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Kombinace typu predikované proménné a prediktoru

Spoijita Spojita (binarni)
Spojita 1 Binarni, kategorialni
Spojita vice Spojita (binarni)
Binarni 1 Spoijita (binarni)
Kategorialni 1 Spoijita (binarni)

* Y- predikovand proménna
e X -—prediktor

Lindrni regrese

ANOVA

RDA, CCA, CC, co-inertia
Logisticka regrese

Diskriminacni analyza

* Binarni proménné jsou Castou pouZzivany jako prediktory v regresi nebo ordinacni analyze
* Kategorialni proménné jsou Casto prekddovany do dummies, tedy do binarnich proménnych

* Spojité proménné nemusi byt pouze normalné rozdéleny a v linedrnim vztahu, nicméné v
takovém pripadé je nutné pouzit trasnformace nebo nelinearni regrese/zobecnénych

linedrnich modell

» Existuji i pristupy kombinujici jako prediktory spojité i binarni/kategorialni proménné
« Castym pfistupem je také konverze spojitych proménnych na binarni s jasnou interpretaci

déliciho bodu
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Obecné zasady tvorby predikénich model(

e Pozadavky na kvalitni predikéni model
— Maximalni predikcni sila
— Maximalni interpretovatelnost
— Minimalni sloZitost
* Tvorba modelu
— Neobsahuje redundantni proménné
— Je otestovan na nezavislych datech
* Vybér proménnych
— Algoritmy typu dopredné a zpétné eliminace jsou pouze pomocnym ukazatelem pfi
vybéru promeénnych finalniho modelu

— Pfivybéru proménnych se uplatni jak klasické statistické metody (ANOVA), tak expertni
znalost vyznamu proménnych a jejich zastupitelnosti
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Vytvareni modelu

1.Tvorba modelu .o ® .Para\],mEtry ovlivaujici i
= O vysvetlovanou charakteristiku
=L .// pacienta
> 5 > e Rovnice umozujici predikci
e e Platnost modelu pouze v rozsahu
Prediktory prediktoru
> / . Nebezp,e§|' ,preuceni® mclee,Iu
2.Validace modelu — e Testovani modelu na znamych
/ datech
eKrosvalidace
\\‘// e Individualni predikce stavu
- nendmych pacientd
p

3. Aplikace modelu

s

’ /@l B 1 e Model musi byt podloZen
\ <> \ \ korektni statistikou a rozsahlymi
@\ daty
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Klicové pojmy stochastickeho modelovani

e Design modelu
— Vhodné zvolena metodika a kombinace proménnych
* Vypocet modelu
— Testovani predpokladll zvolené metody
— Redundance a kolinearita
— Adjustace proménnych na vliv jinych proménnych
— Vybér proménnych vicerozmérného modelu
e Kvalita modelu
— Vycerpana variabilita a jeji statisticka vyznamnost
— Testovani vysledkd modelu
* Interpretace modelu
— Testovani diléich hypotéz
— Hlavni efekty a interakce
— Statisticka vyznamnost vs. praktické vyuziti modelu
— Rozsah aplikovatelnosti modelu
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Desigh modelu

* Design modelu znamena jaké proménné a v jakych kombinacich budou vysvétlovat
hodnocenou proménnou
* Obecné je vhodné at jiZ expertné nebo jako vysledek predbézné analyzy vytvorit a
ovéerit hypotézy o vzajemnych vztazich proménnych a podle téchto predbéznych
vysledkl vytvaret finalni model
* Tvorba designu modelu Uzce souvisi s pojmy:
— Analyza pouze hlavnich efektl proménnych
— Analyza interakci mezi proménnymi a slozitost interakci

e Design modelu Ize vyjadrit graficky nebo v rovnici nebo pomoci maticoveho zapisu

fakior 1 y = hmotnost * 1.5 + vék * 3.6 + hmotnost * vék * 1.8 + 9
A B o
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Testovani predpokladu

Metody stochastického modelovani jsou, stejné jako jiné statistické metody, zavislé na dodrzeni
predpoklad(
NejcastéjsSim predpokladem je normalita dat a linearita vztahu (at jiz plvodnich dat nebo po propojeni
linkovaci funkci)

Testy normality pracuji s nulovou hypotézou, Ze neni rozdil mezi zpracovdvanym rozlozenim a normalnim
rozloZzenim. Vidy je ovSem dobré prohlédnout si i histogram, protoze nékteré odchylky od normality, napf.
bimodalitu nékteré testy neodhali.

eTest dobré shody

V testu dobré shody jsou data rozdélena do kategorii (obdobné jako pfi tvorbé
histogramu), tyto intervaly jsou normalizovany (pfevedeny na normalni rozloZeni) a
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250 podle obecnych vzorcli normalniho rozloZeni jsou k nim dopocitany o¢ekavané
hodnoty v intervalech, pokud by rozloZeni bylo normalni. Pozorované

200 normalizované Cetnosti jsou poté srovnany s o¢ekavanymi ¢etnostmi pomoci y2
testu dobré shody. Test dava dobré vysledky, ale je narocny na n, tedy mnoZstvi dat,

- aby bylo mozZné vytvofrit dostatecny pocet tfid hodnot.

150 f eKolgomorov Smirnov test
Tento test je ¢asto pouzivan, dokdze dobre najit odlehlé hodnoty, ale pocita spiSe se

100 b symetrii hodnot nez pfimo s normalitou. Jde o neparametricky test pro srovnani
rozdilu dvou rozloZeni. Je zaloZen na zjisténi rozdilu mezi redlnym kumulativnim
rozloZzenim (vzorek) a teoretickym kumulativnim rozlozenim. Mél by byt pocitan

50 p pouze v pfipadé, Ze zndme primér a smérodatnou odchylku hypotetického
rozloZeni, pokud tyto hodnoty nezndme, méla by byt pouzita jeho modifikace —
LilieforsQv test.
0 . S
145 155 165 175 185 195 205 215 *Shapiro-Wilk's test

Jde o neparametricky test pouzitelny i pfi velmi malych n (10) s dobrou silou testu,
zvlasté ve srovndni s alternativnimi typy testl, je zaméren na testovani symetrie.
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Vyznam identifikace redundantnich proménnych

* Redundantni proménné snizuji stabilitu modelu a mohou vést az k nesmyslnym
vysledkiim

Proménna se silnéjsi
diskriminacni silou a
nekorelovana s druhou
proménnou snadno vyhrava
zarazeni do modelu, dalsi
proménné nasleduji dle jejich
vyznamu

V pripadé dvou korelovanych
promeénnych s obdobnou
diskriminacni silou pouze jedna
vyhrava zarazeni do modelu
(vysledek dan nepatrnymi
nahodnymi odliSnostmi), druha je
vyrazena nebo vstupuje s do
modelu s minimalnim vyznamem ->
problém s interpretaci a stabilitou
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ldentifikace redundantnich proménnych

 Korelacni analyza a XY grafy
— Jednoduchy vypocet
— Analyzuje vztahy pouze dvojic proménnych

* Analyza hlavnich komponent nebo faktorova analyza
— Analyzuje vzajemné vztahy sady proménnych

— Usnadnuje vybér neredundantnich proménnych nebo nahrazeni proménnych faktorovymi
osami

* Analyza vzajemného vysvétleni proménnych (analyza redundance)
— Ve statistickych software €asto soucast regresni analyzy nebo diskriminacni analyzy

— R? aTolerance — R? popisuje kolik variability dané proménné je vysvétleno ostatnimi
proménnymi v modelu? Tolerance je 1-R?, tedy kolik unikatni variability na proménnou
pripada (principem je vicerozmérna regrese, ta determinuje i predpoklady vypoctu)

— VIF (Variance Inflation Factor) je pocitan jako 1/Tolerance, pti VIF>10 je kolinearita povaZovana
za velmi zavaznou (nicméné nejsou dany Zzadné zavazné hranice VIF)

e Expertni znalost proménnych

— Vyrazovany jsou korelované proménné s obtiznym mérenim, zatizené chybami, nizkou
vyplnénosti apod.
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Adjustace proménnych na vliv jinych proménnych
V prvnim kroku definujeme regresni model vztahu véku a adjustovaného parametru

Pro kazdého pacienta je vypocteno jeho reziduum od regresni primky

Reziduum (predstavujici hodnotu parametru po odecteni vlivu véku, jeho priimér je 0) je
pficteno k primérné hodnoté parametru

4. \Vysledna adjustovana hodnota ma odecten vliv véku, ale zaroven neni zménéna Ciselna
hodnota parametru

Pidvodni data Adjustovand data
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Dopredna a zpétna eliminace

* Dopredna a zpétna eliminace proménnych z modelu (forward, backward stepwise)
je obecna technika pouzivana pfi tvorbé regresnich, diskriminacnich a jinych
model(i

*  Proménné jsou do modelu postupné pridavany (ubirany) podle jejich vyznamu v
modelu

Kazda proménna je individualné zhodnocena co do vyznamu pro diskriminaci skupin

Schéma dopredné eliminace
proménnych v modelu

v pi’l’padé zpétné eliminace V 1. kroku je vybrana proménna s nejvétsim individualnim vyznamem pro diskriminaci skupin
zacina proces od modelu se
vSemi proménnymi a
postupné jsou vyrazovany K vybrané proménné jsou postupné pfidavany dalsi proménné a je hodnocen vyznam dvojic proménnych
proménné s nejmenéim pro diskriminaci skupin

prispévkem k diskriminacni
sile modelu

prispiva k diskriminaci skupin

Proces je tfeba expertné
kontrolovat, rizikova je napt.

pfitomnost redundantnich Postup je opakovan az do vycerpani vsech proménnych nebo do situace kdy pfidani dalsi proménné jiz
proménn\'/ch nevylepsSuje diskriminacni schopnosti modelu
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VyCerpana variabilita a jeji statisticka vyznamnost

Zakladnim ukazatelem kvality modelu je mnozstvi varibility, které je modelem

vysvétleno

Obecné se znaci R? a uvadi se v procentech nebo podilu celkové variability (v
pripade linedrni regrese jde o Pearsonovu korelaci na druhou)

Statisckou vyznamnost vyCepané variability je mozné testovat pomoci analyzy

rozptylu
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Oveéreni modelu na nezavislém souboru

* Pfitvorbé modell mazZe dojit k problému, kdy vytvoreny model je perfektné
vycvicen” resit danou ulohu na datovém soubor na némz byla vytvorena

» Ztohoto dlivodu je problematické testovat vysledky modelu na stejném souboru,
na némz byla vytvorena -> jde o dlikaz kruhem

* Redenim je testovani vysledkd modelu na souboru se zndmym vysledkem (zde
znamym zarazenim objektd do skupin), ktery se nepodilel na definici modelu

— Krosvalidace
» datovy soubor je nahodné rozdélen na nékolik podsoubor(i (2 nebo vice)

* Najednom podsouboru je vytvofen model a jeho vysledky testovany na zbyvajicich
podsouborech

* Vypocet je proveden postupné na vSech podsouborech

— One out leave out
* Model je vytvoren na celém souboru bez jednoho objektu

* natomto objektu je model testovan Podsoubor |
. ostup je zopakovan pro vSechny objekt ,
PoSTIP I =P P Y OPIEEY Testovdni Model | Testovdni
— Permutacni metody Model | Podsoubor || Model Il
* Jackknife, bootstrap — model je postupné vytvaren
na nahodnych podvybérech souboru a Model Il

testovan na zbytku dat
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Testovani dilCich hypotéz

* Vtadé analyz je tfeba pracovat se vzajemnym testovanim vice skupin objektl stylem kazdy s
kazdym
* Obecny postup analyzy je
— Testovani celkové vyznamnosti — vSechny skupiny navzajem (ENG: among groups)

— Pokud je zjisténa celkova vyznamnost pokracuje testovani analyzou jiz konkrétnich kombinaci dvojic
skupin (ENG: between)

* Problémem je vliv mnohondsobného testovani na statistickou vyznamnost test(:
— KaZdy jeden test ma a=0.05 (chyba I. druhu)

— Primnohonasobném testovani stoupa pravdépodobnost, Ze alespon u jednoho testu dojde k
chybnému zamitnuti nulové hypotézy (tedy k chybé I. druhu)

1 -

>

—g 0.9 -

-c 0'8 7 = v ’ . o ré
< o7 ReSenim jsou rlizné
_Q . L4 7
Z 06 - procedury korigujici hodnotu
U v .
‘w05 1 » p (napf. Bonferroniho
B, 04 korekce, FWR, FDR
S rocedury apod.)

Q 03 - P Yy apod.

[}

< 0.1 -

Q- 0 IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

1 3 5 7 9 111315171921 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
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18
17 F
16 |
15 |
14
13 F
12
1 F
10

2B Faktor2 |
I Faktor2 1l

A B
SS D.f. MS F p
Intercept 33487 1 33487 8165.3 0.000
Faktor1 1978 1 1978 482.2 0.000
Faktor 2 1 1 1 0.3 0.602
F1*F2 1 1 1 0.3 0.570
Error 804 196 4

18
17 }
16 |
15 |
14 |
13 |
12 |
1}
10 |

A B
SS D.f. MS F p
Intercept 28511 1 28511 6952.0 0.000
Faktor 1 4 1 4 1.0 0.314
Faktor 2 1 1 1 0.3 0.602
F1*F2 867 1 867 211.3 0.000
Error 804 196 4

Hlavni efekty a interakce

17
16 |
15 |

oo

24 |

22

20

A B
SS D.f. MS F p
Intercept 33487 1 33487 8165.3 0.000
Faktor 1 4 1 4 1.0 0.314
Faktor2 1891 1 1891 461.1 0.000
F1*F2 1 1 1 0.3 0.570
Error 804 196 4
20
18
16
14 L
12+
10 +
8 1 1 1
A B
SS D.f. MS F p
Intercept 38863 1 38863 9476.2 0.000
Faktor 1 920 1 920 224.3 0.000
Faktor 2 1 1 1 0.3 0.602
F1*F2 867 1 867 211.3 0.000
Error 804 196 4

SS D.f. MS F p
Intercept 57391 1 57391 13993 0.000
Faktor1 5293 1 5293 1290.7 0.000
Faktor 2 861 1 861 209.9 0.000
F1*F2 1 1 1 0.3 0.570
Error 804 196 4
24
2
20
18 L
16
14 L
12+
10 F
8 1 1
B
SS D.f. MS F p
Intercept 45203 1 45203 13596 0.000
Faktor1 4799 1 4799 1443.4 0.000
Faktor 2 316 1 316 95.0 0.000
F1*F2 175 1 175 52.5 0.000
Error 652 196 3
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Statisticka vyznamnost vs. praktické vyuziti modelu

e Priaplikaci modelu v praxi je treba zohlednit jak zjiSténé statistické vyznamnosti,
tak prakticky vyznam vystupl modelu
* Jde o analogii k statistické vs. praktické vyznamnosti rozdil( napt. v t —testu

e Statisticka vyznamnost = vztah mezi proménnymi, rozdil mezi skupinami neni
pouha nadhoda (respektivé je dostatecné nizka pravdépodobnost, zZze nejde o
nahodu)

e Prakticky vyznam modelu

— Z hlediska prediktort: zména predikované hodnoty pfi zméné prediktoru je prakticky
vyznamna (napr. velikost narlstu krevniho tlaku pri zméné véku o 10 let)

— Z hlediska objekt(: Individualni predikce pacienta je dostatecné presna aby byla
prakticky vyuzitelna (predikce rliznych udélosti — hospitalizace, umrti, vznik komplikaci,
vysledek 1é¢by atd.)
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Rozsah aplikovatelnosti modelu

* Modely je moZné aplikovat pouze v rozsahu prediktorl, na nichZ byly vyvinuty

* Dlvodem je nase neznalost chovani vztahl mezi prediktory a predikovanou
proménnou mimo hranice v nichz byl model definovan (typickymi priklady jsou
napr. kfivky davka-odpovéd, rlst déti v zavislosti na véku, rist baktérii v zavislosti
na substratu apod.)

e i S~ " Linedrni model odvozeny z Casti dat
180 - |
|
160 - |
|
140 1 : e mean-3SD
E 120 - : e mean-25D
s v. . . : mean-SD
L 100 - ! Pti aplikaciv |
8 , . | e mean
< I této oblasti |
80 : Model dobre model : = mean+SD
60 | funguje vtomto |h3ghodnocuije | mean+25D
I rozsahu } mean+3SD
40 - | |
|
20 | |
| |
0 L , . N
0 5 10 15 20

Vek (roky) Data: WHO Growth reference 5-19 years
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Stochastické modelovani - ANOVA



ANOVA

* Analyza rozptylu je zakladnim nastrojem pro analyzu rozdild mezi primeéry v
nékolika skupinach pacientd.

e Zakladni myslenka, na niz je ANOVA zaloZena, je rozdéleni celkové variability v
datech (nezndmé, dané pouze ndhodnym rozlozenim) na ¢ast systematickou
(spjatou s kategoriemi pacient(, vysvétlenad variabilita) a ¢ast nahodnou. Pokud
systematicka, tedy nenahodna a vysvétlitelna ¢ast variability pfevazujeme,
povazujeme dany kategorialni faktor za vyznamny pro vysvétleni variability dat.

* Analyza rozptylu vyhodnocuje pouze celkovy vliv faktoru na variabilitu, v pripadé
analyzy jednotlivych kategorii je tfeba vyuzit tzv. post-hoc testy
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ANOVA — predpoklady

Symetrické rozlozeni hodnot a normalita odchylek od hodnoceného modelu ANOVA.
Velkou cast dat Ize adekvatné normalizovat pouzitim logaritmické transformace.
Predpoklad lognormalni transformace muze pochopitelné byt teoreticky vyloucen u
mnoha datovych soubor( obsahujicich diskrétni parametry, kde je indikovana vhodnost
jiného typu transformace. U asymetricky rozlozenych a u diskrétnich dat je nutné vyuzit
neparametrické alternativy analyzy rozptylu.

Homogenita rozptylu je nutnym predpokladem pro smysluplnost vzajemnych srovnani
pokusnych variant. U test( toxicity by splnéni tohoto predpokladu mélo byt ovéfovano
(Bartlettav test), nebot vazné rozdily (az fadové) v jednotkach testovaného parametru
mohou nastat v dlisledku inhibice ddvkami latky. Nehomogenita rozptylu je ¢asto ve
vztahu k nenormalité (asymetrii) dat a Ize ji odstranit vhodnou normalizujici
transformaci.

Statisticka nezavislost rezidui vyvhodnocovaného modelu ANOVA. Pokud odhad a
posouzeni korela¢nich vztah( mezi pokusnymi variantami neni pfimo predmétem
vyzkumu, lze jejich vliv na vyhodnoceni odstranit znahodnénim dat v ramci pokusnych
variant - tedy zménou poradi v ndhodné. Rozsah vlivu téchto autokorelacnich vztaht
musi byt ovSem primarné omezen spravnosti experimentalniho usporadani.

Aditivita jako predpoklad tykajici se slozitejsich experimentalnich usporadani. Exaktni
otestovani aditivity vice pokusnych faktorU je procedura pomérné naro¢nd na
experimentalni design vyvazeny co do poctu opakovani. Je rovnéz obtizné testovat
interakci na nestandardnich datech, nebot pfipadna transformace muize zménit
charakter odchylek plvodnich dat od hodnoceného modelu ANOVA.
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¢

Rozptyl je pocitan pro celkovy primeér (tzv.
grand mean) a praméry v
jednotlivych skupinach dat

Variabilita mezi skupinami

Stupné volnosti jsou odvozeny od poctu

k skupin (= pocet skupin -1) /

~

Rozptyl je pocitan pro praméry
jednotlivych skupin a objekty
uvnitt prislusnych, celkova
variabilita je pak sectena pro
vSechny skupiny

Stupné volnosti jsou odvozeny od poctu

/2. Variabilita uvnitr skupin \

Princip ANOVA

SS between

+ +

v, =K-1

L ]

SLS w@in

F -

v, =Nn—K

Zakladnim principem ANOVY je porovnani rozptylu pfipadajiciho na:
Rozdéleni dat do skupin (tzv. effect, variance between groups)

Variabilitu objekt( uvnitf skupin (tzv. error, variance within groups), predpoklada se, Ze jde o
nahodnou variabilitu (=error)

F between _groups
within _ groups

Vysledny pomér
(F) porovnhame s
tabulkami F
rozloZeni pro v, a

Vv, stupiili volnosti

¢ ; ‘B SS=sum of
hodnot (= pocet hodnot - pocet - :
skupin) 3 squares
fB.A_ E: } Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Pokrocilé statistické metody
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Jednoduchy ANOVA design

Nejjednodussim pripadem ANOVA designu je rozdéleni na skupiny podle jednoho

parametru
délici parametr
s A B C
C
©
= A x B -
r X
x C
« A * B = C N X

u e‘““"'—v,
§ M g Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Pokrocilé statistické metody 24
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Nested ANOVA

* Rozdéleni skupin na ndahodné podskupiny (napr. opakovani experimentu)

* Cilem je zjistit, zda data v jedné skupiné nejsou pouhou nahodou

* Nejprve je testovana shoda podskupin v hlavnich skupinach,

— pokud jsou shodné, je vse v poradku

— pokud nejsou, stale lze zjistovat, zda se variabilita uvnitf hlavnich skupin lisi od celkové

variability
jednoducha ANOVA
A B C

nested ANOVA
A B C
A
A

mic
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Two way ANOVA

* Prorozdéleni do kategorii je zde vice parametr(

* Na rozdil od nested ANOVY nejde o nahodna opakovani experimentu, ale o fizené
zasahy (napfr.vliv pH a koncentrace 02)

* Kromé vlivu hlavnich faktort se uplatiuje i jejich interakce

faktor 1
A B C

T DN

faktor 2

interakce

MU "qllﬂl,:,v
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ANOVA - zakladni vystup

e Zakladnim vystupem analyzy rozptylu je Tabulka ANOVA - frakcionace komponent

rozptylu
Zdroj rozptylu St. v. SS MS F
Pok. zasah a -1 SSg SSgl(a-1)  MSg/MSe
(mezi skupinami)
Uvniti skupin N-a SSe SSg/(N - a)
Celkem N -1 SS;

Kvantifikovany podil rozdilu mezi pokusnymi zasahy na

SSg/SS; celkovém rozptylu

MS./MS; ‘ Statisticka vyznamnost rozdilu

mic
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Priklad: Anova - One way

Déavka rostlinného stimulatoru (0, 4, 8, 12 mg/|)

A=4;n=8

. ANOVA

Bartlett's test: P=0,9847

K-S test: P=0,482-0,6525 pro jednotlivé kategorie
Between 305.8 101.9 <0.001
Within 28 322.2 11.9
Total 31 638

Il.  Multiple Range Test (NKS —test)

Level | Average Homogeneous groups

0 34.8 X

4 41.4 X

12 41.8 X

8 52.6 X

MU
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Stochastické modelovani — Linearni regrese



Linearni regrese

e Korelacni analyza je vyuzivana pro vyhodnoceni miry vztahu dvou spojitych
proménnych. Obdobné jako jiné statistické metody, i korelace mohou byt
parametrické nebo neparametrické

e Regresni analyza vytvari model vztahu dvou nebo vice proménnych, tedy jakym
zplsobem jedna promeénna (vysvétlovanad) zavisi na jinych proménnych
(prediktorech). Regresni analyza je obdobné jako ANOVA nastrojem pro vysvétleni
variability hodnocené proménné

MU 9"““""’,‘
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Zaklady regresni analyzy

* Regrese - funkéni vztah dvou nebo vice proménnych

Jednorozmérna Vicerozmeérna

y = f(x) y = f(x1, x2, x3,

Y
Deterministicky
Vztah x, y X

Y Y

Regresni, stochasticky P

t
X X

Pro kazdé x existuje pravdépodobnostni rozlozeni y

IBA
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Linearni regrese |

Y=a+b-x+e = a+pf-X+e¢

_—~a=~a (intercept): a= 9— b-x Komponenty
tvorici y se
Y— B-X =b-x (sklon;slope) stitaji

¢ ~e -nihodn slovka : N(O; o ): N (O; oﬁx)

¢ - nahodna slozka modelu primky = rezidua primky

2

O

(Gj,x): rozptyl rezidui
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Linearni regrese ||

1 X 1

> y Y
| | | C 1]
I | | | ® e
| [ I [ o
I I I I ’,.
| | | | °

I I °*

n - n - ¢
1 y X y y e
| "] (1] L 1] (1]
I I I | I |
| I I | | |
| | =a+b || ) [ 1| - : = :
| | | |

I I I I 1
n B L T L .
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Linearni regrese Il

wn

>
<
< )l
(9]
I
o

2 b>0
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Linearni regrese Il

* Metoda nejmensich ¢tvercl
— X: Pevn3, nestochasticka proménna
— Rozlozeni hodnot y pro kazdé x je normalni
— Rozlozeni hodnot y pro kazdé x ma stejny rozptyl

— Rezidua jsou navzajem nezavisla a maji normalni rozlozeni

Y d Y

dyx=y—Y  [du=y=y-b(Xi-
Smysl prolozeni pfimky d?. — Z [y —a — ,BA(X - >T)]
yox !

minimalizace odchylek

X) y=§+b(xi—
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Linearni regrese |V

v - 1
bNﬂ: bZZ(Xi_XXYi_Y) SgNO-;: —Z.Sj-x
> (<, - X) (X -X)
ij = mean squared deviation from regression
Sy.x = sample standard deviation from regression
2_ZYi2 _h2. vV
Sj_X:ZdV'X:ZYi 0 b Z(Xi X)
n-2 n-2
_ 1 X ?
2 2 2 2
St R P
intercept
/Y\ delova hodnot
. Mmodaeiova nodanota -
n ' S _(S )\/1+(X‘_X)2
o — . Yi y-X 2
Y. =a-Db-X, noo> X
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Linearni regrese: analyza rezidui

Grafy residui modelu (priklady)

€ € | .
¢ :
0 : 0 .... c....o.... .’.o
[ ] ° ....: I
[ ]
y (i; x) y (i; x) y (i; x)
Obecné tvary residui modelli (schéma)
e e e e
]
i, X;, ¥ i, X;, ¥ i, X;, ¥ i, X;, ¥
..1’ Efa"mm%'% Jifi Jarkovsky, Simona Littnerova: Pokro¢ilé statistické metod 37
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Analyza rozptylu v regresi

* Vypocet statistické vyznamnosti rozptylu vyCerpaného regresnim modelem

Celkova ANOVA \ SSg/SS+ (variance ratio)
MS;/MS. = F

Analyza rozptylu regresniho modelu (zde primky)

Zdroj o\ ss MS F )
rozptylu " (SSyop/SSy) - 100 =
% rozptylu Y
Model 1 sS MS MSMOD/ " v p y 'h "
(oFimka) mOD mOD MS. > _"vy€erpaného’
primkou = koeficient
Residuum na-2 SSR MSR determinace (R2)
celkem  na-1 S, —
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Kroky regresni analyzy

* Regresni analyza (a obecné i jiné stochastické modely) by méla probihat v
nasledujicich krocich

1.
2.
3.

Ovéreni obecnych predpoklad(i — normalita dat, linearita vztahu
Vypocet modelu

Analyza rezidui modelu umoznujici ovérit vhodnost aplikace linearniho nebo jiného
modelu

Analyza vyCepané variability testujici, zda model variabilitu dat vyznamné vysvétluje

Testovani regresnich koeficient(
1. Posouzeni vyznamnosti komponent modelu

2. Prakticka smysluplnost modelu

Zavér o vyuzitelnosti a smysluplnosti modelu
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