 96 | 14
Ano 10969 | 83 259 | 37| 1

Vesnice | Ne 6123 | 141 | 710 | 188 | 45

Ano 6693 | 74 |353 | 74|12

Tabulka 2.3: Data tykajici se zédvaznosti zranéni pfi automobilovych nehodéch v
zavislosti na pohlavi, mistu nehody a pouziti bezpe¢nostniho pasu

Zde uvedeme priklad, ktery se zabyva zavaznosti zranéni pii automobilovych
nehodach. Jako model budeme uvazovat kumulativni logitovy model s ordinélni
odezvou, nebof zévaznost zranéni lze sefadit od nejlehéich zranéni po nejtézsi.
Jako vysvétlujici proménné zde budou figurovat pohlavi, misto nehody a uziti
bezpetnostniho pasu. Data pro tento piiklad byla prevzata z knihy [3] a jsou
uvedeny v tabulce [2.3

Prislusné rovnice pro tento model vychazi ze vztahu a konkrétné si

popiseme jednu z nich

log ( - ) = o + 61 (pOhlaVIZmuZ) + /82 (misto:vesnice) +
Up] + 3 + Ty + T

+53(bezpecnostni pas=ano), (2.10)

kde 7y, ..., ™5 jsou parametry modelu z kapitoly 2.3.

Tento priklad byl fesen opét pomoci statistického softwaru R, v tomto ptripadé
pomoci baliku VGAM, z néhoz byla vyuzita funkce vglm. Ptislusny zdrojovy kéd je
opét uveden v priloze.

Vysledné odhady koeficienti a dalsi charakteristiky jsou zaznamenany v ta-

bulce 2.41
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Parametr | Odhad | e®dhad | gmgr. odchylka
aq 1,977 7,218 0,025
Qo 2,151 8,593 0,026
Qs 4,018 55,588 0,040
Qy 5,925 | 374,192 0,088
oh 0,545 1,724 0,027
5o -0,773 0,462 0,027
B, 0824 | 2,280 0,028

Tabulka 2.4: Odhady parametri a dalsi charakteristiky pro model multinomické
regrese s ordinalni odezvou pro data tykajici se zavaznosti zranéni pti automobi-
lovych nehodach v zavislosti na pohlavi, mistu nehody a pouziti bezpec¢nostniho
pasu

Zamysleme se nyni nad tim, co jednotlivé odhady koeficientu fikaji. Abychom
mohli lépe posoudit, co od jednotlivych koeficientti ¢ekat, vykresleme si pomoc-
nou tabulku [2.5] ve které bude uveden procentudlni podil vaznosti zranéni pro
jednotlivé Ffadky vyse uvedené tabulky [2.3]

Vaznost zranéni

Pohlavi | Misto | Bezp. pas 1 2 3 4 5
Zena Mésto | Ne 87,98% | 2,11% | 8,69% | 1,10% | 0,12%
Ano 93,85% | 1,02% | 4,67% | 0,39% | 0,06%

Vesnice | Ne 76,94% | 1,73% | 16,83% | 3,77% | 0,73%

Ano 89,01% | 1,36% | 8,18% | 1,19% | 0,25%

Muz Mésto | Ne 92,75% | 1,22% | 5,06% | 0,86% | 0,13%
Ano 96,65% | 0,73% | 2,28% | 0,33% | 0,01%

Vesnice | Ne 84,96% | 1,96% | 9,85% | 2,61% | 0,62%

Ano 92,88% | 1,03% | 4,90% | 1,03% | 0,17%

Tabulka 2.5: Procentualni podil zavaznosti zranéni pro data tykajici se zranéni
pti automobilovych nehodach v zavislosti na pohlavi, mistu nehody a pouziti
bezpecnostniho pasu

Nyni vidime, Ze pritomnost bezpecnostniho pasu jednoznac¢né zvysuje pravdépo-
dobnost lehkého zranéni, coz potvrzuje kladny koeficient S3s. Cisla déle ukazuj,
ze pokud se zranéni stalo na vesnici, je mensi pravdépodobnost, Ze bylo lehké.
Toto potvrzuje zaporny koeficient By. Kdyz nyni porovname prvni ¢tyti radky
prvniho sloupce s druhymi ¢tyimi fadky prvniho sloupce dané tabulky, vidime,
ze pokud byl zranénym muz, pak je vétsi pravdépodobnost, Ze zranéni bylo leh-
ké. A zvysovani pravdépodobnosti lehkého zranéni pro muzské pohlavi doklada i
kladny koeficient f;.

2.5 Hledani vhodného modelu

Cilem této podkapitoly je popsat strategii hledani vhodného modelu. Pti hledani

-----
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saturovany model, tj. model, ktery ma tolik parametrii, jako je pocet pozorovani.
Tento model oznacime M. Déale zvolime podmodel modelu M, ktery oznacime
M. Poté stanovime podmodel modelu M; oznaceny jako Ms, atd.

Nyni budeme testovat hypotézy. K tomu vyuzijeme test pomérem vérohod-
nosti, ktery byl popsan v kapitole 1.1. Testovou statistiku tohoto testu nazyvame
deviance. V kontextu hledani vhodného modelu lze pro testovou statistuku G
psat

G = —2[In(vérohodnost podmodelu) — In(vérohodnost $irsitho modelu).

Lze tici, ze deviance porovnava maximalni hodnotu vérohodnostni funkce za pred-
pokladu, ze plati uvazovany model, s jeji maximalni moznou hodnotou, ktera je
dosazitelna za platnosti saturovaného modelu.

Deviance mé asymptoticky x? rozdéleni s tolika stupni volnosti, kolik je rozdil
v poctu stupni volnosti jednotlivych modelt. Plati, Ze to se zaroven rovna roz-
dilu v po¢tu parametr obou modeld. Pokud tedy testujeme nulovou hypotézu o
nulovosti jednoho parametru, tak mé testova statistika rozdéleni y3.

Pokud testujeme model M; proti podmodelu M, a vysledkem je nezamitnuti
modelu M7, miizeme proti zvyklostem matematické statistiky Tici, Ze prijimame
model M;. Dale je otazkou, zda neni lepsi model My nez M;. K tomu mtzeme
provést test s nulovou hypotézou, ze plati model M,, proti alternativé, ze plati M.
Statisticky software R pfislusnou testovou statistiku nevypocita primo, ale my
muzeme vyuzit znamého rozkladu testové statistiky G, ktera je uvedena naptiklad
v [4]

Gy = Gy — Gy,

tedy testova statistika pii testovani modelu Ms proti M; je rovna rozdilu tes-
tové statistiky pii testovani modelu M, proti saturovanému modelu a testové
statistiky pfi testovani modelu M, proti saturovanému modelu. Pfipomenme, ze
obecné modelem M, nemusi byt saturovany model, ale statisticky balik R prave
se saturovanym modelem pocita.

Testové statistika Go; mé asymptoticky x? rozdéleni za platnosti My, kde
pocet stupnii volnosti odpovida rozdilu v poc¢tu parametri mezi My a M;.

2.6 Hledani vhodného modelu-priklad 1

V této podkapitole rozsitime piiklad z kapitoly 2.2, tj. priklad zabyvajici se vzta-
hem mezi prislusnosti k politické strané na jedné strané a pohlavim a rasou na
strané druhé, nebot jiz nebudeme povazovat rovnice prislusici logitovému modelu
za dané, ale budeme hledat vhodny model. Jako vychozi model pouzijeme model
Y ~ Px R, ktery obsahuje interakci mezi P a R a interakce nizsiho fadu. Tomuto
modelu vyhovuji néasledujici rovnice:

P(strana=demokrat)
log ;
P(strana=nezavisly)

) = a1 + [11(pohlavi=zena) + [(12(rasa=cerny)+

+p13(pohlavi=zena) - (rasa=cerny),

| P(strana=republikan)
0
P(strana=nezavisly)

) = g + fo1(pohlavi=zena) + [y (rasa=cerny)-+
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+fa3(pohlavi=zena) - (rasa=cerny).

Odhady prislusnych koeficientit vychazeji an = 0,039, ap = 0,326, Bn =
0,241, Bi2 = 1,214, Bi3 = —0,177, By = —0,334 a 32 = —1,019, B3 = —0,294.

Nyni budeme uvazovat podmodel vyse uvedeného modelu. Timto modelem
bude model Y ~ P + R. Tento model byl jiz uvazovan v kapitole 2.2.

Nyni testujme hypotézu Hy : Y ~ P + R proti alternativé Hy, : Y ~ P x R.
Testovou statistiku prislusici tomuto testu nam R pfimo nespocita, ale jak bylo
vyse uvedeno, rovna se rozdilu deviance podmodelu a deviance Sirstho modelu.
Nyni zbyva urcit pocet stupni volnosti, ten se rovna rozdilu v po¢tu parametri
obou modeli. V nasem pfipadé je tedy pocet stupni volnosti 2. Vysledna p-
hodnota je 0.906. To znamena, zZe nezamitame model ¥ ~ P + R. Tedy muzeme
fict, Zze tento model pfijimame.

Pokusime se opét o zjednoduseni modelu. Tentokrat v ném bude vystupo-
vat jedind vysvétlujici proménna. V tomto pfipadé mame ale dvé moznosti, jak
sestavit model. Prvnim modelem je Y ~ P. Tento model vystihuji nasledujici
rovnice

( P(strana=demokrat)
log

= hlavi=
P(Stranaznezavisly)> a1 + B11(pohlavi=zena),

! ( P(strana=republikan)

= hlavi= .
P(strana=nezavisly) ) az + [21(pohlavi=zena)

Odhady koeficientit vychazeji 1 = 0,225, do = 0,270, B1; = 0,228, fo1 =
—0,356. Deviance pro vyse uvedeny model je 2162,507.

Druhym modelem, ktery bychom mohli uvazovat je model Y ~ R. Tomuto
modelu prislusi tyto rovnice

( P(strana=demokrat)
log

- =1 + rasa=cerny),
P(strana:neza\/lsly)) 1+ Au )

( P(strana=republikan)
log

: = Qo+ rasa=cerny).
P(strana=nezavisly) ) 2 + Ba1 ( y)

Vysledné odhady koeficientti jsou &y, = 0,168, &y = 0,171, 311 = 1,121,
By = —1,165.. Deviance tohoto modelu je 2099,224.

Nyni se dostavame k otazce, ktery model vybrat jako podmodel modelu
Y ~ P+ R. Pravidlem je vybirat podmodel s nejmensi devianci, aby se co nejmé-
né lisil od saturovaného modelu. Timto se vyhneme ztraté nékterych klicovych
proménnych. Aplikaci tohoto pravidla tedy vybereme podmodel Y ~ R a muze-
me testovat hypotézu Hy : Y ~ R proti alternativé H; : Y ~ P+ R. Pocet stupni
volnosti je v tomto pripadé opét 2.

Vysledna p-hodnota je 0,001. To znamené, Ze zamitame podmodel YV ~ R.
Zavérem celého hledani vhodného podmodelu je ptijeti Y ~ P+ R jako nejlepsiho
modelu.

2.7 Hledani vhodného modelu-priklad 2

V této podkapitole budeme hledat vhodny model pro piiklad z podkapitoly 2.4.
Tento piiklad se zabyva zévaznosti zranéni pfi automobilovych nehodach. Vy-
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chozim modelem pro tento priklad bude model Y ~ P« M x B, ktery obsahuje
interekci mezi P, M a B a vSechny interakce nizsiho fadu. K tomuto modelu na-

lezi 4 rovnice. My zde uvedeme pouze prvni rovnici, zbytek rovnic lze analogicky
odvodit od ni

™ . . .
lo =y + ohlavi=muz) + misto=vesnice)-+
g(ﬂg+7rg+7r4+7r5) 1+ Bi(p ) + Ba )

+3(bezpecnostni pas=ano) + 4 (pohlavi=muz)(misto=vesnice)+
+ 05 (pohlavi=muz) (bezpecnostni pas=ano)+
+ 3 (misto=vesnice)(bezpecnostni pas=ano)+
+ 7(pohlavi=muz) (misto=vesnice) (bezpecnostni pas=ano).

Vysledné odhady koeficientt jsou & = 1,999, as = 2,173, a3 = 4,041, a4y =
5,948, B = 0,551, By = —0,816, B3 = 0,731, B, = —0,014, 35 = 0,085, B = 0,177
a 37 = —0,147. Deviance pro tento model je 151,0362.

Podivejme se jesté, jaky model Y ~ P x M % B obsahuje koeficienty v
zavislosti na hodnotéach jednotlivych vysvétlujicich proménnych. V nize uvedené
tabulce je prehledny souhrn téchto koeficienti.

Pohlavi | Misto | Bezp. pas | 51 | B2 | B3 | Ba | B5 | Bs | Br
Muz | Vesnice Ano +l+ |+ |+ ]+ +]+
Muz Vesnice Ne + |+ |-+ -1]-]-
Muz Meésto Ano + -+ -1+]-]-
Muz Meésto Ne S
Zena Vesnice Ano S R I P T
Zena Vesnice Ne S R .
Zena Meésto Ano R e
Zena Meésto Ne S e e

Tabulka 2.6: Piehled koeficient, které jsou zahrnuty v modelu Y ~ P+ M « B v
zavislosti na hodnotach jednotlivych vysvétlujicich proménnych

Zvolme ted podmodel modelu Y ~ P x M % B. Timto podmodelem bude model
Y ~Px M+ Px B+ M x B, ktery obsahuje interakce mezi P a M, P a B a
mezi M a B a interakce nizsiho fadu. Tento model reprezentuji rovnéz 4 rovnice,
z nichz uvadime prvni:

™ . . .
lo =1+ ohlavi=muz) + misto=vesnice)-+
g(w2+ﬂg+ﬁ4+ﬂ5> 1+ Bi(p ) =+ Baf )

+03(bezpecnostni pas=ano) + [4(pohlavi=muz)(misto=vesnice)+
+05(pohlavi=muz) (bezpecnostni pas=ano)+

+ s (misto=vesnice) (bezpecnostni pas=ano).
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Vysledné koeficienty pro tento model vychazi a; = 1,986, as = 2,160, a3 =
4,027, dy = 5,934, B1 = 0,579, B = —0,787, B3 = 0,761, By = —0,071, B35 = 0,008
a B6 = 0,115. Deviance modelu Y ~ Px M + P x B + M* B je 152,7545.

Zabyvejme se ted testovanim hypotézy Hy : Y ~ Px M + P x B+ M x B proti
alternativée Hy : Y ~ PxM=xB. Testova statistika tohoto testu je rozdilem devianci
obou modeli a pocet stupnt volnosti je v tomto piipadé 1. Hledana p-hodnota
je 0,190, tudiz na hladiné 5% nezamitame model Y ~ P« M + P+« B+ M % B a
pokracujeme v hledani vhodného modelu dal.

Nyni bychom meéli zvolit podmodel modelu Y ~ Px M + Px B+ M x B, ale
nabizi se nam tfi moznosti. Mtuzeme zvolit podmodel Y ~ P« M + Px B, Y ~
PxM+M=+B nebo Y ~ PxB+M=xB. Rozhodneme se podle devianci jednotlivych
podmodelt, které vychéazeji po fadé 157,0586, 152,7761 a 154,438. Stejné jako v
predchozim piikladé zvolime model s nejmensi devianci. Za podmodel vybereme
tedy model Y ~ P x M + M % B. Opét uvedeme prvni ze ¢tyf rovnic, které
reprezentuji dany model

Ut . . .
lo = + ohlavi=muz) + misto=vesnice)-+
g(ﬂ2+7rg+7r4—|—7r5) 1+ Ailp )+ Fal )

+3(bezpecnostni pas=ano) + (4(pohlavi=muz)(misto=vesnice)+
+ 5 (misto=vesnice)(bezpecnostni pas=ano).

Odhadnuté koeficienty vyse uvedeného modelu jsou aq = 1,984, ap = 2,159,
az = 4,026, oy = 5,933, B = 0,583, By = —0,788, 3 = 0,764, B4 = —0,071 a
Bs = 0,116.

Testujme ted hypotézu Hy : Y ~ P x M + M % B proti alternativé H; : Y ~
Px M+ PxB+ M xB. Testova statistika je opét rozdil devianci a rozdil v poctu
parametri je zase 1, coz udava rovnéz pocet stupni volnosti. Vysledna p-hodnota
je 0,883, takze nezamitame podmodel Y ~ P« M + M x B.

Dalsim krokem bude volba podmodelu modelu Y ~ Px M + M % B. Tentokrat
mame na vybér ze dvou moznosti. Kandidaty na vhodny podmodel jsou modely
Y ~PxM+BayY ~ M=xB+ P. Tyto modely maji devianci 157,1556 a
154,4522. Vybereme si tedy druhy model s nizsi devianci. Uvedeme opét prvni ze
¢tyt rovnic, které tomuto modelu vyhovuji

™ . . .
lo =1+ ohlavi=muz) + misto=vesnice)-+
g(w2+ﬂg+ﬁ4+ﬂ5) 1+ Bi(p ) + Baf )

+/3(bezpecnostni pas=ano)+

+ B4 (misto=vesnice) (bezpecnostni pas=ano).

Odhadnuté koeficienty pro model Y ~ M x B+ P jsou &; = 2,001, ay = 2,175,
i3 = 4,042, Gy = 5,950, B = 0,546, By = —0,823, B3 = 0,760 a B, = 1,124.

Testujeme-li hypotézu Hy : Y ~ M B+ P proti alternativé Hy : Y ~ PxM+
M % B, musime urcit testovou statistiku a pocet stupni volnosti. Pocet stupnt
volnosti je 1 a testova statistika je opét rozdilem devianci obou modelti. Hledana
p=hodnota je 0,195. Na hladiné 5% tedy nezamitame podmodel Y ~ M x B + P.

V dalsim kroku zvolime podmodel modelu Y ~ Mx B+ P. Volba podmodelu je
tentokrat jednoznacné a timto podmodelem je model Y ~ P+M+ B. Tento model
byl popsan v kapitole 2.4, takze tady jen doplnime devianci, ktera je 159,6062.
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Nyni testujeme hypotézu Hy : Y ~ P + M + B proti alternativée H; : Y ~
M x B + P. Pocet stupnii volnosti je 1. Vysledna p-hodnota je 0.023, takZze na
hladiné 5% zamitdme model Y ~ P + M + B.

Nejvhodnéjsim modelem pro priklad studujici zavaznost zranéni pii automo-
bilovych nehodach je model Y ~ M x B + P.

2.8 Linearni regrese versus multinomicka regre-
se s ordinalni odezvou

Ukolem této podkapitoly bude porovnat linearni regresi s multinomickou regresi
s ordinalni odezvou na praktické prikladé. Toto srovnani provedeme na prikladé s
daty se spojitou odezvou, kterou bud takto nechame a pouzijeme linearni regresi,
nebo ji rozdélime do nékolika intervalti a aplikujeme multinomickou regresi s
ordinalni odezvou.

Popisme si konkrétni data, kterd byla cerpédna z webové stranky [6]. Vy-
svétlovanou proménnou je v tomto pripadé mira timrtnosti na cirhézu jater v
jednotlivych statech, ktera se pohybuje v intervalu [28;129,9]. Vysvétlujicimi
proménnymi jsou pak z;1, ktera odpovida velikosti méstské populace, x;5 pred-
stavujici pocet porodil u zen mezi veéky 45 az 49 let, x;3 reprezentujici konzumaci
vina v prepoctu na hlavu a x4, kterd odpovida konzumaci tvrdého alkoholu v
prepoctu na hlavu.

Sestavme si model linearni regrese vzhledem k uvedenym datim. Rovnice
tohoto modelu vypada nasledovné

Yi = a+ Brxa + Poxio + Baxis + BaTia,

kde regresory nabyvaji po fadé toho vyznamu, jaky byl uveden vyse.
Model odhadneme pomoci statistického softwaru R, konkrétné pouzitim za-
budované funkce 1m. Vysledné odhady spolu s dalsimi charakteristikami jsou uve-

deny v tabulce 2.7

Parametr | Odhad | Smér. odchylka | p-hodnota
o -13,963 11,4004 0,2276
B4 0,098 0,2441 0,6893
Ba 1,148 0,5830 0,0556
B3 1,858 0,4010 0,0000
Ba 0,048 0,1334 0,7198

Tabulka 2.7: Odhady parametrt a dalsi charakteristiky pro model linearni regrese
pro data tykajici se miry timrtnosti na cirhézu jater

Z tabulky [2.7]je vidét, Ze na hladiné 5% zamitame nulovost parametru (33, z ¢ehoz
vyplyva, ze konzumace vina na hlavu méa vliv na miru imrti na cirhézu jater.
Zdalo by se zvlastni, ze stejny vliv nebyl zjistén u konzumace tvrdého alkoholu.
To je ovsem mozné vysvétlit tak, ze mezi obéma veli¢inami existuje zavislost,
coz by prokazoval fakt, zZe kdyz jsme vynechali proménnou tykajici se konzumace
vina a takto ziskany model odhadli, byl zjistén vliv konzumace tvrdého alkoholu
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na miru umrtnosti na cirhézu jater. Dale je mozné si v§imnout, Ze hranici péti
procent jen o malo pfekrocil parametr urcujici vliv poc¢tu porodi u zen ve véku
45 az 49 let.

Nyni se pokusme pouzit stejnd data pro multinomickou regresi s ordinal-
ni odezvou. Je zfejmé, ze bude tieba upravit vysvétlovanou proménnou. Tuto
proménnou tedy rozdélime do 5 kategorii. Pokud proménna piivodné nabyvala
hodnoty mensi nez 40, bude patfit do kategorie 1. Pokud byla mensi nez 60 a
vétsi nebo rovno nez 40, bude v kategorii 2. Jestlize byla proménna mensi nez
80 a vétsi nebo rovno nez 60, bude v kategorii 3. V pripadé, ze byla proménna
mensi nez 100 a vétsi nebo rovno nez 80, bude pattit do kategorie 4. Ve zbylych
pripadech, tj. pokud byla proménna vétsi nez 100, bude zatazena do kategorie 5.

Sestavme rovnice pro multinomickou regresi s ordinalni odezvou pro tento
priklad. Zde uvedeme jen prvni rovnici, zbylé rovnice si 1ze jednoduse odvodit

T
lo = o + Z; + Z; + Z; + Zi4,
g (7?2 Fmt it 7T5) 1+ Bixi + Bamio + B3xis + Batia

kde vyznam regresorti je shodny s vyznamem v pripadé linedrniho modelu.
Model odhadneme opét pomoci statistického softwaru R, pouzijeme k tomu
balik VGAM a funkci vglm. Vysledné odhady spolu s dalsimi charakteristikami jsou
uvedeny v tabulce Poznamenejme, ze v této tabulce nejsou uvedeny p-hodnoty
odpovidajici konstantnim ¢élentim, nebot ty jsme neméli zajem spocitat.

Parametr | Odhad | e°dhad | §m&r. odchylka | p-hodnota
Qaq 9,779 17652 2,783
s 13,920 | 1120665 3,222
Qs 16,593 | 16081241 3,637
Qy 20,527 | 822023055 4,259
B, 10,042 0,959 0,052 0,439
3, 10,182 0,833 0,123 0,170
B3 -0,230 0,795 0,089 0,006
B4 -0,020 0,980 0,027 0,462

Tabulka 2.8: Odhady parametri a dalsi charakteristiky pro model multinomické
regrese s ordinalni odezvou pro data tykajici se miry timrtnosti na cirhozu jater

Z tabulky vyplyva, ze zamitneme hypotézu o nulovosti koeficientu s, tj.
stejné jako v pripadé linearni regrese ma konzumace vina na osobu vliv na miru
umrtnosti na cirhézu jater.

Zamysleme se nyni nad odhadem parametru 3, nebof ten vysel zaporny
narozdil od linedrni regrese, coz by se mozna na prvni pohled mohlo zdat v
rozporu. V linearni regresi vétsi konzumace vina na hlavu znamenala vyssi miru
umrtnosti na cirhézu jater. V pripadé multinomické regrese s ordinalni odezvou
zaporny odhad parametru 3 znamena, ze vyssi hodnoty konzumace vina na osobu
snizuji pravdépodobnost nizsi miry amrtnosti na cirhézu jater, protoze referencni
kategorii je kategorie 5, ktera predstavuje nejvyssi miru tmrtnosti. To ovSem ale
jinymi slovy také znamend, ze vyssi hodnoty konzumace vina na osobu zvysuji

20



pravdépodobnost vyssi miry tmrtnosti na cirhozu jater, takze mezi obéma modely
neni zadny rozpor.

Dale si lze vsimnout, Ze se zcela ztratil vliv proménné predstavujici pocet
porodti u zen mezi lety 45 az 49. Z toho plyne, Ze pii pouziti modelu multinomické
regrese s ordinalni odezvou doslo k urcité ztraté informace, coz lze pficitat tomu,
ze pri upravé dat doslo ke zjednoduseni situace, coz mélo za nasledek pravé onu
ztratu informace.

V tomto ptipadé Ize ucinit zavér, ze pokud by to bylo opravdu nutné, lze mo-
del linearni regrese nahradit modelem multinomické regrese s ordinalni odezvou.
Nicméné tento postup, kde jsme rozdélili spojitou odezvu do kategorii, ztraci
informaci a obecné jej nelze doporucit.

2.9 Vypocetni aspekty iterativniho hledani od-
hadt parametra S

Cilem této podkapitoly je prostudovat hledani iterativniho odhadu parametri 5.
Zaméiime se na multinomickou regresi s nominalni a s ordinalni odezvou. Bude
nas hlavné zajimat, kolik iteraci je potieba, abychom dostali jiz relativné rozumné
odhady.

Pro pfipad multinomické regrese s nominalni odezvou vyuzijeme data k pri-
kladu z podkapitoly 2.2. Jedna se o studium zavislosti piislusnosti k politické
strané na pohlavi a rase. Piiklad bude stejné jako v podkapitole 2.2 fesen po-
moci statistického softwaru R s vyuzitim baliku nnet a funkce multinom. Navic
ovSem pouzijeme parametr maxit, ktery urcuje maximalni pocet iteraci. Rovnice
prislusici k tomuto modelu jsou a . V tabulce [2.9|jsou uvedeny vysledné
maximalné vérohodné odhady pro jednotlivé pocty iteraci.

Iterace Q1 e%) B B2 Ba1 P22
2. 0,109 | -0,030 | 0,095 | 0,085 | -0,057 | -0,056
3. 0,109 | 0,288 | 0,240 | 0,492 | -0,080 | -0,312
4. -0030| 0,233 | 0,185 | 0,727 | -0,208 | -0,495
5. 0,064 | 0,202 | 0,040 | 0,840 | -0,124 | -0,537
6. 0,147 | 0,333 | -0,055 | 1,023 | -0,368 | -0,467
7. -0,150 | 0,131 | 0,574 | 1,348 | -0,009 | -0,885
8. -0,034 | 0,271 | 0,478 | 0,997 | -0,135 | -1,460
9. | 0075 0357 | 0,152 | 1,116 | -0,406 | -1,008
10. 0,050 | 0,335 | 0,220 | 1,118 | -0,353 | -1,160

Tabulka 2.9: Odhady parametrti pro model multinomické regrese s nominélni
odezvou pro data tykajici se prislusnosti k politické strané v zavislosti na poctu
iteraci

Z tabulky vidime, ze se odhady v prubéhu iteraci relativné dost méni, takze
10 iteraci je bezpochyby opravnénych. Je vSak mozné podotknout, ze uz 9. iterace
je natolik presnd, ze by se ji dalo skoncit.

Nyni se zaméfime na multinomickou regresi s ordinalni odezvou. Pro tento
pripad vyuzijeme data z podkapitoly 2.4. Tato data se zabyvaji vztahem mezi
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zavaznosti zranéni pii automobilovych nehodach a pohlavim, mistem nehody a
uzitim bezpecnostniho pasu. Maximalné vérohodné odhady ziskame stejné jako v
podkapitole 2.4 pomoci statistického sofwaru R, konkrétné vyuzijeme balik VGAM
a funkci vglm. Oproti kapitole 2.4 jesté pouzijeme parametr maxit, ktery stejné
jako v pripadé multinomické regrese s nominalni odezvou urcuje maximalni pocet
iteraci. Studovany model predstavuje rovnice . Dalsi tii rovnice popisujici
tento model si 1ze z ni snadno odvodit. V tabulce jsou uvedeny vysledné
maximalné vérohodné odhady pro jednotlivé pocty iteraci.

Iterace o oy o3 oy 51 (o (3

1. 1,977 | 2,141 | 3,956 | 5,818 | 0,545 | -0,771 | 0,822
2. 1,977 | 2,152 | 4,016 | 5,919 | 0,545 | -0,773 | 0,824
3. 1,977 | 2,151 | 4,018 | 5,925 | 0,545 | -0,773 | 0,824
4 1,977 | 2,151 | 4,018 | 5,925 | 0,545 | -0,773 | 0,824

Tabulka 2.10: Odhady parametrii pro model multinomické regrese s ordinélni
odezvou pro data tykajici se zavaznosti zranéni pri automobilovych nehodach v
zavislosti na poctu iteraci

Z tabulky vyplyva, ze pokud uvazujeme piesnost na t¥i desetinnd mista,
tak 4 iterace jsou zbytecné. Uz 3. iterace dava stejné odhady jako 4. Navic si lze
vSimnout, ze jiz 2. iterace je natolik presna, ze by se s ni dalo skoncit.

Z uvedenych prikladi by se dalo usuzovat, ze iterativni postup hledani od-
had® parametrt v pfipadé multinomické regrese s nominalni odezvou konverguje
pomalu a jsou nutné vsechny iterace, které R provede. V pripadé multinomické
regrese s ordinalni odezvou iterativni postup konverguje rychle s tim, Ze ani neni
nutné provést vsechny iterace, které R provadi. Aby takovy zavér byl opravdu
podlozeny, bylo by nutné otestovat vice pripadii.

2.10 Grafické hledani odhadt parametria

Ukolem této podkapitoly bude bliZe prozkoumat logaritmickou vérohodnostni
funkci. Pokusime se zjistit, zda by bylo mozné pro dva parametry [ najit ma-
ximum logaritmické vérohodnosti graficky. Tuto problematiku budeme studovat
na vsech tfech predstavenych modelech, tj. na logistické regresi, multinomické
regresi s nominalni odezvou a na multinomické regresi s ordinalni odezvou.
Zaméime se nyni na pripad logistické regrese, vyuzijeme k tomu data z webo-
vé stranky [7], jedné se o data souvisejici s rakovinou prostaty. PopiSme si nyni
tato data. Jedna se o 380 pozorovani. Jako vysvétlovana proménna v téchto da-
tech figuruje, zda nador pronikl do obalu prostaty. Tato proménna ma dva stavy
pronikl a nepronikl, coz vysvétluje, pro¢ jsou tato data vhodna pro model logis-
tické regrese. V datech se nachazi 7 vysvétlujicich proménnych, kterymi jsou vék
a rasa, kterd nabyva dvou hodnot bila a cerna. Dalsi vysvétlujici proménnou je
vysledek rektalniho vysetieni, kterym muze byt zadna uzlovitost prostaty, uzlo-
vitost v levém laloku prostaty, uzlovitost v pravém laloku prostaty a uzlovitost
v obou lalocich. Nasleduje proménna, kterda urcuje, zda pii rektalnim vysetfeni
bylo objeveno, ze rakovina prorostla pouzdro prostaty. Tato proménna nabyva
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hodnoty ne a ano. Déle je zahrnuta hodnota PSA (Prostatic Specific Antigen va-
lue), objem nadoru ziskany z ultrazvuku a hodnota Total Gleason score, kterym
se urcuje prognoéza rakoviny a nabyva hodnot 0 az 10.

Rovnice modelu pro tento piipad vypada nasledovné

(%)

1T 7(x) a + Brziy + By DS) + B3 D) + B3y DY) + B33 DY) + B DY) +

log
+B5i5 + Beic + Brxir, (2.11)

kde D](é) maji vyznam dummy proménnych, jak jsou popsany v kapitole 1.3 a
spolu s proménnymi x;; reprezentuji vysvétlujici proménné v tom potadi, jak
byly popsany vyse.

Nyni bychom chtéli maximalizovat logaritmickou vérohodnost, ktera je pro
tento model reprezentovana vzorcem . Do tohoto vzorce bude nutné za pa-
rametry, které nebudeme zkoumat, dosadit maximalné vérohodné odhady. Bude
proto tieba model odhadnout. To provedeme pomoci statistického softwaru R,
kde pouzijeme funkci glm, dale bude tfeba vyuzit funkce factor, ponévadz se v
modelu vyskytuji kategoriadlni vysvétlujici proménné. Vysledné odhady parame-
tr a dalsi charakteristiky uvadi tabulka [2.11}

Parametr | Odhad | e®dhad | gmer. odchylka | p-hodnota
@ 6,967 | 0,001 1,619
B 0,012 0,088 0,020 0,434
(o1 -0,651 0,521 0,472 0,842
B 0,730 2,075 0,360 0,000
B32 1,509 4,524 0,377 0,000
Bas 1387 | 4,004 0,462 0,000
B 0492 | 1,636 0,464 0,000
Bs 0,030 1,030 0,010 0,000
B -0,011 0,989 0,008 0,060
o7 0,963 2,618 0,169 0,000

Tabulka 2.11: Odhady parametrt a dalsi charakteristiky pro model logistické
regrese pro data tykajici se pokrocilosti stadia rakoviny prostaty

Poznamenejme, ze uvedena p-hodnota vychézi z testu pomérem vérohodnosti
(konkrétné v R byla ziskana funkci anova).

Nyni budeme graficky zkoumat zavislost logaritmické vérohodnosti na hod-
notach parametrt S5 a 37, coz jsou parametry vyjadiujici hodnotu PSA a hodno-
tu Total Gleason Score. Ke grafickému vykresleni logarimické vérohodnosti bylo
pouzito funkce persp3d. Zde uvadime nejprve dva grafy a z prvniho
lze vyc¢ist hodnotu koeficientu 5, pii kterém nabyva logaritmickd vérohodnost
svého maxima, a z druhého lze zase vycist hodnotu koeficientu 7, pfi kterém
nabyva logaritmicka vérohodnost svého maxima. Je tedy vidét, ze logaritmicka
vérohodnost nabyva svého maxima ptiblizné pro hodnoty 85 = 0 a §; = 1, coz
odpovidd maximalné vérohodnym odhadiim, které jsou uvedeny v tabulce [2.11
tj. B5 = 0,030 a 7 = 0, 963.
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Obrazek 2.1: Hodnota logaritmické vérohodnosti pro model logistické regrese pro
data tykajici se pokrocilosti stadia rakoviny prostaty v zavislosti na parametru
(s a (7 z pohledu parametru (s

Obrazek 2.2: Hodnota logaritmické vérohodnosti pro model logistické regrese pro
data tykajici se pokrocilosti stadia rakoviny prostaty v zavislosti na parametru
05 a (7 z pohledu parametru
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Obrézek 2.3: Sirsi pohled oproti obrazku , resp. na logaritmickou vérohod-
nostni funkci pro data tykajici se rakoviny prostaty

Zajimavy je pohled na danou logaritmickou vérohodnostni funkeci z Sirsi per-
spektivy. Tento pohled predstavuje obrazek [2.3] na kterém je vidét, ze logarit-
mické funkce na jedné strané pada do minus nekonec¢na daleko rychleji.

Prostudujme nyni piipad multinomické regrese s nominalni odezvou. Pouzi-
jeme k tomu data z podkapitoly 2.2. Pomoci téchto dat lze studovat vztah mezi
prislusnosti k politické strané a pohlavim a rasou. Zopakujme na tomto misté rov-
nice a predstavujici model multinomické regrese s nominalni odezvou
pro dana data.

| P(strana=demokrat)
o

S\ P (strana=nezavisly)
. < P(strana=republikan)

P(strana=nezavisly)

) = oy + Sr1(pohlavi=zena) + (312 (rasa=cerny),

) = g + Bo1(pohlavi=zena) + (a3 (rasa=cerny).

Logaritmickéa vérohodnost, pro kterou budeme hledat maximum, je dana vzor-
cem . Toto maximum budeme zkoumat v zavislosti na hodnotach parametrt
B11 a Pa1, coz jsou parametry predstavujici vliv zenského pohlavi na pravdépodob-
nost, ze ¢lovek prislusi k demokrattim oproti pravdépodobnosti, Ze je nezavisly, a
na pravdépodobnost, ze ¢lovek prislusi k republikantim oproti pravdépodobnosti,
ze je nezavisly. Za zbylé parametry do logarimické vérohodnosti dosadime maxi-
malné vérohodné odhady, které jsme uz pro tento pripad spocitali a jsou uvedeny
v tabulce K vykresleni grafti pouzijeme stejné jako v predeslém pripadé funk-
ci persp3d. Uvedeme nejprve dva grafy [2.4) a[2.5], z prvniho lze vy¢ist pfibliznou
hodnotu parametru i, pro niz nabyva logaritmicka funkce maxima, a z druhého
hodnotu parametru fs;.

7 grafu se zda, ze odhad prametru ;; by mél byt priblizné 0,22 a také
presné vychazi 0,220. Odhad parametru fs; by mél podle grafu byt -0,35 a
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Obrazek 2.4: Hodnota logaritmické vérohodnosti pro model multinomické regrese
s nominalni odezvou pro data tykajici se ptislusnosti k politické strané v zavislosti
na parametru (317 a (21 z pohledu parametru Sy
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Obrazek 2.5: Hodnota logaritmické vérohodnosti pro model multinomické regrese
s nomindlni odezvou pro data tykajici se prislusnosti k politické strané v zavislosti
na parametru (517 a 21 z pohledu parametru Sy
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Obrézek 2.6: Sirsi pohled oproti obrazku , resp. na logaritmickou vérohod-
nostni funkci pro data tykajici se prislusnosti k politické strané

jeho presna hodnota je -0,353. Je tedy vidét, ze graficky zptisob nalezeni odhadi
zde zafungoval velmi dobre.

Kdyz se podivame na graf logaritmické vérohodnostni funkce z Sirsi perspek-
tivy, tak vidime, Ze na jedné strané hodnota logaritmické funkce nabyva minus
nekonecna rychleji, coz zobrazuje obrazek

Poslednim pripadem, kterym se budeme zabyvat, je pfipad multinomické re-
grese s ordinalni odezvou. Pouzijeme data z podkapitoly 2.4, kterd se zabyvaji
vztahem mezi zavaznosti zranéni pii automobilové nehodé na jedné strané a po-
hlavim, mistem nehody a uzitim bezpecnostniho pasu na druhé strané. Model
multinomické regrese s ordinalni odezvou pro tato data predstavuji ¢tyfi rovnice,
my z nich tady zopakujeme prvni rovnici a zbylé rovnice je jiz snadné si
domyslet

™ . . .
lo = o + ohlavi=muz) + misto=vesnice) +
g<7T2+7Tg+7T4+7T5> ! ﬂl(p ) 52( )

+3(bezpecnostni pas=ano).

Logaritmickou vérohodnost pro multinomickou regresi s ordinalni odezvou je
vyjadrena vzorcem

Maximum této logaritmické vérohodnosti budeme hledat graficky v zavislosti
na koeficientech 3; a (35, kde koeficient 5, vyjadiuje, jak fakt, ze ¢loveék je muz,
zvysuje pravdépodobnost lehkého zranéni, a koeficient 85 vyjadiuje, jak fakt, ze
se nehoda stala na vesnici, zvysSuje pravdépodobnost lehkého zranéni. Za zbylé
parametry do logarimické vérohodnosti dosadime maximéalné vérohodné odhady,
které jsme uz pro tento p¥ipad spocitali a jsou uvedeny v tabulce[2.4] K vykresleni
grafli pouzijeme stejné jako v predeslych dvou pripadech funkci persp3d. Opét
uvedeme nejprve dva grafy a z prvniho lze vy¢ist pfibliznou hodnotu
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Obréazek 2.7: Hodnota logaritmické vérohodnosti pro model multinomické regrese
s ordinalni odezvou pro data tykajici se zavaznosti zranéni pii automobilovych
nehodach v zavislosti na parametru 5, a 35 z pohledu parametru 3,

parametru (1, pro niz nabyva logaritmicka funkce maxima, a z druhého hodnotu
parametru [s.

Z grafu 2.7 a 2.8 je tedy vidét, ze logaritmickd vérohodnost nabyva svého
maxima piiblizné pro hodnoty 8; = 0,5 a 5, = —0,8, coz odpovidd maximélné
vérohodnym odhadtm, které jsou uvedeny v tabulce v podkapitole 2.4, tj.
B, =0,545 a [, = —0, T73.

Kdyz se pokusime zobrazit logaritmickou vérohodnostni funkci pro vétsi in-
terval hodnot (obrazek , tak zjistime, ze pro urcité hodnoty se nevykresli,
nebot ve vypoctu dojde k situaci, Ze je tieba logaritmovat hodnotu p¥ilis blizkou
nule.

Ve vsech tiech piipadech jsme byli schopni relativné presné nalézt odhady
dvou parametru graficky. Pokud bychom chtéli ovsem uvazovat o tomto grafic-
kém zptisobu hledani odhadii jako o alternativé k iterativni metodé, tak nastane
problém, nebot pokud jsou soucéasti modelti dalsi parametry, je tfeba jako v na-
Sem pripadé nalézt odhady téchto dalsich parametrd iterativni metodou, ktera
nam vsak taky ur¢i odhady hledanych dvou parametri, nase grafické hledani je
pak zbytecné. Dalo by se pouzit pouze na pfipady, kde v modelu figuruji jen
konstantni ¢len a jeden dalsi parametr, tyto pripady vSak nejsou prilis casté.

2.11 Naivni hledani odhadt parametri

V minulé podkapitole jsme hledali maximum logaritmické vérohodnosti grafic-
ky, cilem této podkapitoly bude opét hledani maxima logaritmické vérohodnosti
avsak dosazenim vybranych hodnot. Motivaci je vyzkouset nalezeni odhadt timto
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Obrazek 2.8: Hodnota logaritmické vérohodnosti pro model multinomické regrese
s ordinalni odezvou pro data tykajici se zavaznosti zranéni pii automobilovych
nehodéch v zavislosti na parametru 3; a (35 z pohledu parametru (3,
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Obréazek 2.9: Sirsi pohled oproti obréazku [2.7] resp. na logaritmickou vérohod-
nostni funkci pro data tykajici se zavaznosti zranéni pii automobilovych nehodach
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jednoduchym zptisobem, jenz se ukaze, ze vede k dobrym vysledkiim. Na zaveér
této podkapitoly budeme také diskutovat pouzitelnost tohoto pristupu.

Opét budeme zkoumat tii v této praci popsané modely - model logistické
regrese, model multinomické regrese s nominalni odezvou a model multinomické
regrese s ordinalni odezvou.

Pro model logistické regrese pouzijeme data z predchozi podkapitoly tykajici
se rakoviny prostaty. Rovnice vyjadiujici tento model je rovnice . Budeme
studovat hodnotu logaritmické vérohodnosti v zavislosti na hodnotach parametrt
Bs a Pr. Do vytvorené funkce logaritmické vérohodnosti pro tato data budeme
dosazovat hodnoty z intervalu [—2, 2] a za zbylé parametry maximélné vérohodné
odhady, které jsou uvedeny v predchozi podkapitole v tabulce Hodnoty
logaritmické vérohodnostni funkce jsou uvedeny v tabulce

Z tabulky je patrné, ze jsme dosazovali vybrané hodnoty parametri (s
a 7 ve tfech etapach. V kazdé etapé jsme vybrali takové hodnoty studovanych
parametr, pti nichz byla logaritmicka vérohodnostni funkce nejvétsi, dale jsme
zvolili okoli tohoto bodu, z néhoz jsme pak dosazovali hodnoty v dalsi etapé. Z
tabulky [2.12] je také zfejmé, Ze se odhad parametri v zadné ze tii etap neménil
a vysledny odhad tak je 5 = 0 a 7 = 1. Odhady ziskané iterativni metodou
pritom jsou 55 = 0,030 a 57 = 0,963. Vidime tedy, ze pri pouhych tirech kolech
dosazovani vybranych hodnot jsme dospéli k relativné presnym odhadtm.

Dalsim modelem, u néhoz budeme hledat odhad parametri, je model multino-
mické regrese s nominalni odezvou. Tento model budeme zkoumat na datech z ta-
bulky [2.T]z podkapitoly 2.2. Jednéa se o data zkoumajici zavislost mezi ptislusnosti
k politické strané a pohlavim a rasou. Rovnice predstavujici model multinomické
regrese s nominalni odezvou pro tato data jsou rovnice a . Logaritmicka
vérohodnostni funkee je pak ddna vzorcem (2.4). Budeme hledat odhady pro pa-
rametry (511 a (1o tak, ze budeme zkoumat, pro které hodnoty téchto parametri
nabyva logaritmicka vérohodnostni funkce nejvétsi hodnoty. Hodnoty logaritmic-
ké vérohodnostni funkce v zavislosti na vybranych hodnotach parametri 57 a
P12 jsou uvedeny v tabulce Za zbylé parametry jsme dosadili maximdalné
vérohodné odhady, které jsou uvedeny v tabulce v podkapitole 2.2.

Z tabulky vyplyva, Ze jsme pouzili stejnou strategii hledani nejvétsi hod-
noty logaritmické vérohodnostni funkce jako v predchozim pripadé. Narozdil od
predchoziho pripadu se zde odhad parametrti ménil. Jak je z tabulky videét,
vysledny odhad parametrt 51; a 321 je Bi1 = 0,25 a 821 = —0,25. Maximélné
vérohodné odhady ziskané pomoci Newton-Raphsonovy metody jsou 511 = 0, 220
a Bgl = —0,353. Je tedy zfejmé, ze ackoliv odhad parametru (;; je pomérné
presny, tak abychom ziskali presny odhad parametru fs1, bylo by tfeba udélat
jesté jedno kolo dosazovani vybranych hodnot.

Prozkoumejme nyni tieti model z pohledu hledani odhadi pomoci dosazova-
ni vybranych hodnot. Timto modelem je model multinomické regrese s ordinalni
odezvou. Tento model budeme zkoumat na datech z tabulky z podkapitoly
2.4. Jedna se o data zabyvajici se zavaznosti zranéni pii automobilovych neho-
dach v zavislosti na pohlavi, misté nehody a pouziti bezpe¢nostniho pasu. Rovnice
pro model multinomické regrese s ordinalni odezvou pro dana data je reprezen-
tovdna vzorcem ([2.10) a zbylé rovnice je snadné si z této rovnice jiz odvodit.
Logaritmické vérohodnostni funkce pro tento model je ddna vzorcem (2.11)). Bu-
deme se snazit odhadnout parametry 3; a f5. Za ostatni parametry dosadime do
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logaritmické vérohodnostni funkce maximalni vérohodné odhady ziskané Newton-
Raphsonovou metodou, které jsou uvedeny v tabulce v podkapitole 2.4.

7Z tabulky je patrné, ze v tomto ptripadé stéjné jako v predchozim se odhad
parametri 31 a (B vyvijel a Ze jsme opét vyuzili stejnou strategii hledani odhadt
jako v predchozich dvou pripadech. Odhady, které jsme touto strategii ziskali,
jsou By = 0,5 a By = —0,75. Maximalné vérohodné odhady ziskané Newton-
Raphsonovou metodou jsou Bl = 0,545 a Bg = —0,773. Odtud tedy vidime, ze
hledani odhadt dosazenim vybranych hodnot ndm v tomto pripadé dalo pomérné
presné odhady.

Zéveérem této kapitoly uvedme malé srovnani odhadii parametri dle metody
jejich ziskani. Piehled téchto odhadii je uveden v tabulce [2.15

Z tabulky je vidét, ze hledani odhadi graficky i dosazovanim hodnot
davaji pomérné presné odhady. Vyjimkou byl jen parametr 35, v pripadé dosazo-
vani vybranych hodnot a tato nepresnost, jak uz jsme psali, by se dala vylepsit,

Zamysleme se vSak nad pouzitelnosti téchto zptisobii hledani odhadi vzhle-
dem k poctu odhadovanych parametri. V pripadé grafického zptisobu hledéani
odhadii jsme nutné omezeni na maximélné dva parametry, nebot vice jak tfi
dimenze nelze graficky zobrazit. Naproti tomu v piipadé dosazovani vybranych
hodnot nejsme teoreticky omezovani, ale prakticky je tfeba si uvédomit, ze pocet
dosazeni roste exponencialné s poc¢tem parametri, coz tvori zna¢nou komplikaci.

Je také nutné poznamenat, ze hledani odhadt pomoci dosazovani hodnot by
nefungovalo, kdyby méla logaritmicka vérohodnostni funkce divoky pribéh, tj.
kdyby méla i né€jaka lokalni minima a maxima.

2.12 Generovani dat pro multinomickou regresi
s nominalni a ordinalni odezvou

Ukolem této podkapitoly je generovat nadhodné data, coZ prakticky znamené ge-
nerovat odezvu pri znamych hodnotéach regresorti, pro ucely simula¢nich studii.
Budeme pracovat se statistickym softwarem R.

Podivejme se nejpre na generovani dat pro multinomickou regresi s nominalni
odezvou. Budeme uvazovat model se tremi kategoriemi a Ctyimi vysvétlujicimi
proménnymi, to znamend, Ze plati Z ~ Multinom(n, 7, m, 73). Tteti kategorie
je referen¢ni. Pocet pozorovani stanovime na 1000. Tento model reprezentuje
nasledujici rovnice, ktera vychazi z rovnice

lOg <%) = Oéj + 6j1xi1 + ﬁjgl’ig + ﬁngig + 6]’4271‘4, j = 1, ey 2, n = 1, ceey 1000,
3(Xi
kde hodnoty proménnych x;1, x;2, ;3 a ;4 by bylo mozné libovolné zadat, avsak
mi si je vygenerujeme. Od proménné x;; budeme chtit, aby nabyvala ptirozenych
¢isel od 1 do 20, k ¢emuz pouzijeme v R funkci sample. Proménné x;, a w4
zvolime jako binarni, kde 0 a 1 budou nabyvat se stejnou pravdépodobnosti, k
jejich vygenerovani opét vyuzijeme funkci sample. Proménnda x;3 bude nabyvat
realnych hodnot mezi 10 a 20 a pouzijeme k tomu funkci runif.
Déle je t¥eba zvolit parametry, ty byly zadény tak, jak uvadi tabulka [2.16]
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Nyni prejdéme k popisu generovani vysvétlované proménné Z;, tato promén-
na nabyva hodnot 1, 2 nebo 3 s pravdépodobnostmi 7 (x;), T (x;) a m3(x;). Prv-
ni dvé pravdépodobnosti jsou dany vzorcem . Posledni pravdépodobnost je
déna vzorcem (2.3)). Proménna Z; mé tedy multinomické rozdéleni s uvedenymi
pravdépodobnostmi. K jejimu vygenerovani pouzijeme funkci rmultinomial z ba-
liku multinomRob. V této funkci nastavime n=1 a pouzijeme ji 1000 krat. Uvedme
jesté, ze pravdépodobnost m3(x;) je nanejvys vhodné zadat jako 1—m (x;) —ma(x;),
aby se nestalo, ze vlivem zaokrouhlovani se pravdépodobnosti nevyscitaji na 1.

Model mutlinomické regrese s nominalni odezvou pro nami vygenerovana data
si odhadneme. Vyuzijeme k tomu funkci multinom z baliku nnet, kde bude tfeba
predem upravit vysvétlovanou proménnou tak, aby za referencni hodnotu byla
povazovana hodnota 3, k tomu nam poslouzi funkce relevel. Vysledné odhady
parametri spolu s dalsimi charakteristikami jsou uvedeny v tabulce [2.16]

Jak je z tabulky vidét, odhady parametri piili§ neodpovidaji ndmi zvo-
lenym parametrim. Vypocitané p-hodnoty vychazeji z testu pomérem vérohod-
nosti, kde se testovala nulovost vzdy dvou parametrii prislusejicich k jedné vy-
svétlujici proménné. U parametrii nalezejicim k vysvétlujicim proménnym x;1, ;o
a x;3 je p-hodnota rovna nule pochopitelna. S podivem ovSem je, Ze se zamitla
nulovost parametri 14 a (B2, nebot vysvétlovand proménné z;; by neméla mit
zaddny vyznam.

Pokusme se nyni vygenerovat data pro multinomickou regresi s ordinalni ode-
zvou. Budeme uvazovat model se ¢tyrmi kategoriemi a tfemi vysvétlujicimi pro-
ménnymi. Pocet pozorovani stanovime opét na 1000. Tento model reprezentuji
nasledujici t¥i rovnice

™1 (%) B | | |

o8 (W2(Xz') + ms(x;) + 7r4(xi)) = o1+ Piwa + Bowip + Paia, (2.12)

o8 (Z;EZ; iZE:;) =y + iz + Bowin + Bais, (2.13)

log (7T1(Xz') + o (x;) + 773(Xi)) = a3 + Bixa + Poxio + Psxis, (2.14)
7T4(Xz')

kde hodnoty proménnych z;1, x;5 a x;3 ndhodné vygenerujeme. Proménné z;; a
x;3 budou v nasem pripadé binarni a budou 0 a 1 nabyvat se stejnou pravdeé-
podobnosti. K jejich vygenerovani pouzijeme funkci sample. Proménné x;» bude
nabyvat redlnych ¢isel mezi 10 a 20. K tomu, abychom vygenerovali tuto promén-
nou, pouzijeme funkci runif.

Hodnoty parametrt zvolime tak, jak je uvedeno v tabulce

Nyni je potieba vygenerovat vysvétlovanou proménnou Z;. Tato proménna
mé multinomické rozdéleni a nabyva hodnot 1, 2, 3 a 4. Je potfeba vsak urcit
pravdépodobnosti, s jakymi téchto hodnot nabyva. Vzorce pro jednotlivé pravdé-
podobnosti si pro tento pripad odvodime. U téchto pravdépodobnosti jiz nebu-
deme uvadét zavislost na x;, ale je zfejmé, Ze tato zavislost existuje.

Upravime rovnice (2.12)), (2.13) a (2.14) na nasledujici tvary

T = o1 thizii+Pazia+Patis (71-2 + 73+ 71-4)7 (2.15)

T+ Ty = o2 thizii+B2xiz+ P33 (73 + 71.4), (2.16)

32



Ty + o + my = e thizathatfen (2.17)
Déle je treba si uvédomit, ze plati vztah
1=m +my + w3+ 7y (2.18)
7 rovnice a platnosti vztahu odvodime vzorec pro m
a1+ﬁ1xi1+52xi2+ﬁsxis(1

™ =e — M),

™ (1 + ea1+51$¢1+52wi2+53mi3) — ea1+511i1+ﬁ2xi2+53xi3’

e +B1Ti1+B2mia+Pazia

= 1 4+ exr+bizin+Bamio+Pazis (2'19)
Z rovnice (2.17) a platnosti vztahu (2.18) odvodime vzorec pro my
1—my = ea3+ﬁ1x¢1+ﬁ2x¢2+ﬂ3wi3ﬂ.4
1
T4 (2.20)

- 1 4 exs+bizii+Bemiat+Pazis”
Z rovnice (2.16)) a s pouzitim vztahu (2.18)) odvodime vzorec pro my

ag+B12i1+B2Ti2+B3743 (

T+ T =e 1 —m —m),

)

Ty (1 + ea2+ﬁ1xi1+52$i2+539&i3) — g2 tbizitPozitBawiz _ ) (1 + ea2+/3113¢1+52xi2+ﬂ39013)

e2tB1zi1+Bawio+Bawis

Up) — T,

] 4 eeetPizint Bzt

e2+B1zi1+B22i0+B3wi3 eu+Bizii+Baxia+Bawiz
o

- 1 + e2tBfizii+Bamin+Pazia 1 + e t+Bizii+Bazizt+Bazis (2:21)

Rovnéz z rovnice ([2.16]) a s pouzitim vztahu (2.18) odvodime vzorec pro 73

1— 73—y = eaz+51ﬂci1+ﬁzfci2+ﬁ3xi3 (7T3 + 71—4)
)

1—my (1 + ea2+51zi1+ﬁ2xi2+ﬁsxi3) = T3 (1 + ea2+5lxi1+52$i2+53$i3) ’

1

T =
3 1 4+ ec2tPrzitPewia+Baxia

— T4,

1 1
T 1 4+ ec2tBizitBaziat+Pazis 1 + eastbizin+BaziotBaziz”

3

(2.22)

K vygenerovani hodnoty proménné Z; pouzijeme stejné jako v piipadé mo-
delu multinomické regrese s nominalni odezvou funkci rmultinomial, kde za-
ddme jednotlivé pravdépodobnosti podle vzorcu (2.19), (2.20), (2.21)) a (2.22)).
Ptipomenme vsak, ze i zde je kvili chybam zaokrouhlovani vhodné zadat jednu
pravdépodobnost jako rozdil jednicky a zbylych pravdépodobnosti.

33



Diilezité u uvedenych vzorct je si vS§imnout, ze musi platit 7 > 0, m > 0,
m3 > 0 a my > 0. Prvni a posledni nerovnost je bez problémt splnéna pro vSechny
hodnoty parametri. Z nerovnosti mo > 0 vSak plyne, Zze musi platit a; < as, a z
nerovnosti m3 > 0 plyne, Ze as < as, tj. musi nutné platit

a1 < ap < as.

Na platnost tohoto vztahu je nutné myslet pti volbé hodnot parametri.

Model multinomické regrese s ordinalni odezvou pro nami vygenerovana data
si odhadneme. Pouzijeme k tomu funkci vglm z baliku VGAM. Vysledné odhady a
dalsi charakteristiky jsou uvedeny v tabulce 2.17]

7 tabulky je patrné, ze odhady parametrt relativné dobfe odpovidaji
nami zadanym hodnotam parametri. Uvedend p-hodnota vychazi z testti po-
mérem vérohodnosti, kde se testovala nulovost jednotlivych parametrii. Test na
nulovost parametru Sy vysel dle predpokladu tak, ze nulovost zamitame. Naopak
u parametru (33 nulovost zamitnout nemtZeme, coZ neni nijak zvlastni, nebot
tento parametr by nemél mit zadny vyznam. Pfekvapivé ovSem je, ze nulovost
parametru [, nemuzeme zamitnout.
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55| LBY)[ 5] 5 [LBY)| 55| 5] L(B.Y)
2| 2[-1011884 | -1| 0] -4519,86 | -0,5| 0,5 | -2247,95
2| -1| -9064,84 | -1]05-3993,03 | -0,5|0,75 | -1986,72
2| 0| -8010,84 | -1| 1]-346954 | -05| 1|-1733,52
2| 1| -6957,64 | -1|1,5/-2989,05| -0,5| 1,25 |-1507,98
2| 2| -5980,70 | -1| 2|-2664,34 | -0,5| 1,5|-1344,29
12| -6627,85 | -0,5| 0-2774,38 || -0,25 | 0,5 | -1376,16
1| -1| -5573,85 | -0,5 | 0,5 | -2247,95 || -0,25 | 0,75 | -1118,76
1| 0| -4519.86 | -0,5| 1|-1733553-025| 1| -882,75
1| 1] -3469,54 | -0,5 | 1,5 | -1344,29 || -0,25 | 1,25 | -712,40
1| 2| -2664,34 | -05| 21-1289,55 | -025| 1,5| -659,40
0|-2| -313686 | 0| 0]-1029,24 0| 05| -513,29
0|-1| -2082,86| 0/0,5]| -513,29 00,75 | -297,36
0| 0] -102924 | 0| 1|-194,65 0| 1]-194,65
0| 1| -194,65| 0|15 | -467,23 0|1,25| -26045
0| 2| -1070,83| 0| 2]-1070,83 0| 1,5| -467,23
1] -2 oo | 05| 0] 52529 025 05| -304,45
1] -1 oo | 05105]| -553,96 | 025|0,75 | -318,46
1] 0 oo | 05| 1] -922,04| 025| 1| -448,20
1] 1 oo | 05 ]1,5]-1522,23 | 0,25 | 1,25 | -679,23
1] 2 oo | 05| 2 oo | 025 | 15| -972,53
2] -2 oo 1] 0 oo | 05| 05| -553,96
2] -1 oo | 1]05 oo | 05075 -696,29
21 0 o 1] 1 oo | 05| 1| -922,04
2] 1 oo | 1|15 oo | 051,25 |-1206,37
2] 2 oo | 1] 2 o | 05| 1,5]-1522,.23

Tabulka 2.12: Hodnoty logaritmické vérohodnosti pro model logistické regrese pro
data tykajici se pokrocilosti stadia rakoviny prostaty v zavislosti na parametrech

Bs a b7
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BB | LBY) | Bul Bu| LB.Y)[ Bu| Bu| L(B.Y)
2] 2] 128280 | -1| -1| -1109,05 -0,5| -1| -1069,70
2| 1] -124893| -1|-0,5| -111553 | -0,5|-0,75 | -1065,36
2| o0 -1312,23| -1| 0| -1149,00| -0,5| -0,5| -1067,82
2| 1] -149147| -1 05| -1211,75 | -0,5|-0,25 | -1076,18
2| 2| 176464 | -1| 1| -1303,05| -0,5 0| -1091,42
1| 2| -1157,86 | -0,5| -1| -1069,70 | -0.25 | -1 | -1059,81
1| -1] -1109,05 || -0,5 | -0,5 | -1067,82 | -0,25 | -0,75 | -1053,67
1| 0] -1149,00 | -0,5| 0| -1091,42 | -0,25 | -0,5| -1053,04
1| 1] -1303,05 | -0,5| 0,5 | -1143,66 | -0,25 | -0,25 | -1058,56
1| 2| -1556,85 | -0,5| 1| -1224,77 | -0,25 0| -1070,75
0| -2| -1129861| 0| -1| -1057,05 0| -1| -1057,05
0| -1| -1057,05| 0/-0,5|-1045,03 0|-0,75| -1048,45
0| 0]-1056,26| 0| 0| -1056,26 0| -0,5| -1045,03
0| 1] -1162,35] 0 0,5| -1094,84 0]-025| -1047,44
0| 2| -137650| 0| 1| -1162,35 0 0| -1056,26
1| 2| -121888| 05| -1| -1073.86| 0,25| -1| -1061,70
1] -1 -1119,98 | 05| -05| -1050,72 || 0,25 | -0,75 | -1050,55
1| 0| -106842| 05| 0| -1047,77| 0,25 | -0,5| -1044,18
1| 1| -1103,06 | 05| 05| -1069,93 | 0,25 | -0,25 | -1043,28
1| 2| -124876 | 05| 1| -1120311 0,25 0| -1048,47
2| 2| 1402,99 | 1| -1| -111998| 05| ~-1| -1073,86
2| 1| -128567| 1/-0,5| -108597 | 0,5]-0,75 | -1060,11
2| 0| 119271 1| 0| -106842| 05| -0,5| -1050,72
2| 1| -115338| 1| 05| -1072,62 | 0,5]-0,25 | -1046,39
2| 2| -120647| 1| 1| -1103,06| 05 0| -1047,77

Tabulka 2.13: Hodnoty logaritmické vérohodnosti pro model multinomické regrese
s nominalni odezvou pro data tykajici se prislusnosti k politické strané v zavislosti

na parametrech 311 a a1
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BulBa| LBY)| K| B LBY)| Bi| B| L(BY)
2| 2| 5347538 0| -2| -30328,44 0| -1| -26178,34
2| -1 | -42668,48 | 0|-1,5| -27612,58 0-0,75| -25854,82
2| 0| -36881,45| 0| -1| -26178,34 0| -0,5| -25745,86
2| 1| -35273,88 || 0|-0,5| -25745,86 0-0,25| -25817,78
2| 2| -36344,67| 0| 0] -26040,02 0 0| -26040,02
1| -2| -38423,03 | 05| -2| -28369,67 | 0,25 | -1| -25747,91
1| -1 -30943,22 || 0,5 | -1,5 | -26389,11 | 0,25 | -0,75 | -25549,14
1| 0| -28485.90 || 05| -1| -25534,91 | 0,25 | -0,5| -25545,67
1| 1] -29197,33 || 0,5 | -0,5 | -25526,04 | 0,25 | -0,25 | -25705,47
1| 2| -31466,09 | 05| 0| -26111,50 | 0,25 0| -26000,00
0| -2| -30328,44 | 1| -2| -2744843 | 05| -1| -25534,91
0| -1| -26178,34 | 1|-1,5| -26047,91 || 0,5 |-0,75 | -25441,63
0| 0| -26040,02 || 1| -1| -25617,32| 05| -0,5| -25526,04
0| 1| -27949.43 | 1|-0,5| -25899,75 | 0,5 |-0,25 | -25758,14
0| 2| -30731,86 | 1| 0] -26676,99 || 0,5 0| -26111,50
1] -2| 2744843 | 15| -2| -27300,50 | 0,75 | -1| -25502,21
1]-1|-25617,32 | 1,5 |-1,5| -26323,60 | 0,75 | -0,75 | -25496,81
1] 0| -26676,99 | 1,5| -1| -26184,31 | 0,75 | -0,5| -25653,51
1] 1| -29100,06 | 1,5 | -0,5 | -26658,51 || 0,75 | -0,25 | -25944,44
1] 2| -3208354 | 15| 0| -27558,29 | 0,75 0| -26345,27
2| 2| 2769736 | 2| -2| -27697,36 1| -1] -25617,32
2| -1| -27064,24 | 2|-1,5| -27011,75 1]-0,75 | -25684,21
2| 0| -28637,57 | 2| -1| -27064,24 1| -0,5| -25899,75
21 1| -31261,68 | 21|-0,5| -27660,99 1]-0,25| -26238,15
2| 2| -39320,88 | 2| 0| -28637,57 1 0| -26676,99

Tabulka 2.14: Hodnoty logaritmické vérohodnosti pro model multinomické regrese
s ordinalni odezvou pro data tykajici se zavaznosti zranéni pii automobilovych
nehodach v zavislosti na parametrech 31 a (3,

Odhady
Parametr | Newton-Raphson | Graficky | Vybrané hodnoty
Bs 0,030 0 0
B7 0,963 1 1
B11 0,220 0,22 0,25
Ba1 -0,353 -0,35 -0,25
51 0,545 0,5 0,5
Ba -0,773 -0,8 -0,75

Tabulka 2.15: Pfehled odhadd parametrii pro zkoumané modely dle zpiisobu jejich
ziskani
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Parametr | Zvoleno | Odhad | €29P2d | Smgr. odchylka | p-hodnota
Qaq 3,4 4,710 | 111,030 2,710
Qo 2 3,010 20,280 2,759
b1 0,05 0,234 1,264 0,130 0
B2 -0,3| -1,361 0,256 1,126 0
Bus 01| -0035| 0,966 0,163 0
B4 0 0,480 1,617 0,930 0
Ba1 0,4 0,570 1,768 0,133 0
B 0,2 -0,707 0,493 1,140 0
B3 -0,2 -0,312 0,732 0,167 0
Bos 0 0593 1,809 0,046 0

Tabulka 2.16: Odhady parametrt a dalsi charakteristiky pro model multinomické
regrese s nominalni odezvou pro nami vygenerovana data

Parametr | Zvoleno | Odhad | €2902d | §mg&r. odchylka | p-hodnota
o 1| -0796 | 0451 0.407
Qo 2 2,215 9,165 0,355
Qs 5} 5,187 | 178,929 0,394
51 -0,3 -0,201 0,818 0,126 0,109
B, 02| -0214| 0807 0,023 0
By 0| -0071| 0932 0,125 0,573

Tabulka 2.17: Odhady parametrt a dalsi charakteristiky pro model multinomické
regrese s ordinalni odezvou pro nami vygenerovana data
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3. Asymptotické testy

Tato kapitola se zabyva asymptotickymi testy v kontextu logistické a multino-
mické regrese. Pouzijeme v ni obecné postupy pro konstrukci Waldova testu a
testu pomérem vérohodnosti.

3.1 Test pomérem vérohodnosti pro logistickou
regresi

Ukolem této podkapitoly je odvodit testovou statistiku testu pomérem vérohod-
nosti. Cilem nebude vyjadieni testové statistiky jen na zakladé odezvy a regresorti,
nybrz ve vyjadfeni budou figurovat také maximalné vérohodné odhady parame-
tri, nebot tyto parametry ziskdvame iterativni metodou a jejich vyjadieni jako
funkce odezvy a regresorii neni mozné.

Jak bylo popsano v kapitole 1.1, test pomérem vérohodnosti testuje nulovou
hypotézu Hy : @ = 6° pro zvolené 8° € ©. V piipadé logistické regrese chceme tes-
tovat nulovost jen jednoho parametru. Necht se jedna naptiklad o j-ty parametr,
tedy budeme testovat hypotézu 3; = 0.

Vyjadieme nejprve logaritmickou vérohodnost s dosazenymi maximalné véro-

hodnymi odhady parametria 3
) (g - e X

L'"0,,Y)= i In +(1—y)n|1———| . (3.1

(6., Y)=> <y (1— ) L (3.1)

i=1

Nyni vyjadreme logaritmickou vérohodnost za platnosti nulové hypotézy, te-
dy dosadime ; = 0 a za ostatni parametry maximdlné vérohodné odhady (3
spocitané pro podmodel

i=1

~T

1+ e8' X

exp(Brat” + .+ B! + Biaal™ + Bal)
1+ eXP(Blﬂfz('l) +..+ BjASCEFI) + Bjﬂﬂfz('ﬁl) + Bp‘rz('p))

} |

Odtud jiz sta¢i dosadit do vzorce LR = —2 {L(”)(BO,Y) — L(”)(én,Y)} a
dostavame testovou statistiku pro test pomérem vérohodnosti pro logistickou re-
gresi. Tato testové statistika ma za nulové hypotézy asymptoticky rozdéleni x?.

Spravnost uvedené testové statistiky jsme ovérili na piikladu z podkapitoly
2.10 tykajici se rakoviny prostaty, kdy jsme porovnali p-hodnoty pfislusejici k da-
né testové statistice pri testovani nulovosti jednotlivych parametrii s p-hodnotami,
které jsme ziskali funkci 1rtest z baliku 1mtest, a vysly zcela totozné.

exp(legl) + ..+ Bj,le*” + Bjﬂxgjﬂ) + Bpxz@))
1+ exp(Brat’ + ..+ Bjoaad ™V + Bia?t + Bal?)

+(1 — i) In [1 -

3.2 Test pomérem vérohodnosti pro multino-
mickou regresi s nominalni odezvou

Tato podkapitola se zabyva opét testem pomérem vérohodnosti, ale tentokrat pro
multinomickou regresi s nominalni odezvou. Cilem bude rovnéz vyjadfit testovou
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statistiku pomoci odezvy, regresorti a maximalné vérohodnych odhadi.
Vyjadiime vyraz —2 {L 1(6°,Y) — L(8,,, Y)} a ziskdme tim testovou sta-

tistiku testu pomérem vérohodnosti. Za vektor parametri 0,, vezmeme maximalng
vérohodné odhady parametrii Bjm, j=1,...,J — 1. Budeme tak testovat m-té pa-
rametry u vSech rovnic, kdyz tedy nepocitdme konstantni ¢leny. Déle polozime
6° =o.

Nyni dosadime do logaritmické vérohodnosti maximalné vérohodné odhady

J—1 n D n
L emY Z [@g (Z yz’j) + ZBJk (Z Izkyzg>] —
i k=1 i=1

Jj=1

J—1
1+ exp (ozj + ﬁfx)] . (3.2)
j=1

Dale vyjadiime logaritmickou vérohodnost za platnosti nulové hypotézy, kde
a;, j=1,..,J=1apBy j=1,.,J -1, k=1, .p, k # m jsou maximalné
vérohodné odhady v podmodelu

log
i=1

1+ Z exp (a] + Z BixTa + Z ﬁgkxzk>

k=m-+1

Vyslednou testovou statistiku ziskdme dosazenim do vzorce LR =
~2{L"(8",Y) ~ L0)(8,, Y) }.

Tato testova statistika testu pomérem vérohodnosti pro multinomickou re-
gresi s nominalni odezvou ma za nulové hypotézy asymptoticky rozdéleni x3_,,
protoze testujeme nulovost pravé J — 1 parametru.

Spravnost uvedené testové statistiky jsme ovérili na prikladu z podkapito-
ly 2.2 tykajici se prislusnosti k politické strané, kdy jsme porovnali p-hodnoty
prislusejici k dané testové statistice pii testovani nulovosti jednotlivych parame-
trt s p-hodnotami, které jsme ziskali z testovych statistik vypoctenych jako rozdil
devianci, a vysly zcela totozné.

3.3 Test pomérem vérohodnosti pro multino-
mickou regresi s ordinalni odezvou

K odvozeni testu pomérem vérohodnosti pro multinomickou regresi s ordinalni
odezvou opét vyuzijeme obecny postup pro konstrukci tohoto testu. Protoze bu-
deme testovat nulovost pouze jednoho parametru, budeme uvazovat 0, = Bl a
0y = 0. Testovat tedy budeme [-ty parametr, kdyz nezapocitavame konstantni
¢len.
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Vyjadiime logaritmickou vérohodnost, do které dosadime maximalné véro-

hodné odhady

[Tt y”] SO g )t =

j=1 i=1 j=1

L™(0,,Y) = logH
=1

n J R AT R AT Yij
_ exp(&; + B x;) exp(Gj_1 + B x;)
= Z Zlog - — — - — ) .

l+exp(a; +8 x;) 1+exp(dj1+08 x;

Déle vyjadiime logaritmickou vérohodnost za platnosti nulové hypotézy

- -1 3 ~
L™ (90 Y Z Z " exp(a; + D _p_y BrTik + D p—iy1 Brin)
Z] ~ _ ~ ~
1+ exp(@; + Y5y Bewin + Yhey i Bewin)
~exp(ajo + S B + D i1 Braax)
1+ exp(a;-1 + 22;11 Brir + D j—i1 Buin) 7

=1 j5=1

kde By, k=1,...,p, k # | jsou maximalné vérohodné odhady spocitané v pod-
modelu.

Ted wuz jen sta¢i dosadit do jiz wuvedeného vztahu LR =
-2 {L(”)(OO, Y) - L™(8,, Y)} a dostaneme testovou statistiku pro test
pomérem vérohodnosti pro multinomickou regresi s ordinalni odezvou. Tato
testova statistika ma za nulové hypotézy asymptoticky rozdéleni y?.

Spravnost uvedené testové statistiky jsme ovérili na prikladu z podkapitoly 2.4
tykajici se zévaznosti zranéni pti automobilovych nehodach, kdy jsme porovnali
p-hodnoty prislusejici k dané testové statistice pti testovani nulovosti jednotlivych
parametri s p-hodnotami, které jsme ziskali z testovych statistich vypocitanych
jako rozdil devianci, a vysly zcela totozné.

3.4 Walduv test pro logistickou regresi

V této kapitole odvodime Waldiv test pro pripad logistické regrese. Pouzijeme k
tomu obecny postup konstrukce tohoto testu. Budeme testovat nulovost jednoho
parametru, proto budeme uvazovat 0, BJ a 0° = 0. Déle je t¥eba rozhodnout, co
dosadime za F™. Zvolime moznost .J™ (9 ). Nez pocitat jen jeden prvek Fishero-
vy informac¢ni matice, bude jednodussi v tomto piipadé spocitat celou Fisherovu
informa¢ni matici. Pozadované J (™ (én) bude pak j-tym prvkem na diagonale této
matice. Fisherovu informac¢ni matici uré¢ime podle nasledujiciho vzorce

(n) 3_L(3_L>T
1) =Eos (o

Tento vzorec nas vede k otéazce, jak vypada vektor derivaci logaritmické vérohod-
nostni funkce. Nejprve odvodime jeho j-ty prvek

) = Zy In(m(xi)) + (1 = g:) In(1 = 7(x3)),
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1—m(x;) = 1

14 ef"X’
or(x;) xij)ef@Txi(l + e:BTXi) _ eﬁTXin(j)
oB; (14 eB"Xi)2 -
() .BTX;
T © 9
= — =2 m(x) (1 = 7(x;)).
(1 + eﬁTxi)z i ( )( ( ))

Po pripravnych vypoctech miizeme nyni pristoupit k samotnému odvozeni deri-
vace logaritmické vérohodnostni funkce podle parametru f;

n

5 - 2 Lﬁ () (1= 7(x1)) — (1 — ) P () (1 — () | =

0B; 7(x;) 1—7(x;) "

= ;xz(,j) lyi(1 —m(x;)) — (1 — yi)m(x;) Z»’U — m(x;))-

Takze pro vektor derivaci logaritmické vérohodnostni funkce plati

n

oL

—==>

op i=1
Tento vztah lze také zapsat ve tvaru

oL

o5 =X/ (¥ ~ (X)),

kde matice X mé po fadcich vektory (2, ...,2") az (21", ...,2). Pro vektor
Y plati Y = (y1, ..., yn)" a pro vektor m(X) plati w(X) = (7(x1), ..., m(x,))L.

Nyni dosadime do vzorce pro vypocet Fisherovy informac¢ni matice a vyuzi-
jeme toho, Ze plati EY = &(X)

T
J"(B) = Eg—g (g—g) = EXT(Y -EY)(Y —EY)'X =

= X"E(Y -EY)(Y -EY)"X.

Matice E(Y — EY)(Y — EY)? je matice rozptylt jednotlivich pozorovani.
Kazdé pozorovani mé alternativni rozdéleni s pravdépodobnosti tspéchu 7 (x;).
Jednotliva pozorovani jsou vzajemné nezavisla, takze rozptylova matice je diago-
nalni a vypadé nasledovné

R(B) = diag {7 (x1)(1 = m(x1)), ..., 7(xn) (1 = 7(x0))} -

Fisherovu matici tedy mtzeme zapsat ve tvaru

J™(B) = XT"R(B)X = Zn(xi)u — 7(x;))xxT .

42



Pozadovany j-ty prvek na diagondle Fisherovy informac¢ni matice je nasem
pripadé tedy

T =D a1 = G (o),

,\T .
kde 7(x;) = eﬂé;(;( , nebot je tfeba za parametry dosadit jejich maximalné
14e8" X,
vérohodné odhady.

Nyni miizeme dosadit do vzorce pro Waldtv test a vychazi ndm

W= 3y (@) 7)1 - 7(xy).
i=1
Tato testova statistika je vSak pro pripad logistické regrese prilis zjednodu-
Sujici a je tfeba uvazovat jesté tzv. rusivé parametry. Méjme tedy obecné p pa-
rametri 6 = (61, ...,0,)", kde p > 2. Necht 1 < k < p a oznac¢me 7 = (64, ..., 0;)"
a = (011, ...,0,)". Uvazujme nyni Fisherovu informa¢ni matici ve tvaru

_( Ju(8) Ji2(0)
J“”‘(M@) J22<0>)’

kde J11(0) je matice typu k x k. Dale uvazujme matici danou vzorcem
J112(8) = J11(8) — J12(0) [J2(8)] " J (6) (3.3)

Testovou statistiku Waldova testu pii zahrnuti rusivych parametri a testovani
nulové hypotézy H : T = T predstavuje nasledujici vztah, jez je mirnou modi-
fikaci vzorce uvedeného v |4, str. 183]

W* = (’f'n — To)TJH_Q(O)(?A'n — ’To).

Tato testova statistika ma za platnosti nulové hypotézy asymptoticky rozdéleni
X

Spravnost uvedené testové statistiky jsme ovérili na piikladu z podkapitoly
2.10 tykajici se rakoviny prostaty, kdy jsme porovnali p-hodnoty pfislusejici k da-
né testové statistice pri testovani nulovosti jednotlivych parametrii s p-hodnotami,
které jsme ziskali zabudovanou funkci summary, a vysly zcela totozné.

3.5 Walduv test pro multinomickou regresi s no-
minalni odezvou

Cilem této kapitoly je odvozeni Waldova testu pro multinomickou regresi s nomi-
nalni odezvou. K tomuto odvozeni vyuzijeme obecny postup konstrukce tohoto
testu. Musimé opét zvolit, co budeme uvazovat jako F(™. Stejné jako v piipadé
logistické regrese budeme chtit dosadit J (”)(én), tedy Fisherovu informac¢ni ma-
tici. Jednotlivé prvky Fisherovy informac¢ni matice vypocitame pomoci tohoto
vzorce, ktery je uveden v knize [5], jedna se o prvek na [-tém fadku a v h-tém
sloupci Fisherovy informac¢ni matice

92L(0)

Jii'(6) = —E 96,00,
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Logaritmicka vérohodnostni funkce, ze které budeme vychazet, je nasledujici

J—1 n P n n
[Oéj (Z yij) + ) Bin (Z %k%;)] — ) log
k=1 i=1 i=1

j=1

J—1
1+ Z exp (ozj + B;Fxl)
j=1

Nejdiive vypocitame prvni parcialni derivaci podle parametru [,, coz je m-ty
parametr v [-té rovnici

T \om.
861 - ﬁlm (Z xzmyzl> - Z exp(al + ﬁl X,)l'“.,;

i=1 1+Z 1eXp(aJ +/6jxi).

Nyni odvodime druhou parcialni derivaci logaritmické vérohodnostni funkce

L g [ vt
OBimOBrm Py 1+ Zj L exp(a; + Bjrxi)

_exp(on + B %) explan + Bix)
2
1+ 327 explo + BTxy)|

Ted je zapotiebi spocitat stfedni hodnotu této druhé parcidlni derivace a zménit
znaménko na opacné. Timto dostaneme prvek ve Fisherové informac¢ni matici.
Stfedni hodnota je ziejmd. Nenachézi se tam zadné y;;, tudiz se jedna o stredni
hodnotu z konstanty a stfedni hodnota konstanty je sama konstanta. Prvek na
[-tém tadku a v h-tém sloupci Fisherovy informacni matice v ptipadé, ze [ # h,
je tedy

_ 32, explon+ ) explon + 6x,)

th<9) = im 2
- J—1 T
=1 |:1 + Zj:l eXp(Oéj + 16_7 Xl):|

Na diagonéle Fisherovy informac¢ni matice je [-ty prvek dan vzorcem

Ju(0) = ixZ { eXP(al+ﬁlTxi) -

i=1 L+ ZJ ! exp(a; + 5?&‘)

~explau + B %) exp(an + B x) (3.4)
X )
[1 4 Zj;l exp(a; + ﬁ?xi)]

Odtud jiz dosadime do vztahu pro Walduv test
~ T - ~
W= (en - 90) J™(8,) (en - 00) , (3.5)

kde budeme uvazovat, ze 0, je Bjm,j =1,..,J —1a6" =0, protoze testujeme
nulovost parametri.

Tato testova statistika ma za nulové hyptézy asymptoticky rozdéleni x% |,
protoze testujeme nulovost pravé J — 1 parametri.

Uvedena testova statistika je pro nas obecny pripad multinomické regrese s
nominalni odezvou prilis zjednodusujici a stejné jako v pripadé logistické regrese
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budeme muset jesté uvazovat vliv rusivych parametri. Takto uvazovana statistika
je dana vzorcem

W = (%n - TO)TJ11.2(9)(+n - To),

kde Ji1.2(0) predstavuje vzorec , ktery zahrnuje vSechny parametry modelu
a k jehoz spocitani je tfeba znat rozsifenou Fisherovu informac¢ni matici oproti
Fisherové informacni matici, s kterou jsme pocitali v ptivodni testové statistice.
Prvky této matice jsou dany néasledujicim dvéma vzorci. V ptipadeé, ze | # h, kde
[ a h pfedstavuji rovnici, ktera obsahuje dany parametr, se jedna o prvky

n T T
exp(8] x;) exp(3;, X;
J(J—l)(m—1)+l,(J—1)(r—l)-l—h(9) = - TimLir (B, xi) (Bu )27

i=1 [1 + Z . exp(ﬁ]rxi)

kde m a r udavaji poradi parametri v rovnici. Poznamenejme, Ze parametr o,
resp. oy, uvazujeme nyni jako jeden z parametri vektoru 3;, resp.3;,, ktery nyni
obsahuje p + 1 parametri.

Zbyvajici prvky Fisherovy informac¢ni matice jsou dany vzorcem

Z exp(ﬂ?xz)
J(J 1) (m—1)+1,(J—-1)(r— 1+l TimTir -
1+ Z =1 eXp(ﬁin)

@) ex(Blx)
2
[1 + 3 eXp(B?Xi)]

Spravnost takto spocitané testové statistiky jsme ovéfili na prikladu z podka-
pitoly 2.2 tykajici se prislusnosti k politické strané, kdy jsme porovnali p-hodnoty
prislusejici k dané testové statistice pii testovani nulovosti jednotlivych parame-
trtt s p-hodnotami, které jsme ziskali z testovych statistik vypoctenych funkci
wald.test z baliku aod, a vysly zcela totozné.

3.6 Walduv test pro multinomickou regresi s or-
dinalni odezvou

Waldiv test pro multinomickou regresi s ordinalni odezvou odvodime z obecného
postupu. Za F™ zvolime opét J (”)(én). Bude tedy tfeba spocitat k-ty prvek na
diagonéle Fisherovy informacéni matice. Opét vyuzijeme vzorce uvedeného v [5],
ktery bude v nasem ptipadé

p?L(6)
o6,

Spocitejme tedy druhou parcialni derivaci logaritmické vérohodnostni funkce.
Vérohodnostni funkce pro multinomickou regresi s ordinalni odezvou je nasledujici

“f(_explon +87x,) ) ( exp(a; +B7x)
H { (1 + exp(ay + B7x;) [};[2 1+ exp(a; + Bx))

J5(0) =

=1

exp(a; 1 + B7x) ))yw’] (1_ exp(ay_1 + B7x;) ))yu}.

1+ exp(a;_, + B x; 1+ exp(ay_1 + B'x;
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Z toho odvodime logaritmickou vérohodnostni funkci, ktera je

n

Z [yﬂ log ( exp(aq + B7x;) ) Zyw log ( exp(a; + 87x;)

— 1+ exp(aq + B7x;) 14 exp(a; + 87x;)
exp(aj1 + B’ X;) exp(ay_1 + ,BTXi)
— 7 +yislog | 1 — = .
1+ exp(aj_1 + B x;) 1+ exp(ay_1 + B x;)
Nejprve spocitame prvni parcialni derivaci logaritmické vérohodnostni funkce

8_L B Zn:{ ' 1+exp(a1+,3TXi)'
B exp(a + ﬁTXi)

i=1

@ik exp(on + B7x)[1 + exp(ar + B7x;)] — wa exp[2(ay + B7x;)] .
[1+exp(ar + B7x;))2
1

__exp(a; 1 +B7X;)
Itexp(aj+B87X;)  14exp(aj—1+8"X;)

' { zexpla; +B7x)  mpexplay + B7x) }
[1+exp(a; +B"x)]>  [1+exp(a;_1 + B7x;))?

zik explay_1 + B7x;)
+yis[1+exp(ay 1+ B7x)] - {— =
| ( ) [1+ exp(ay_1 + B7x;))?
Nyni postupné upravime prvni parcialni derivaci

J—-1

J:

n

I
- i1
i=1 1 + eXp(al + BTXZ)

JZ [1 + exp(a; + :3 x;)][1 + exp(ay—1 + ﬁTXi)] ]
= exp(a; + Bx;) — exp(aj_1 + B'x;)

. { zaexp(oy + B x:)[1 + exp(oy 1 + 87 x)*
[1+ exp(ay + B x:)]2[1 + exp(a; 1 + B7x,))?

_ wgpexp(ajo1 + B"x;)[1 + exp(ay; + B7x;)]? } _
[1+ exp(ay + B7x)2[1 + exp(a;1 + B7x;)]?
zik explay_1 + B7x;) }

1+ exp(ay_1 +87x;) )

V souctu pres j zkratime v prvnim zlomku ¢itatel s druhymi mocninami ve jme-

novatelich druhych dvou zlomkt. Nasledné upravime citatele téchto druhych dvou
zlomki. Vyjde nam

zar {expla; + B7x;) + 2exp(a; + B7x;) exp(aj1 + BT x;)+

+exp(a; + B x;) exp[2(a; 1 + B'x;)] — exp(a;_1 + B7x;)—

2exp(a; + B7x;) exp(aj_1 + B7x;) — exp(a;_1 + B7x;) exp[2(a; + BTxi)]}
= Tik {[GXP(@J' +8"x;) — exp(a_1 + Bx;)]—

—exp(ay; + B7x;) exp(aj_1 + B x;)[exp(a; + B'x;) — exp(ay_1 + B7x;)]}
= zg[exp(a; + B7x;) — exp(a;_1 + B7x;)] -

1 —exp(a; + B7x;) exp(aj_1 + B7x)].
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Zkratime prvni zavorku se jmenovatelem prvniho zlomku v souctu pres j a do-
stavame tak prvni derivaci, ktera vypada nasledovné

= 1
Tik \ Y +
; { 1+ exp(aq + 87 x;)

J-1 T T
1 —exp(a; + 8" x;) exp(a,;_1 + B x;
+§:y--[ (] ) (Jl )

TN+ exp(a; + B x)[1 + exp(ay_1 + Bx;)]

Y exp(ay_1 + BTXi) }
iJ )
1+ exp(ay_1 + BTXz‘)

Jj=2

Nyni pristoupime k vypoctu druhé parcialni derivace logaritmické vérohodnostni
funkce. Zderivujeme-li prvni ¢len prvni derivace, dostaneme

iz exp(an + B"x;)
TR 4 exp(ag + BTx)))2

Derivace druhého ¢lenu bude derivaci podilu. Kdyz zderivujeme funkci v Citateli
dostaneme

— [exp(a; + B x;) i exp(a;_1 + BTx;)+
xip exp(oy + BTxi) exp(a,_1 + BTXi)] =
= —2z;, exp(ay + Brx,) exp(aj_1 + B'x;).
Zderivujeme-li funkci ve jmenovateli, mame
[1+ exp(o; + B x|z exp(a,_1 + Bx;) +
+xi exp(a; + Blx)[1 + exp(aj_1 + Bx)] =

= x;p exp(a; + BTXi) + 2 expoy—1 + ﬁTXi) +
+2x; exp(a; + ,BTXZ') exp(aj_1 + ,BTxi).

Protoze se jedné o derivaci podilu, tak jmenovatel vysledného vyrazu bude
[1+ exp(ay + B7x,)[1 + exp(a;1 + B %)%
Citatel tohoto vyrazu bude tvofen nasledujici funkci

—2x; exp(a; + B x;) exp(aj_1 + Bx;) -

1+ exp(ay + B7x:)][1 + exp(ay_1 + B7x;)] —

—[1 —exp(a; + B'x;) exp(a;-1 + B7x)] [%k exp(a; + B7x:)+
+x exp(oj_1 + BYx;) + 2y, exp(a; + B7x;) exp(a;_1 + ,BTXZ-)} )

Tuto funkci roznisobime a dostaneme

—2z;, exp(a; + BT x;) exp(a;_1 + B7x;) —

—2x; exp[2(a; + Brx)] exp(a;_1 + Bx;) —

—2x4, eXp( B xi) exp[2(aj1 + B xi)] —
[2(a; + BT xi)] exp[2(aj1 + B7x;)] —
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—ziexp(ay + B7x;) — zgexp(ayr + B7x;) —
—2zy exp(a; + 87 x;) exp(ay_1 + B7x;) +
+ai, exp2(a; + BT x;)] exp(aj_y + B7x;) +
+z exp(a; + B7x;) exp[2(aj_1 + B7x;)] +
+22:, exp[2(a; + BT x;)] exp[2(a; 1 + BT x,)].

Miizeme funkci zjednodusit

—2zq exp(a; + B7x;) exp(a;1 + B7x;) —
—xg exp[2(a; + B7x;)] exp(a;_1 + B7x;) —
—zi, expla; + BT x;) exp2(a;_ + BT x;)] —
—ziexp(oy + B7x;) — wpexp(ajr + BT x;) —
2z, exp(ay + B7x;) exp(ay_1 + B7x;).

Nyni tuto funkci jesté upravime

—zik {exp(a; + B7x;) [1 + 2exp(aj—1 + B7x;) + exp[2(aj_1 + BT x)]] +
+exp(a,_1 + ﬁTxi) [1 + 2exp(a; + BTxi) + exp[2(o; + ﬁTX,)H } =

= —Ti {exp(ozj + ,BTXi) [1 + exp(aj_1 + BTxi)]Q +

+exp(aj_1 + B7x;) [1+ exp(a; + ,BTXi)]Q} :

Druhy ¢len druhé parcialni derivace logaritmické vérohodnostni funkce tedy je

J-1 T T
2 exp(ay + B x;) exp(ay_1 + B x;)
— > Yt - .
; Yt { [1 + exp(a; + ,BTxi)]2 [1 + exp(aj_1 + ﬁTxi)} 2 }

Derivace posledniho ¢lenu prvni parcialni derivace logaritmické vérohodnostni
funkce je

st { exp(ay-1 + A7x)[1 + explas1 + 87x))
R [1+4 exp(ay_1 + /BTXi)]2
explay1 + BTx)za exp(o 1 + B7xi) }
[1+ exp(ay_1 + B7x;)]?
_ 2 exp(ay_1 + ﬁTXi)
14 exp(ay_1+ B x;)]

Uvedme nyni celkovou druhou parcidlni derivaci logaritmické vérohodnostni funk-
ce

5 {008
- 114
i=1 ’ [1 +exp(a + IBTXi)]Q

J-1 T T

n 22 exp(a; + 8 x;) L exp(aj—1 + 8 x;) } n
jZQ dirti { [1 + exp(ozj + ,BTXZ‘)] ? [1 + exp(ozj,1 + ,BTXZ')}Q
exp(ay_1 + B'x;) }

[1+exp(ay_i +087x)2)

2
+Yig Ty
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K tomu, abychom ziskali k-ty prvek na diagonale Fisherovy informacni matice,
musime spocitat stfedni hodnotu této druhé parcialni derivace a zménit znamén-
ko na opacné. Stiedni hodnotu v tomto pripadé ziskame tak, ze dosadime za
piislusné y;; pravdépodobnost pfislusné kategorie a tim skon¢ime, nebot druhy
¢len, do néhoz bychom dosadili nulu a prendsobili jej vyrazem 1 — p, kde p je
prislusna pravdépodobnost, vypadne. Vysledny k-ty prvek na diagonale Fishero-
vy informac¢ni matice

~ o f_exp[2(as + B x)]
Y[ el s TP
\ 1[ exp(oy +B87x;)  exp(aj1+Bx) ]

_|_
L+ exp(a; +B87x) 1+ exp(oj1+87x)

Jj=2
. { exp(aj + B7x;) N exp(a;_1 + B8'x)) }
[1+ exp(a; + BTxi)f [1+ exp(aj_1 + ,BTXZ-)}Q

I (1 _explag1 + B"x;) ) exp(ay_1 + B'x;) }
1 +exp(ay_1+B'x)) 1+ explay_ +B87x)]2)

Odtud jiz lze dosadit do vzorce pro Waldiv test, kde vyuzijeme toho, ze 0, = By
a 0° = 0, a dostaneme

AT
oo e [ _ewlzlar s Ax0)
kz k{[1+exp(a1+ﬂ )2

T
exp(a; + Xi) _exp(a + B x) ] '
~T ~T
l+exp(a; +8 x;) 1+exp(oj1+ 3 x;)

J—-1
+

~T ~T
exp(ey + 8 x;) exp(aj1 + B ;)
AT 2 AT 2
[1 + exp(a; + B Xl>i| [1 + exp(a;_1 + B Xl)]

N (1 B exp(ay-1 + BTXi) ) exp(ay-1 + BTXz‘) } . (3.6)
1+ explayi + B %)) [1+explasi+ B x))?

_|_

Vyse uvedend testova statistika ma za nulové hyptézy asymptoticky rozdéleni
X3, protoze testujeme nulovost pravé jednoho parametru.

Stejné jako v pripadé logistické regrese a multinomické regrese s nominal-
ni odezvou bude tfeba vzit do tivahy jesté rusivé parametry. Za timto tcelem
spocitame rozsirenou Fisherovu informacni matici, kterd bude odpovidat vSem
parametriim obsazenych v modelu. Prvky této matice jsou dany nékolika vzorci,
které si postupné uvedeme

L g PL N expl2(on + B7x)
Ji(0) = E82a1 N Z { [1+ exp(as + B87x;)]?

+(emm;ﬁ%»__emwﬁﬂ%”>_
1+exp(az+87x;) 1+ exp(an +87x;)
(1 + exp(ay + ﬁTxl-)) exp(ag + ,BTXi)'
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1
' Ll +exp(ar + B7x:)) (exp(az + BTx;) — exp(ar + BTx;))
exp(ay + B7x;)(exp(as + B7x;) — 2exp(aq + B7x;) — 1) ]}
(1 +exp(aq + B7x;:))2(exp(az + B7x;) — exp(aq + B7x;))?

J12(8) = —

o Z {( exp(az + B7x;) exp(ar + B87x) ) _

8a18a2 1+ exp(ag + BT xz) 1+ exp(og + ,BTXz')
. exp(a +5 xi)exp(ozg +ﬁ X;) }
(exp(az + B7x;) — exp(as + B7x;))?

Dale pro prvky Fisherovy informac¢ni matice plati

J13(0) = J14(8) = ... = J1;_1(8) = 0.

Dalsimi prvky jsouprol <j< J —1

10 = 2L [ 2explag +87%)

P, T+ exp(a; + B7x,))?
_exp[2(a; + BT x:)](1 + 2exp(a; + B'x;) — exp(ayj_1 + Bx;))
(1 + expla; + B30 (explag + 1) — explay 1 + B71%))
exp[2(a; + B7x)](1 + 2exp(a; + B7x;) — exp(aji1 + B x:)) }
(14 exp(a; + B7x;))*(exp(aj11 + B7x;) — exp(e; + B7x;))

Pro 1 < j < J — 2 dostavame nasledujici prvky Fisherovy informac¢ni matice

Jj,j+1(0) = - F—— 82 _ Z {( €Xp a]+1 + ,8 Xz)

804]8%“ 1+ exp(aji + 87 xz)

_exp(ay + 8" xi)
1+ exp(a; + B7x;)

) -exp(a; + B7x;) exp(ajt1 + B x;)-
. { L
(14 exp(a; + B7x;)) (exp(a;1 + B7x;) — exp(a; + B7x;))
B 1+ exp(a;n + Bx) } }
(1 +exp(a; + IBTXz'))(GXP(OéjH + BTXi) — exp(a; + ,BTXz'))z

Pro dalsi prvky plati

2 n T.
Jj—1.5-1(0) = —E 0"L — Z {( exp(ay_1 + B x;) B
i=1

Payy 1+ exp(ay-1 + B7x;)
exp(ay_2 + B87x))
1+ exp(ay_2 + BTXi)) '
-exp(ay_1 + BTXi)(l + exp(ay g + BTXZ‘))'
1
‘ {(1 + exp(ay-1 + ﬁTxi))(eXp(anl + ,BTXi) —exp(ay_2 + B'x;)) -
B exp(ay_1 + ﬁTXi)(l + 2exp(as_1 + ﬁTXz') —exp(ay o+ IBTXz')) } }
(1+ explay 1 + B7x0))2(explay 1 + B7x:) — explay s + B7x))2) |
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2 n
Ji-1,0-2(0) = —Ea—L Z{( exp(ay—1 + B'x;)
=1

day_100;_o 1+ exp(ay_1 + B'x) B

_exp(ag— +8"x;) ) )
1+ exp(ay_» + B7x;)
exp(ay1 + B xi) exp(ay s+ B'xi)
1+ exp(ay—1 + B7x)

1
. LXP(OZJ—1 + 5TXz‘) —exp(ay_z + IBTXz‘) "
1+ exp(ay_o+ BTxi) ] }
(exp(as—1 + 5TX1) —exp(ay_2 + /BTXi)>2 .

Dalsi prvky Fisherovy informac¢ni matice vystihuje vzorec

- exp[2(ar + B7x;)]
Ji— 1tk -14m(0) = 85kaﬁm ; ik Lim { 1+ exp(ag + ,BTXz')]?’

s { exp(o; +8'x;)  exp(a; +B'xi) ] .
1+ exp(o; + BTXZ-) 1+ exp(oj_1 + BTXz‘)
‘ { exp(a; + B'x;) n exp(oy_1 + B"x;) } +
5 2
[1 + exp(a; + ﬁTxi)] [1 + exp(a;—1 + 5Txi)}

n (1 __explay-1 + B x;) ) exp(ovy_1 + B'x;) }
L+explay i+ B'x)/ [1 +explay 1 +8"x)2 )

Pro prvky, které byly ziskany derivaci podle néjaké parametru a a néjakého
parametru [, plati nasledujici tii vztahy

L L &K ep2(a + BTx)]
Tr-14(6) = Eaﬁkaal B ; o { [1+ exp(a; + B87x;)?
[ exp(as +8'x;)  exp(ar +B"x;) 1 .
1+ exp(as +B87x;) 1+ exp(ar + Bx,)

[ exp(a; + ,BTXz') exp(asz + BTXi)
) ( +

1+ exp(ag + B87%,)) (1 + exp(az + B7x;))
(1 — exp(ay + B7x;) exp(as + B7x;) exp(a; + ﬂTXz‘)} }
(1 +exp(ag + B7%:))2(1 + exp(az + BTx;)) ’

0*L = exp(a; + B87x;
Jig-141(0) = _Ec%’k@aj = ;xzk { {1 n eip(aj n BT;) -
exp(ay 1 + B7x;)
1+ exp(ay_1 + BTXi)] .
' { exp(a; + B7x;) exp(aj—1 + B'x;)
(1+ exp(a; + B7x,)) (1 + exp(aj-1 + B7x,))
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(1 —exp(o; + BTxi) exp(a;_1 + ﬁTXi)) exp(a; + ﬂTxi)] N

(1 +exp(a;1 + B"x:))(1 + exp(a; + B x;))?
n { exp(a;1 + B7x) ~exp(a; + B"xi) ] ‘
1+ exp(aj +87%) 1+ exp(a; + B7x;)
exp(; + B7x;) exp(ej41 + BT x;)
' {(1 +exp(ay + B7%,)) (1 + exp(ay1 + B7x,))
N (1 — exp(ay + B"x;) exp(a1 + B7x;)) exp(a; + ﬂTxl-)] }
(1 + exp(ajg + B x:))(1 + exp(a; + B7x;)) ’

exp(ay 1 + B X;)
Jrcts-1n(0) = —Eozm— B
J-1,7-1+k(0) Gﬁkaou n 21: {ll%—exp(aj 1+ 87x;)

~explayo+ B'x) ] ,
1+ exp(ay—2 + B'x))

) [ exp(ay_1 + ﬁTXi) exp(ay o + IBTXi)
(14 exp(as_1 + B87x;))(1 + exp(as_s + B7x;))
(1 — exp(ay_1 + B7x;) exp(as_2 + B7x;)) exp(ay_1 + B7x))

(1 +exp(ay 2+ BTXi))(l +exp(ay-1 + B7x;))?
exp(ay_1 + B7x;) }
(1+exp(ay_1 +87x))3 )

Daéle ze spojitosti logaritmické vérohodnostni funkce plati
Jap(0) = Jp4(0).

Zbylé prvky Fisherovy informac¢ni matice jsou rovny nule.
Testova statistika, kterda zahrnuje rusivé parametry, je dana vzorcem

W= (+n - TO)TJ11.2(9)(‘7'n - To),

kde J11.2(0) predstavuje vzorec , ktery zahrnuje vsechny parametry modelu.

Spravnost takto spocitané testové statistiky jsme ovérili na prikladu z podka-
pitoly 2.4 tykajici se zavaznosti zranéni pii automobilovych nehodéach, kdy jsme
porovnali p-hodnotu prislusejici k dané testové statistice pii testovani nulovosti
parametru s p-hodnotou, kterou jsme ziskali z testové statistiky vypoctené funkci
wald.test z baliku aod, a vysla totozna.

3.7 Ekvivalence testi pro dvé kategorie

Cilem této podkapitoly je dokazat, ze pokud mame binarni odezvu, tj. odezvu o
dvou kategoriich, pak jsou ekvivalentni vSechny uvedené testy poméru vérohod-
nosti a rovnéz jsou ekvivalentni vSechny uvedené Waldovy testy. Je ziejmé, ze
pokud J = 2, pak testové statistiky maji za nulové hypotézy vsechny asympto-
ticky rozdéleni x?. Zbyvéa vSak dokazat, 7Ze se rovnaji jejich statistiky.

Zacnéme testy pomérem vérohodnosti a zformulujme si prvni vétu.
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Véta 14. Statistika testu pomeérem vérohodnosti v modelu logistické regrese je
presné rovna statistice testu pomeérem vérohodnosti v modelu multinomické regrese
s mominalni odezvou v pripadeé binarni odezvy.

Diikaz. Ukolem v tomto p¥ipadé bude dokézat rovnost logaritmickych vérohod-
nosti, nebot pak uz je ziejmé, Ze se budou rovnat i testové statistiky. Vyjadieme
nejdiive logaritmickou vérohodnost pro multinomickou regresi s nominélni ode-
zvou v p¥ipadé dvou kategorii, tj. J = 2 dosadime do vzorce a dostaneme

) £l

i=1 i=1
- AT

— Z log [1 + exp (al + B, xl)] : (3.7)
i=1

Nyni se pokusime upravit logaritmickou vérohodnost pro logistickou regresi (vzo-

rec (3.1)) na tvar (3.7))

Zn: {yiBTX@' — (1 + e X 4 (1—y,)- [1n1 —In(1+4 ef’TXi)} } -

=1

n N T . T T
=D, {yiBTXi —yiIn(1+e® %) —In(1+e® X)) +y;In(1 + % X)
=1

——

n T o
=> [yiﬁ x; — In(1 + P Xi)} (3.8)
i=1
Odtud vidime, Ze vzorce (3.7) a (3.8) jsou az na formalni odliSnosti ve znaceni
totozné. n

Dokazme ted rovnost vyse uvedenych vzorcii pro logaritmickou vérohodnost s
logaritmickou vérohodnosti pro multinomickou regresi s ordinalni odezvou. Zfor-
mulujme nejprve vétu.

Véta 15. Statistika testu pomeérem vérohodnosti v modelu logistické regrese je
presné rovna statistice testu pomérem vérohodnosti v modelu multinomické regrese
s ordinadlni odezvou v pripadé bindrni odezvy.

Diikaz. Vyjdeme z vérohodnosti, kterou reprezentuje vzorec (2.8) a vyuzijeme

toho, ze J =2
n AT
Z {yil log ( exp(og + B x;) n
)

T
i—1 1 +exp(ag + 08 x;

AT
+yi2 log (1 _ el +B x) ) } (3.9)

T
1 +explag + 06 x;)
Vzorec (3.9) dale upravime s vyuzitim toho, ze plati ;s = 1 — yi

n

~T ~T
Z {y,;l(ozl + ﬁ Xi) — Vi1 lOg(l + exp(oq + ,6 Xi))—
i=1

~T ~T
—log(1 4+ exp(ag + B x;)) + i1 log(1 + exp(ay + B XZ))}

=3 [plon + B'x) ~ log(1 + exp(as + B'x))] (3.10)
i=1
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Odtud vidime, Ze vzorce (3.8) a (3.10)) jsou ekvivalentni, tudiz jsou ekvivalentni
i testové statistiky testt poméru veérohodnosti v modelu logistické regresi a v
modelu multinomické regrese s ordinalni odezvou pro pripad dvou kategorii. [

Z platnosti dvou vyse uvedenych vét je zfejmé, ze test pomérem vérohodnosti
v pripadé dvou kategorii je ekvivalentni pro vSechny tfi studované modely.

Zamérime se nyni na Waldovy testy. Budeme uvazovat verzi Waldova testu
bez zahrnuti rusivych parametrt, nebot pfitomnost inverzni matice u testu s
rusivymi parametry ndm znemoznuje jejich porovnani. Uvedeme si a dokazeme
dvé véty. Zformulujme prvni z nich.

Véta 16. Statistika Waldova testu v modelu logistické regrese je presné rovna
statistice Waldova testu v modelu multinomické regrese s nomindlni odezvou v
pripadé bindrni odezvy.

Diikaz. Nejprve si ptipomenme vzorec pro Waldiv test pro logistickou regresi pri
testovani nulovosti m-tého parametru

n

W= 62> (™) (xi) (1 = 7(x,)). (3.11)

i=1

Pokusime se dokazat, ze vzorec (3.11)) je ekvivalentni testové statistice Waldova
testu pro multinomickou regresi s nominalni odezvou. Dosadime do vzorce ((3.5)),
kde matice J (”)(én) bude pro J = 2 obsahovat jediny prvek dany vzorcem ,
kde [ = 1, a upravime jej

n ~T ~T ' :|
Z 32 42 exp(oq + B x;) B €xp [2(041 + B %) B
Im<im —
=1

~T ~ 2
1+ exp(on + By x;) [1 + exp(ay + ﬁ?xi)}

- Z B, [(x:) — 7#°(x:)] =
= & Pl = 7)) (3.12)

kde #(x;) = —SRleatBiX0)
Y leplatB X))

Vidime, Ze testova statistika Waldova testu pro logistickou regresi reprezen-
tovand vzorcem (3.11)) je ekvivalentni testové statistice Waldova testu pro multi-
nomickou regresi s nominalni odezvou, kterou predstavuje vzorec (3.12]). O

Nyni dokazeme, Ze témto testovym statistikdm odpovida i testova statistika
Waldova testu pro multinomickou regresi s ordinalni odezvou.

Véta 17. Statistika Waldova testu v modelu logistické regrese je presné rovna
statistice Waldova testu v modelu multinomické regrese s ordindlni odezvou v
pripadé bindarni odezvy.
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Dikaz. Testova statistika modelu multinomické regrese s ordinalni odezvou je
vyjadiena vzorcem (3.6)), do néhoz dosadime J = 2 a dostaneme

Z m{ expl2(n +8 )],

[+ exp(Oq + B X))

N (1 B exp(ag +0 XZ') ) exp(ay + BTxi) } _
1

~T ~T
1+ exp(ar + B8 x;) +exp(ar + 8 x;))?

_ 2 zxm ) (1 — #(x0) + (1 — 70 x0)] =

iy zm [#2(x) — #%() + 0x0) — 22060 + 7069)] =

3 zm (i) — #2(x0)] =

_ ﬁ;ﬁmxi)a ~ e (3.13)

Odtud plyne, Ze uvedené testové statistiky Waldova testu testujici nulovost

parametru, které jsou vyjadieny vzorci (3.11]) a (3.13)), jsou ekvivalentni v pripadé,
ze odezva nabyva dvou kategorii. O

Z platnosti poslednich dvou uvadénych vét je patrné, ze Waldiv test je v
pripadé binarni odezvy ekvivalentni pro vSechny tii studované modely.
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4. Kvalita vina

Cilem této kapitoly je ilustrace teoretickych poznatkt pro hledani modeli. Kon-
krétné budeme chtit najit vhodny model predpovidajici kvalitu vina. Vhodnym
modelem se pro tento pripad jevi model multinomické regrese s ordinalni odezvou.
My vsak zkusime aplikovat i model multinomické regrese s nominalni odezvou,
abychom vidéli, jak se budou lisit. Tyto dva typy modelt pouzijeme na bilé vino.
Model multinomické regrese s ordinalni odezvou, pak aplikujeme jesté na data
pro cervené vino, abychom zjistili, zda ty proménné, které jsou vyznamné pro
kvalitu bilého vina, jsou vyznamné i pro kvalitu ¢erveného vina. Data, ktera bu-
deme pouZivat byla ziskana ze stranky [§] a byla pouzita také v [9]. Pro data o
bilém viné mame 4898 pozorovani a pro data o ¢erveném viné 1599 pozorovani.

4.1 Model multinomické regrese s nominalni
odezvou pro bilé vino

V této podkapitole budeme kvalitu bilého vina modelovat pomoci multinomické
regrese s nominalni odezvou, prestoze vime, Ze odezva je ordinalni.

Vychozi model, ktery budeme uvazovat bude aditivni a bude obsahovat vsech
jedenact vysvétlujicich proménnych. Tento model reprezentuje nasledujici rovnice

T
log (ﬂ—]) = oj + Bj1win + BjaTio + Bjsiz + Bjatia + BisTis +
J
+Bj6Tie + Birvir + Birvir + BisTis + BjoTio + BjroTiio +
+ﬁj11$i117 ] = 17 '--a6a L= 17 748987 (41)

kde proménna

e 1; reprezentuje stalou kyselost vina

e 1,5 udava nestalou kyselost vina

e 1,3 urcuje mnozstvi kyseliny citrénové

e 1;; udava obsah zbytkového cukru

e 1;; predstavuje mnozstvi chloridi

e 1,5 reprezentuje obsah volného oxidu siti¢itého
e 1,7 udava mnozstvi celkového oxidu siri¢itého
e 1,3 urcuje hustotu vina

e I;9 znamena pH vina

e 7,10 udava mnozsvi sirand

e ;1 reprezentuje procentualni podil alkoholu ve viné
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Vysvétlovana proménnd pak urcuje kvalitu vina a nabyva prirozenych cisel od 3
do 9.

Model odhadneme pomoci funkce multinom z baliku nnet statistického soft-
waru R. Nebudou nés vSak ani tolik zajimat vysledné odhady, ale hodnota devi-
ance, ktera vysla v tomto pripadé 10660,85.

Nyni je tfeba zvolit podmodel tak, ze vyfadime jednu proménnou. Mame vSak
jedenact moznosti. Rozhodneme se podle deviance takto upraveného modelu.
Vybereme ten model, ktery bude mit nejmensi devianci. V tabulce 4.1 uvddime
deviance téchto modela.

Bez proménné | Deviance | Bez proménné | Deviance
i1 10703,16 it 10671,17
T2 11003,66 T8 10672,23
i3 10666,22 Ti9 10696,81
Tig 10726,89 10 10696,20
Ti5 10685,89 i1l 10868,11
Ti6 10724,45

Tabulka 4.1: Deviance jednotlivych modelt pfi vyfazeni jedné vysvétlujici pro-
ménné

Z tabulky je patrné, ze nejmensi devianci ma model neobsahujici proménnou
;3.

Nyni budeme testovat nulovou hypotézu, ze plati podmodel, ktery neobsahuje
proménnou x;3, proti alternativé, ze plati ptivodni model. Testova statistika je
rozdilem devianci téchto modelti, tedy se rovna 5,37. Pocet stupni volnosti je 6.
Vysledna p-hodnota je 0,497, coz znamend, Ze nemizeme zamitnout podmodel
neobsahujici jako vysvétlujici proménnou mnozstvi kyseliny citrénové.

Dalsim krokem bude zvolit druhy podmodel neobsahujici z;3 a jesté jednu
proménnou. Z deseti nabizenych moznosti opét vybereme ten model, co bude mit
nejmensi devianci. Pfehled téchto devianci je v tabulce [£.2]

Bez proménnych | Deviance | Bez proménnych | Deviance
i3, Tj1 10702,11 €T3, Ti7 10677,52
X3, Tio 11016,98 i3, Tig 10678,51
i3y Tig 10733,00 T3y Tig 10700,65
i3, L5 10691,50 i3, Li10 10694,51
Zi3, Tip 10726,31 Ti3, Ti11 10827,17

Tabulka 4.2: Deviance jednotlivych modeli pii vytazeni dvou vysvétlujicich pro-
ménnych

Z tabulky je vidét, ze nejmensi devianci ma model neobsahujici proménné x;3
a x;7. Otestujme tedy nulovou hyptézu, ze plati model neobsahujici tyto dvé
proménné, oproti alternativé, ze plati model nezahrnujici jen promeénnou z;3.
Testova statistika je rovna 11,3 a pfi 6 stupnich volnosti dava p-hodnotu 0,080,
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takze na hladiné 5% nemiizeme zamitnout platnost podmodelu neobsahujiciho
proménné predstavujici mnozstvi kyseliny citrénové a mnozstvi celkového oxidu
sific¢itého.

Zvolime nyni v poradi jiz tfeti podmodel. Tento podmodel nebude obsaho-
vat proménné x;3, x;7 a jesté tieti proménnou. Mame devét moznosti pro volbu
takového modelu a prehled devianci téchto modelt je v tabulce

Bez proménnych | Deviance | Bez proménnych | Deviance
i3, Ti7, Til 10714,58 i3, Ti7, Tig 10691,54
i3, L7y T42 11060,22 T3, L7y L9 10704,39
Ti3, L7y Tig 10742,74 i3, Ti7y Ti10 10709,18
Zi3, Ti7y Ti5 10702,11 Ti3, L7y Ti11 10821,74
i3, L7y, Tig 10746,42

Tabulka 4.3: Deviance jednotlivych modeld pfi vyfazeni tii vysvétlujicich pro-
ménnych

7 tabulky je vidét, ze nejmensi devianci ma model neobsahujici proménné
X3, T;y7 a T;3. Budeme-li testovat nulovou hypotézu, ze plati tento podmodel,
oproti alternativné ze plati model neobsahujici jen proménné x;3 a x;7, vyjde nam
testova statistika 14,02. P1i 6 stupnich volnosti nam tato testova statistika dava
p-hodnotu 0,029. Na 5% hladiné zamitame tedy tento podmodel.

Vysledkem naseho hledani vhodného modelu jako modelu multinomické regre-
se s nominalni odezvou je model neobsahujici jako vysvétlujici proménné mnozstvi
kyseliny citrénové ve viné a mnozstvi celkového oxidu siti¢itého. Odhady para-
metri a dalsi charakteristiky jsou pro tento model uvedeny v tabulce 4.5]

Parametr | Odhad eodhad Smér. odchylka
a 39,396 | 1,286-1077 2,458
o 26,983 | 5,231 10" 1,267
o 15,572 | 5,792 10° 0,774
o 28,176 | 1,724-10" 0,733
s 116,606 | 4,377 -10%° 0,842
o 69,307 | 1,257-10% 1,311
B -0,824 0,439 0,250
B -1,538 0,215 0,264
B31 -1,830 0,160 0,253
Ba -1,951 0,142 0,253
Bs1 -1,822 0,162 0,255
Be1 -1,908 0,148 0,273
B2 8,311 | 4,072-10° 1,388
B2 10,120 | 2,484 -10* 0,587
B32 6,305 | 5,474 - 10? 0,428
Bas 0,380 1,463 0,429
B2 -1,573 0,207 0,534
Be2 -1,083 0,339 0,852
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Parametr | Odhad eodhad | gy5; odchylka
B4 -0,167 0,846 0,090
Ba4 -0,231 0,794 0,078
B34 -0,177 0,838 0,075
Baa -0,113 0,893 0,075
Bsa -0,049 0,952 0,075
Bea -0,020 0,980 0,076
Bis 30,234 | 1,350-10' 1,699
Bas 21,690 | 2,629 -10° 2,743
Bss 22,153 | 4,174 -10° 1,654
Bus 23,332 | 1,358-10% 1,640
Bss 3,989 53,994 3,256
Bes 10,905 | 5,446 - 10* 0,248
Bie 0,014 1,014 0,040
Bas -0,068 0,935 0,040
B36 -0,023 0,977 0,040
Bas -0,018 0,982 0,040
Bse -0,013 0,986 0,040
Bee 0,000 1,000 0,040
Bis 45,031 | 3,603-10" 2,428
Bas 78,987 | 2,012-10% 1,245
Bss 98,236 | 4,608 - 10* 0,763
Bas 77,796 | 6,114 - 1033 0,721
Bss -22,398 | 1,874-10710 0,832
Bes 19,048 | 1,872-108 1,287
Big -13,048 | 2,155-107 2,247
Bag 214,998 | 3,064 - 1077 1,865
B39 -16,023 | 1,100-1077 1,784
Bag 15,928 | 1,210-1077 1,776
Bso 214,590 | 4,611-1077 1,784
Beo 214,449 | 5,305 - 1077 1,845
B110 0,246 1,279 1,938
B210 2,080 8,002 0,906
B310 1,804 6,073 0,670
Baro 2,924 18,607 0,646
Bs10 4,130 62,204 0,669
Be10 3,164 23,674 0,806
Bt -3,169 0,042 0,520
Bt -3,741 0,024 0,480
B3 -3,787 0,023 0,474
Bai1 -2,893 0,055 0,473
Bs11 -2,423 0,089 0,473
Be11 -2,062 0,127 0,477

Tabulka 4.5: Odhady parametri a dalsi charakteristiky pro model multinomické
regrese s nominalni odezvou pro data tykajici se kvality bilého vina
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Interpretace odhadt uvedenych v tabulce |4.5/bude popsana az pii srovnani tohoto
modelu s modelem multinomické regrese s ordinalni odezvou.

4.2 Model multinomické regrese s ordinalni
odezvou pro bilé vino

Néplni této podkapitoly bude najit vhodny model multinomické regrese s ordi-
nalni odezvou pro data tykajici se kvality bilého vina.

Stejné jako v pfipadé modelu multinomické regrese s nominalni odezvou bude
vychozi uvazovany model aditivni a bude obsahovat vSech jedenact vysvétlujicich
proménnych. Tento model reprezentuje 6 rovnic, z nichz prvni uvddime a nasle-
dujicich 5 si 1ze snadno domyslet z této rovnice a z ([2.7))

1
lo = o1+ B1Ti1 + Poxio + BaTiz + Baxis +
g<7T2+7T3—|—7T4—|—7T5—|—7T6+7T7) 1+ Brzin + Bazia + Bsxis + Paia
+B5xi5 + Beic + Brir + Baig +
+Boig + ProTito + BriTini, (4.2)

kde vyznam proménnych x;, ..., x;11 je stejny jako u vychoziho modelu multino-
mické regrese s nominalni odezvou a je uveden v predchozi podkapitole.

Model odhadneme pomoci funkce vglm z baliku VGAM statistického programu
R. Strategie hledani vhodného modelu bude stejné jako v pfedchozim piipadé, a
tak nas bude zajimat deviance uvazovanych modelt. U tohoto vychoziho modelu
je deviance 10900,89.

Nyni je tfeba zvolit podmodel vychoziho modelu. Tento podmodel vytvorime
tak, ze vynechame jednu vysvétlujici proménnou. Mame vSak 11 moznosti a roz-
hodneme se mezi nimi podle deviance. Vybereme model s nejnizsi devianci. Tyto
deviance jsou uvedeny v tabulce [4.6]

Bez proménné | Deviance | Bez proménné | Deviance
i1 10916,09 Tit 10901,74
Tio 11169,70 T8 10965,10
i3 10901,15 Ti9 10951,89
Tia 11015,44 10 10949,83
X5 10901,08 11 10933,38
Ti6 10928,91

Tabulka 4.6: Deviance jednotlivych modelt pfi vyTrazeni jedné vysvétlujici pro-
ménné

7 tabulky je vidét, ze nejmensi devianci ma model neobsahujici vysvétlujici
proménnou x;5. Zvolime ho proto jako nas prvni podmodel. A budeme testovat
nulovou hypotézu, ze plati podmodel, oproti alternative, ze plati vychozi model
obsahujici vSechny vysvétlujici proménné. Testova statistika je rozdilem deviance
podmodelu a deviance Sirstho modelu a rovna se 0,19. Pocet stupid volnosti je
1. Dostavame tak p-hodnotu 0,663. Nemtzeme tedy zamitnout podmodel neob-
sahujici jako vysvétlujici proménnou mnozsvi chloridi obsazenych v bilém viné.
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Budeme chtit dale zvolit druhy podmodel, ktery nebude obsahovat promén-
nou z;; a jesté jednu vysvétlujici proménnou. Mame 10 moznosti volby takového
podmodelu. Ptrehled devianci téchto modelt je uveden v tabulce 4.7

Bez proménnych | Deviance | Bez proménnych | Deviance
Ti5, Til 10917,48 Ti5, Tit 10901,92
Ti5, Tio 11174,19 Tis, Tig 10968,89
ZTi5, 43 10901,30 5, Ti9 10954,82
Ti5, Liq 11023,35 Ti5, Li10 10950,45
Ti5, Tig 10928,96 Tisy Til1 10933,42

Tabulka 4.7: Deviance jednotlivych modeli pfi vyrazeni dvou vysvétlujicich pro-
ménnych

Z tabulky je patrné, ze nejmensi devianci méa model neobsahujici proménné
X5 & T;3, proto tento model zvolime jako druhy podmodel. Budeme nyni testovat
nulovou hypotézu, zZe plati tento podmodel, oproti alternativé, ze plati model,
ktery neobsahuje proménnou z;5. Testova statistika je v tomto pripadé 0,22. Pocet
stupnt volnosti je 1. Z toho vychazi p-hodnota, ktera je 0,639. Nemtzeme tedy
zamitnout podmodel, ve kterém nevystupuji jako vysvétlujici proménné mnozstvi
kyseliny citronové a mnozstvi chloridi obsazenych ve viné.

Ukolem je nyni zvolit v pofadi jiz t¥eti podmodel. Tento podmodel nebude
obsahovat proménné z;5, ;3 a jesté jednu vysvétlujici proménnou. Mame ovsem 9
moznosti, jak tento podmodel vybrat. Rozhodneme se opét na zakladeé deviance,
ktera je pro tyto modely uvedena v tabulce [4.8

Bez proménnych | Deviance | Bez proménnych | Deviance
Ti3, L5, Tj1 10918,13 i3, Tij5, L8 10968,98
Ti3, Lij5, Ti2 11183,20 i3, Lij5, L9 10954,94
i3, Ti5, Tig 11023,49 i3, Tis, Ti10 10950,90
Ti3, Tis, Tig 10929,43 i3, Tis, Till 10934,37
i3, L5, Liy 10902,11

Tabulka 4.8: Deviance jednotlivych modeli pfi vyfazeni tii vysvétlujicich pro-
ménnych

Z tabulky je vidét, ze nejmensi hodnoty deviance nabyva model neobsahu-
jici proménné x;3, x;5 a ;7. Budeme testovat nulovou hypotézu, ze plati tento
podmodel, oproti alternativé, ze plati model, ktery nezahrnuje proménné z;3 a
x;5. Testova statistika pfislusného testu je 0,81 a pocet stupnti volnosti je 1, z
¢ehoz dostavame p-hodnotu 0,368. Odtud plyne, Ze nemizeme zamitnout pod-
model, ktery jako vysvétlujici proménné nezahrnuje mnozsvi kyseliny citronové,
mnozstvi chloridid a mnozstvi celkového oxidu sifi¢itého obsazeného ve vineé.

Je tedy nutné zvolit ¢tvrty podmodel. Tento podmodel nebude obsahovat
proménné x;3, T;5, Ti7 a jeSté jednu proménnou. Mame 8 moznosti pro volbu
takového podmodelu. Deviance uvazovanych modeli jsou v tabulce 4.9
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Bez proménnych | Deviance | Bez proménnych | Deviance
i3, Lij5, i1, T4j1 10919,82 Ti3, L5, LTi7y Li8 10977,90
T3, Li5, Ti7y, Tj2 11204,46 Ti3, L5, LTi7y Lj9 10956,93
i3, Lij5, Li7y Ti4 11032,13 i3, Li5, Li7y L4310 10951,28
i3, Tis, Tity Tig 10936,86 Ti3, Tis, Tit, Till 10934,38

Tabulka 4.9: Deviance jednotlivych modelt pfi vytrazeni ¢tyt vysvétlujicich pro-
ménnych

Z tabulky vidime, zZe nejmensi devianci ma model, v kterém nevystupuji pro-
meénné x;3, T;5, L7 a ;1. Zvolime jej tedy nasim ¢tvrtym podmodelem a budeme
testovat nulovou hypotézu, ze plati tento podmodel, oproti alternativé, ze pla-
ti model, ktery neobsahuje proménné z;3, ;5 a x;7. Testova statistika je 17,71.
Pocet stupiiti volnosti je 1. Vyslednd p-hodnota je 2,573 - 107°. Zamitneme tedy
platnost modelu, ktery neobsahuje proménné predstavujici mnozstvi kyseliny ci-
trénové, mnozstvi chloridd, mnozstvi celkového oxidu siti¢itého a stalou kyselost
vina.

Jako vysledny model multinomické regrese s ordinalni odezvou tykajici se
kvality bilého vina vySel model, ktery méa za vysvétlujici proménné stalou ky-
selost vina, nestalou kyselost vina, obsah zbytkového cukru, mnozstvi volného
oxidu siri¢itého, hustotu vina, pH vina, mnozstvi sirani a podil alkoholu ve vi-
né. Odhadnuté parametry a dalsi charakteristiky tohoto modelu jsou uvedeny v

tabulce .10l

Parametr | Odhad | e°dh2d | Sm&r. odchylka
o 467,754 | 7,196 - 10721 54,510
o -465,391 | 7,639 - 107203 54,506
o -462,352 | 1,596 - 107201 54,501
o 459,764 | 2,122 - 107200 54,496
s 457,512 | 2,020 - 101 54,495
o -453,832 | 8,006 - 20198 54,496
By -0,244 0,784 0,057
Bs 5,073 159,638 0,293
By -0,236 0,790 0,021
Bs -0,011 0,989 0,002
Bs 478,463 | 6,220 - 10207 55,206
By -2,095 0,123 0,279
Bio -1,816 0,163 0,258
Bi1 -0,423 0,655 0,072

Tabulka 4.10: Odhady parametrt a dalsi charakteristiky pro model multinomické
regrese s ordinalni odezvou pro data tykajici se kvality bilého vina

4.3 Srovnani modeli a jejich interpretace

Ukolem této podkapitoly je interpretovat modely multinomické regrese s nomi-
nalni a s ordinalni odezvou, které nam vysly jako nejlepsi v predchozich dvou
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podkapitolach. Dale bude tfeba oba modely srovnat.

Zaméime se nejprve na model multinomické regrese s nominalni odezvou.
Pokud vysel odhad parametru u tohoto modelu zaporny, znamena to, ze zvyseni
hodnoty proménné prislusici tomuto parametru snizi pravdépodobnost, ze vy-
sveétlovana proménné bude nabyvat kategorie, ke které parametr ndlezi, oproti
pravdépodobnosti, ze bude nabyvat referenc¢ni kategorie. V pripadé kladného od-
hadu parametru se tato pravdépodobnost zvysi. Exponencidla tohoto odhadu
urcuje kolikrat se dand pravdépodobnost zvysi, popf. snizi.

7 tabulky vidime, ze zvySeni proménné predstavujici stalou kyselost vina
snizuje jednotlivé pravdépodobnosti, ze bude odezva patrit do prvnich Sesti ka-
tegorii, oproti pravdébodobnosti, ze bude pattit do referen¢ni kategorie. Jinymi
slovy to znamena, Ze vyssi stala kyselost vina prispiva k tomu, ze bude kvalita vi-
na ohodnocena jako nejvyssi. Hodnoty odhadi parametri nalezejici prave ke stalé
kyselosti vina ukazuji, ze nebyla vzata do tivahy ordinalita odezvy, nebof zvysSe-
ni kyselosti o jednu jednotku snizuje pravdépodobnost, ze bude vino hodnoceno
jako nejméné kvalitni, oproti pravdépodobnosti, ze bude nejkvalitnéjsi, o polovi-
nu. Avsak stejné zvyseni stalé kyselosti vina jiz snizi pravdépodobnost, Ze vino
je hodnoceno jako druhé nejlepsi, oproti pravdépodobnosti, Ze je nejkvalitnéjsi,
témeér sedmkrat.

Ze stejné tabulky je patrné, ze vyssi hodnoty nestalé kyselosti vina budou
u vina, které je hodnoceno stupném 3, 4, 5, 6, ale také 9, ktery tvori referenc¢ni
kategorii.

Déle by se dalo usuzovat, ze vyssi hodnoty zbytkového cukru a mnozstvi
chloridfi se budou nachazet u vina nizsi kvality.

Mizeme také Tict, Ze je pravdépodobnéjsi, ze vyssi hodnoty volného oxidu
sifi¢itého se budou nachéazet u kvalitnéji hodnocenych vina, ale také prekvapivée
u toho nejméné kvalitniho.

Odhady parametrti nalezejici hustoté vina se nedaji nijak souhrné interpre-
tovat.

O pH lze tici, ze bude pravdépodobné vysoké u nejlépe hodnocenych vin.

Parametry tykajici se mnozstvi sirantt ve viné napovidaji, ze nizsi hodnoty
sirant 1ze ocekavat u nejméné kvalitnich vin a pak také u téch vin nejkvalitnéjsich.

K odhadim posledni skupiny parametru tykajicich se podilu alkoholu ve vi-
né lze Tici, ze ¢im vétsi podil alkoholu tim je pravdépodobnéjsi, ze vino bude
kvalitnéjsi.

Podivejme se nyni na model multinomické regrese s ordinalni odezvou. 7 ta-
bulky vyplyva, Ze vy$si hodnoty proménnych odpovidajicich stalé kyselosti
vina, obsahu zbytkového cukru a volného oxidu sifi¢itého, pH vina, mnozstvi
siranii a procentualnimu podilu alkoholu ve viné se budou objevovat pravdépo-
dobnéji u kvalitnéjsich vin. Zatimco vyssi hodnoty nestalé kyselosti a hustoty
vina se budou objevovat pravdépodobnéji u vin s nizsi kvalitou.

Srovnejme vysledné odhady obou modeld mezi sebou. Lze fici, ze o vlivu
stalé i nestalé kyselosti vina se modely shoduji. Ve vyznamu zbytkového cukru na
kvalitu vina se modely rozchazeji. Vliv prisuzovany volnému oxidu sifi¢itému je
témeér totozny. Ve vyznamu podilu alkoholu ve viné se modely shoduji. Vzhledem
k rozporuplnosti odhadi multinomické regrese s nominalni odezvou nelze ostatni
parametry porovnat. Je tfeba také zminit, ze proménna odpovidajici mnozstvi
chloridt ve viné byla modelem multinomické regrese s ordinalni odezvou oznacena
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za nevyznamnou narozdil od modelu s nominalni odezvou.

Jako vhodnéjsi model se jednoznacné jevi model multinomické regrese s or-
dinalni odezvou. Je lepsi zvolit tento model uz z toho divodu, ze odezva zkou-
manych dat je ordinalni a tuto skutecnost nebral model multinomické regrese s
nominalni odezvou viibec v potaz, jak bylo také vidét z rozporuplnych vyslednych
odhadd parametri.

Na zavér této podkapitoly je tieba okomentovat velmi vysokou hodnotu od-
hadu parametru fg, tento odhad je tak vysoky proto, Ze proménna hustota, ktera
piislusi tomuto parametru, mé téméf nulovou variabilitu, konkrétné je 8,946-1075.

4.4 Hledani vhodného modelu pro data o ¢erve-
ném viné

Ukolem této kapitoly bude nalézt vhodny model pro data tykajici se kvality cerve-
ného vina. Timto modelem bude model multinomické regrese s ordinalni odezvou.
Cilem pak bude srovnat, zda stejné proménné, které ovlivnuji kvalitu bilého vina,
ovlivnuji také kvalitu cerveného vina.

Zacneme volbou vychoziho modelu, kterym bude aditivni model s 11 promén-
nymi. Tento model reprezentuje 5 rovnic, nebot odezva, ktera predstavuje kvalitu
vina, nabyva prirozenych ¢isel od 3 do 8. Prvni rovnice je nasledujici a zbylé ¢tyri
silze z ni a z domyslet

T
log ( . ) = a1+ fiwin + PBaio + Baxiz + Baxia +

7T2+7T3+7T4+7T5+7T6
+0B5i5 + Bewic + Brair + Bexig +
+B9zi9 + BroTito + iz,

kde vyznam proménnych x;q, ..., x;11 je stejny jako u vychoziho modelu multino-
mické regrese s nominalni odezvou pro kvalitu bilého vina a je uveden v podka-
pitole 4.1.
Model odhadneme pomoci funkce vglm z baliku VGAM statistického softwaru
R. Nezajimaji nas odhady parametrii, ale hodnota deviance, ktera je 3074,767.
Nyni je tfeba zvolit podmodel tak, ze vynechdme jednu proménnou. Z 11 moz-
nosti vybereme ten model, ktery ma nejmensi devianci. Pfehled téchto devianci

je v tabulce [4.11]

Bez proménné | Deviance | Bez proménné | Deviance
Ti1 3077,189 Ti7 3097,674
T2 3148,543 T8 3076,014
T3 3077,789 Tig 3076,764
Tia 30787097 ZTi10 3140,833
X5 3089,454 Ti11 3173,304
Ti6 3078,811

Tabulka 4.11: Deviance jednotlivych modeli zabyvajicich se kvalitou ¢erveného
vina pfi vyrazeni jedné vysvétlujici proménné
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Z tabulky vidime, Ze model s nejmensi devianci je model, ktery neobsahuje
vysvétlujici proménnou x;3. Zvolime jej tedy jako podmodel a budeme testovat
nulovou hypotézu, ze plati tento podmodel, oproti alternativé, ze plati vycho-
zi model. Testova statistika tohoto testu je 1,247. Pocet stupnii volnosti je 1.
Piislusna p-hodnota je 0,264. Nemtzeme tedy zamitnout platnost podmodelu,
ktery neobsahuje proménnou odpovidajici hustoté vina.

Zvolime druhy podmodel. Tento podmodel nebude obsahovat proménnou z;5
a jesté jednu proménnou. Pro volbu takového podmodelu mame 10 moznosti a
opé€t se rozhodneme podle devianci, které jsou pro tyto modely uvedeny v tabulce

4. 12

Bez proménnych | Deviance | Bez proménnych | Deviance
T8, Tj1 30777222 T8, Tip 3080,612
Ti8, Lj9 3153,327 T8, Ti7 3100,065
Tigy Ti3 3079,040 T8, Tig 3082,301
Tigy Tig 3078,098 Zigy Ti10 3141,513
Tigy Tis 3091,622 Ti8, Til1 3330,391

Tabulka 4.12: Deviance jednotlivych modeli zabyvajicich se kvalitou ¢erveného
vina pii vyfazeni dvou vysvétlujicich proménnych

Z tabulky je patrné, ze nejmensi devianci ma model neobsahujici proménné
Xig & x;1, a proto jej zvolime jako podmodel. Budeme testovat nulovou hypotézu,
ze plati tento podmodel, oproti alternativé, ze plati model neobsahujici vysvétlu-
jici proménnou z;5. Testova statistika ptislusici tomuto testu je 1,208. Pii jednom
stupni volnosti dostavame p-hodnotu 0,272. Nemtizeme zamitnout platnost pod-
modelu, ktery neobsahuje proménné odpovidajici stale kyselosti vina a hustoté
vina.

Zvolime v poradi jiz tfeti podmodel, do néhoz nezaradime proménné x5,
a jesté jednu dalsi proménnou. Na vybér této tieti proménné mame 9 moznosti
a rozhodneme se podle devianci, které jsou uvedeny v tabulce 4.13

Bez proménnych | Deviance | Bez proménnych | Deviance
Tig, L1, Lj2 3154,422 T8, L1, Li7 3106,126
Tigy L1, L43 3079,069 T8y, Li1, L9 3090,608
Tig, Til, Tia 3079,522 Tig, Til, Ti10 3144777
Tig, L1, L5 3096,543 Tigy, L1, Li11 3331,425
Tig, L1, Lip 3082,099

Tabulka 4.13: Deviance jednotlivych modeld zabyvajicich se kvalitou ¢erveného
vina pfi vyrazeni tii vysvétlujicich proménnych

Tabulka[4.13| ukazuje, Ze nejmensi devianci ma model, ktery neuvazuje vysvétluji-
ci proménné x;3, ;1 a ;3, proto jej zvolime jako nas podmodel. Budeme testovat
nulovou hypotézu, ze plati tento podmodel, oproti alternativé, ze plati model ne-
obsahujici jen proménné x;5 a z;;. Testova statistika tohoto testu je 1,847. Pocet
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stupnii volnosti je 1, z ¢ehoz dostavame p-hodnotu 0,174. Nemtizeme proto zamit-
nout platnost podmodelu, ktery neobsahuje vysvétlujici proménné predstavujici
stalou kyselost vina, hustotu vina a mnozstvi kyseliny citrénové.

Vzhledem k vysledku provedeného testu je tieba zvolit dalsi podmodel. Tento
podmodel nebude obsahovat 4 vysvétlujici proménné, kterymi budou x5, z;; a
x;3 a jesté jedna zvolend proménna. Pro volbu této ¢tvrté proménné mame 8
moznosti a rozhodneme se podle devianci, které jsou uvedeny v tabulce [4.14]

Bez proménnych | Deviance | Bez proménnych | Deviance
T8, Til, Ti3, LTi2 3167,339 Tig, Til, Ti3, Tq7 3111,004
Tigy, L1y Li3, Tj4 3080,848 Tig, L1y i3, Lj9 3090,697
T8, L1, i3, L5 3100,544 T8, Ti1, L33, Ti10 3145,255
Zigy, Li1, Ti3, Tip 3085,148 Tigy, Li1, Ti3, Ti11 3333,166

Tabulka 4.14: Deviance jednotlivych modeli zabyvajicich se kvalitou ¢erveného
vina pfi vyrazeni ¢tyt vysvétlujicich proménnych

V tabulce vidime, Ze nejmensi devianci ma model, ktery nezahrnuje mezi
vysvétlujici proménné z;5, x;1, ;3 a Ty, zvolime jej proto jako nas podmodel.
Budeme testovat nulovou hypotézu, ze plati tento podmodel, oproti alternative,
ze plati model, ktery neuvazuje proménné x5, x;; a ;3. PTislusna testova statis-
tika je 1,779. Pocet stupnt volnosti je 1 a p-hodnota vychazi 0,182. Nezamitame
proto platnost podmodelu, ktery neobsahuje vysvétlujici proménné predstavujici
stalou kyselost vina, hustotu vina, mnozstvi kyseliny citronové a obsah zbytko-
vého cukru.

Nyni je tfeba zvolit dalsi podmodel. Budeme vybirat z modeld, které neobsa-
huji 5 z 11 nami uvazovanych vysvétlujicich proménnych. Nebudeme do modelt
zahrnovat proménné x5, x;1, ;3 a T4 a jesté jednu zvolenou proménnou. Pro vol-
bu této proménné mame 7 moznosti a vybereme ten podmodel, ktery bude mit
nejmensi devianci. Deviance jednotlivych modela jsou uvedeny v tabulce [4.15]

Bez proménnych | Deviance | Bez proménnych | Deviance
Tigy L1y T3, Lidy Ti2 3168,781 || wis, Ti1, T3, Tiay Tig 3093,405
Ti8, Tily T43, Li4, Tis 3101,626 || wis, 41, Ti3, Tia, Tito 3146,122
Tigy L1y i3y Tia, L 3087,677 Tigy, L1, L33, Tiay Li11 3339,773
Tigy, L1y Li3y, Lija, L7 3111,595

Tabulka 4.15: Deviance jednotlivych modelt zabyvajicich se kvalitou ¢erveného
vina pii vyfazeni péti vysvétlujicich proménnych

Z tabulky je patrné, ze nejmensi devianci ma model neobsahujici vysvétlujici
proménné x;5, ;1, Ti3, T4 & Tig. Budeme jej tedy povazovat za nas podmodel a
budeme testovat nulovou hypotézu, ze plati tento podmodel, oproti alternative,
ze plati model, ktery nazahrnuje mezi své vysvétlujici proménné x5, x;1, T;3 & Ti4.
Testova statistika tohoto testu je 6,829. Pocet stupnti volnosti je 1 a pfislusna
p-hodnota je 0,009. Na hladiné 5% tedy zamitdme platnost podmodelu.
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Vyslednym modelem, ktery se zabyva kvalitou ¢erveného vina, je model, ktery
obsahuje jako své vysvétlujici proménné nestalou kyselost vina, mnozstvi chlori-
dii, obsah volného oxidu siticitého, mnozstvi celkového oxidu siti¢itého, pH vina,
mnozstvi siranti a procentualni podil alkoholu ve viné. Tabulka |4.16| udava vy-
sledné odhady parametr tohoto modelu.

Parametr | Odhad | edh2d | §mgr. odchylka
Qaq -1,638 0,194 1,279
a 0,279 1,322 1,246
Qs 3,981 53,544 1,244
2 6,830 | 925,247 1,254
as 9,834 | 1865,710 1,283
Ba 3,070 21,538 0,324
05 5,778 323,244 1,257
Bs -0,017 0,983 0,007
B 0,012 1,012 0,002
By 1,312 3,713 0,364
Bio -2,784 0,062 0,342
b1 -0,884 0,413 0,056

Tabulka 4.16: Odhady parametrt a dalsi charakteristiky pro model multinomické
regrese s ordinalni odezvou pro data tykajici se kvality ¢erveného vina

Z tabulky [4.16]je vidét, ze vyssi hodnoty nestalé kyselosti vina, mnozstvi chlorid,
mnozstvi celkového oxidu siti¢itého a pH vina zvysuji pravdépodobnost, Ze vino
bude nekvalitni, oproti pravdépodobnosti, ze bude patfit mezi kvalitnéjsi vina.
Opacny efekt mé obsah volného oxidu sifi¢itého, mnozstvi sirant a procentualni
podil alkoholu ve viné.
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c0dhad
Parametr Bilé vino | Cervené vino
o 7,196 - 10729 0,194
Qo 7,639 - 107203 1,322
o3 1,596 - 107201 53,544
o 2,122 107200 925,247
Qs 2,020 - 107199 1865,710
Qg 8,006 - 20198 -
Ioh 0,784 -
Bo 159,638 21,538
3 - -
B4 0,790 -
Bs - 323,244
Be 0,989 0,983
o7 - 1,012
B 6,220 - 10207 -
5o 0,123 3,713
Bio 0,163 0,062
b1 0,655 0,413

Tabulka 4.17: Srovnani modeltt multinomické regrese s ordinalni odezvou pro bilé
a Cervené vino

Tabulka predstavuje srovnani modelt multinomické regrese s ordinalni ode-
zvou pro bilé a ¢ervené vino. Z této tabulky je patrné, Zze pro dva zminéné modely
jsou vyznamné odlisné parametry. Také je tfeba zminit, ze vys$si hodnoty promén-
né reprezentujici pH vina maji odlisny vliv na kvalitu bilého vina nez na kvalitu
cerveného vina. Ve vlivu zbylych spoleénych vysvétlujicich proménnych se oba
modely shoduji.

Na zavér uvedme srovnani se studii popsanou v ¢lanku [9]. Tato studie ze
stejnych dat, které jsme pouzili my, zjisfovala dilezitost jednotlivych vysvétlu-
jicich proménnych. Studie pracovala s tfemi modely. Prvnim byla multinomické
regrese, druhym neuronové sité a tfetim metoda, ktera se anglicky nazyva support
vector machines. Posledni model se jevil jako nejlepsi. Kdyz srovname dilezitost
jednotlivych proménnych u tohoto modelu a u nasich modeli, tak multinomicky
regresni model pro ordinalni data o bilém viné vyradil jako nedtlezité proménné,
které byly na 4. ; 5. a 10. misté v dilezitosti vysledného modelu citovaného ¢lan-
ku. Pro c¢ervené vino nas model vyradil proménné, které byly na 7., 8., 10. a 11.
misté v dilezitosti. Je tedy patrné, ze pro model s ¢ervenym vinem jsme dostali
relativné stejné vysledky.
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Z.avér

Tato diplomovéa prace se zabyvala regresnimi modely s kategorialni odezvou, jez
jsou jednou z partii, kterou se zabyva analyza kategorialnich dat.

Prace je resersi pres dilezitou problematiku, ktera se nevyucuje v zédkladnich
kurzech na Matematicko-fyzikalni fakulté.

Bylo vyzkouseno teoretické odvozeni Waldova testu a testu pomérem véro-
hodnosti pro model logistické regrese, multinomické regrese s nominalni odezvou
a multinomické regrese s ordinalni odezvou. Odvozené vysledky byly nasledné po-
rovnany na konkrétnich prikladech s ptislusnymi testy, které jsou implementovany
ve statistickém softwaru R.

Popisované postupy byly ilustrovany na nékolika pfikladech. Jednalo se jed-
nak o malé ptriklady s diikladnéjsimi studiemi, tak také o jeden velky ptiklad, ve
kterém figurovalo vice regresorti.

Prace ovsem nevycerpala celou problematiku, nazabyvala se napriklad testem
linearniho trendu [11].
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v A
Prilohy
Zdrojovy kéd k fesenému piikladu z logistické regrese z kapitoly 1.4:

problem=c(0, 1, 0, 0, 0, 0, O, O, 1, 1, 1, 0, O, 1,
0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 1)

teplota=c(66, 70, 69, 68, 67, 72, 73, 70, 57, 63, 70, 78,
67, 53, 67, 75, 70, 81, 76, 79, 75, 76, 58)

fit = glm(problem~teplota, family=binomial)

summary (fit)

anova(fit, test="Chisq")

Zdrojovy kéd k prikladu s multinomickou nominalni odezvou z kapitoly 2.2:

require(nnet)
politika <- read.table("prvni.dat", header=TRUE)
politika$strana2 <- relevel(politika$strana, ref = "nezavisly")

test <- multinom(strana2 ~ pohlavi + rasa, data = politika)
summary (test)

Zdrojovy kod k prikladu s kumulativnim logitovym modelem s orginalni odezvou
z kapitoly 2.4:

require (VGAM)

zraneni <- read.table("druhy.dat", header=TRUE)

fit <- vglm(cbind(yl,y2,y3,y4,y5) ~ pohlavi+misto+bezpecnostnipas,
family=cumulative(parallel=TRUE), data=zraneni)

summary (fit)
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