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Motivace

Na minulé pfednasce jsme si uvedli zobecnéné linedrni modely pro alternativni,

binomicka a poissonovskd data. Tato pfedndska navazuje na predndsku minulou.

Nejprve budeme zkoumat problémy pf¥ili§ velkého nebo p¥ilis malého rozptylu v
datech. Déle pak nastinime modelovani multinomickych dat a jeho vyuZiti v
testovani nezavislosti v kontingen&nich tabulkach.
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Overdispersion, underdispersion
P¥edpokladdme, Ze ndhodny vybér Y, = (Y1,...,Y,)T z rozd&leni
exponencialniho typu se ¥idi GLM modelem, tj.

T i, 0;) = ex - i 6
£(3.6) =T T7(w 80 p{g ¥i(9)

Predpokladejme, Ze plati

gi(g) =L >0,

i

kde w; > 0 jsou zndmé apriorni vahy a ¢ > 0 je nezndmy rusSivy parametr.
Skalova deviace

D=2 [I"(BusY) ~ I (BY)|
= 22101 il ) = 7)1
i=1
1

— _D*
¢

a D* nazveme neskalovou deviaci (unscaled deviance).
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Overdispersion, underdispersion

Protoze plati

D=-D"Xx*n—k = ED:;)ED*zn—k,

pak
. D
(PD*_n—k'

Dalsi €asto pouzivanou mirou vhodnosti modelu je tzv. zobecnénd Pearsonova
statistika

n ~ 2
v Yi—fi)® A o
x= 1; V(fii) =k

a proto dal$im momentovym odhadem zaloZenym na této statistice je

. X2
Px2 = n—k
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Overdispersion, underdispersion

P¥ehled rusivych parametri

Rozdéleni ¢
Normalni rozd&len{ o?
Poissonovo rozdéleni 1
Binomické rozdé&leni 1
Gamma rozdé&lenf{ 1/«
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Overdispersion, underdispersion

V prosttedi R je k FeSeni tohoto problému k dispozici modifikovana volba pro t¥idu
exponencialniho rozdé&leni. V p¥ipadé binomického rozdéleni mame moznost volby

family=quasibinomial
a pro Poissonovo rozdé&leni
family=quasipoisson.

Nejde o novy typ exponencialniho rozdéleni, ale o zménu ve vypoctu druhého
momentu, pro jehoZ odhad se pouZije jednoduchy momentovy odhad disperzniho
parametru ¢. Vyslednd korekce rozptylu je pak dillezitd p¥i testovani hypotéz,
nebot zohlediuje vy%&i/niz&i variabilitu v datech a zabrafiuje tak
nadbytku/nedostatku falesn& pozitivnich vysledki testl hypotéz o parametrech
modelu.
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Priklad

Priklad 1

V souboru , bees.RData" jsou uvedeny tdaje o aktivité v&el v zavislosti na Case.
Jednou z diileZitych charakteristik p¥i zkoumani véeli aktivity je polet vcel, které
opusti il kviili praci ve vné&j$im prostredi. Studie se zabyvala méFenim této veli¢iny
béhem nékolika slunecnych dni v zavislosti na ¢ase béhem dne. Datovy soubor
obsahuje tyto proménné

number pocet vcel, které opustily dl
time Cas, kdy byl tento tdaj zaznamenan

Modelujte zavislost poltu vcel, které opusti ul, na ¢ase béhem dne.

Regeni . Pro modelovani zavislosti pouZijeme poissonovsky model s kanonickou
linkovaci funkci. Do modelu vstupuje jedind vysvétlujici proménna time a p¥iddme
také jeji druhou mocninu.

Hodnota rezidudIni deviace (4879,3) je nepomé&rn& vy&si nez polet stupiid volnosti
(501). Je zfejmé, Ze doslo k ,,overdispersion* a v jazyce R je t¥eba volit
family=quasipoisson. PouZiti této volby neovliviiuje odhady koeficientd, ale
méni jejich odhady variability, coZ se projevi nap¥. v intervalu spolehlivosti.
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Priklad

Bees activity
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Obrazek : Odhad regresni funkce bez vyrovnani se s problematikou velkého rozptylu.
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Priklad

Bees activity
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Obrazek : Odhad regresni funkce s vyrovnanim se s problematikou velkého rozptylu.
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Modely pro multinomicka data

Ndhodny vybér Y =Y, = (Y1,...,Y,)", pro ktery n =] - K, tj.

Y=Y, =(Y1,....Yn)" = Y1, . Yo Y1, .o, Y™

P¥edpokladejme, Ze ndhodny vybér Y je z Poissonova rozdé&leni, tj.
Y]-kNPo(Ajk) i=1....,; k=1,...,K

s tzv. celkovou dodate¢nou podminkou

kde yj jsou realizace ndhodnych velicin Y.
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Modely pro multinomicka data

Rozdéleni nahodného vektoru Y za podminky Z = N je multinomické

] K
N'TTIT 5 pro ye=01,...,N; j=1,...,J;
i=1k=1 Uik
)
k=1,...,K,
PY\Z,,:N(Y): T I K ,
Z y]k* Z nk =1
j=1k=1 j=1k=1
0 jinak
tj.
Y|Z“ =N ~ Mi’l(N,?Tll,...,ﬂ’1K,...,7'[]1,...,7'[]1() ,
pricemz
EYk —N7T
DYy =Nmy(1 — my)

C(ij,y]'/k/) = NT(kT[/k/
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Kontingenc¢ni tabulky

Realizace nahodnych veligin i teoretické pravdépodobnosti |ze uspofadat do tzv.

kontingené&ni tabulky:

Kontingenéni tabulka Cetnosti

faktor faktor B
A B | B | | Bk y
Aq v | Y12 Yik Ny
A ya1 | y22 Yok Ny,
Al Ny [y YK N,
I NN [INg[[N=NT]
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Kontingenc¢ni tabulky

Kontingenéni tabulka pravdépodobnosti

faktor faktor B
A BT 5] ©
Aq | T2 | e | Tk T,
Ay To1 | T2 | e | Tk 70,
A] 71 4y cee TUK .
L X [frmfm| - Jrffr=1]
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Kontingenc¢ni tabulky

Nejéast&ji se v kontingencich tab-
ulkdch testuje hypotéza, Ze

faktory A a B jsou nezavislé |

.

T = 71, 7T, takZe potom EYj = Ny, p

Jan Kolatek (P¥F MU)

faktor faktor B
A I By Y
Aj 771.77-'.k 7T]
L ff--- ] m [ 1
J K
ficemz ) 7 =) mp=1
j=1 k=1
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Log-linearni modely

Pro model s celkovou dodate¢nou podminkou Ize hypotézu o nezavislosti
dvou faktord definovat takto

/ K
EY]k = NT[]‘_T[.k ’ pFiEemi Z 7'[]'_ =1 a 2 T = 1.
j=1 k=1
V GLM s log-linedrni linkovaci funkci méme  # = log EYj, = x}kﬁ, tedy
IXj + ,Bk
~—

o+
A S~
=logN  =log 7, =log 7y

17]']( = log EY]'k = log(NnJ 7T.k) =

Pokud bychom neptedpoklddali nezdvislost faktori A a B, dostaneme maximalni
model

ik = log EYjy = log(N7y) = u  +aj+ Br + (aB)jx
AV ~—_——
=logN =log 7y

Hypotéza nezavislosti dvou faktor(i v kontingen&nich tabulkach je ekvivalentni s
hypotézou neexistence interakci v analyze rozptylu (deviace), tj.

Ho: (af)y=0 i=1... k=1,...,K
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Priklad

Priklad 2

V nasledujici kontingenéni tabulce jsou obsaZeny tdaje studie 400 pacientii o
poctech riiznych typi onemocnéni rakovinou kiZe (Malignant Melanoma) v
zavislosti na &asti téla, kde se vyskytuji.

Cast téla

Typ rakoviny koncletiny hlava a krk  trup

Hutchinson’s melanotic freckle 10 22 2
neurcity 28 11 17

Nodular 73 19 33

Superficial spreading melanoma 115 16 54

Na hladiné vyznamnosti « = 0,05 testujte hypotézu, zda typ rakoviny kiZe zavisi
na &asti téla, kde se vyskytuje.
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Priklad

Regeni Nejprve definujeme oba log-linedrni modely, tj. model m1, ktery
predpokladd nezdvislost obou faktori a model m2, ktery pocitd i s interakcemi.
Model m1 je tedy submodelem modelu m2. K testovani vyuZijeme analyzu deviace,
Pearsoniiv test. Jeho p-hodnota vychazi 2,05 x 10~? a proto zamitdme hypotézu
o nezdvislosti typu rakoviny kiiZe na &3sti téla, kde se vyskytuje. Vysledky obou
modelii Ize také zndzornit pomoci mozaikového grafu.
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Independent data

hutch indet nodul super

Site

Type

Obrazek : Mozaikovy graf pro model, ktery predpokladd nezavislost.




Full model

hutch indet nodul super

extrem

trunk

Site
head

Type

Obrazek : Mozaikovy graf pro model s interakcemi.




Ulohy k procvigeni |

Priklad 2.1

V souboru ,, sharks.RData" jsou k dispozici data, kterd popisuji polty napadeni
Zraloky na Floridé v letech 1946 aZ 1999. Zname také velikost populace. Datovy
soubor obsahuje tyto proménné:

Year rok
Population velikost populace
Attacks pocet napadeni Zraloky

Fatalities pocet dmrti zplisobenych Zraloky

Nejprve vykreslete bodovy graf pottu napadeni na 1 milion obyvatel v zavislosti na
Case. Pro modelovani pouZijte binomicky i poissonovsky model s kanonickou
linkovaci funkci. Pro matici planu uvaZujte kubicky polynom v proménné Year.
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Ulohy k procvigeni Il

P¥iklad 2.1

Predikce obou modeli i s intervalem spolehlivosti pro regresni funkci vykreslete do
obrazku. Zkoumejte také, jestli nenastal problém pfilis velkého nebo pfFilis malého
rozptylu. Pokud ano, pfedefinujte model a vysledky znovu vykreslete do obrdzku.
Pomoci vysledného modelu odhadnéte, kolik itokd (na 1 milién obyvatel) zpisobi
Zraloci na Florid& v roce 2013 a také v jakém intervalu se tato hodnota s 95%
pravdépodobnosti bude pohybovat.

[Nastal problém pfilis velkého rozptylu. Odhad: 33,96 ttokl na 1 milién obyvatel,
interval spolehlivosti: [3,207; 359, 55].]
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Ulohy k procvi¢eni

Priklad 2.2

V nasledujici kontingenéni tabulce jsou obsaZeny tdaje o poltech riznych typu
onemocnéni hornich cest dychacich (Respiratory Tract Infections) v zdvislosti na
Case.

Casové obdobi
Diagnéza 1-3/96 4-6/96 7-9/96 10-12/96 1-3/97

Acute bronchitis 113 58 40 108 100
Acute sinusitis 99 37 23 50 32
URI 410 228 125 366 304

Pneumonia 60 43 30 56 45

Na hladiné vyznamnosti &« = 0,05 testujte hypotézu, zda onemocnéni hornich cest
dychacich zavisi na &ase.

[z4visi]
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