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Uvod

Logistickd regresni analyza vySetifuje vztahy mezi mnozinou vysvétlujicich
proménnych a zavisle proménnu (binarni, nominélni, ordinalni).

Pro binarni zavisle proménnou D, kterd muze nabyvat jen 2 hodnot (D = 1
znamena pritomnost urcité udalosti napf. nemoci, D = 0 naopak nepfitomnost),
vektor X = (X,...,X}) vysvétlujicich proménnych a podminénou pravdépo-
dobnost vyskytu udalosti P(X) = P(D = 1|X) ma zakladni logisticky model

pravdépodobnosti tvar

1
kde « je absolutni ¢len (intercept) a B3 = (f1,..., k)" vektor neznamych para-
metri.

Z divodu jednodussich vypoct se vice pouziva logitovy tvar logistického

modelu pravdépodobnosti tzv. logitovy model

logit P(X) = log Lf<—;(()x)} =a+ G'X.

Tento model patii do daleko vétsi tiidy linedrnich modelti, a to konkrétné do
tzv. zobecnénych linedrnich modelti, ve kterych tzv. linkova funkce g(u) = g(ED)
vytvai vazbu mezi ndhodnou (stochastickou) slozkou a mezi deterministickou
(systematickou) slozkou nahodné proménné D. Vyse pouzita logitova funkce logit
neni jedinou moznou linkovou funkci, ma vsak vyhodu v interpretovatelnosti na
rozdil od dalsich vyuzivanych linkovych funkei (probit, log — log funkce).

Pro nominélni zavisle proménné s G kategoriemi (pfirozené nesefaditelnymi)

Ize logitovy model rozsitit na tzv. zobecnény kategorialni logitovy model tvaru

P(D = gX) - ,
tog {m =yt Xm0yt BX g =L Gl
kde o, ..., a4 jsou absolutni ¢leny a 5, . . ., B4 jsou vektory neznadmych regresnich
parametr.



Odhady parametri vyse uvedenych modeld ziskdvame metodou maximalni
vérohodnosti. Prakticky je potom tato metoda realizovana prostfednictvim itera-
¢nich algoritmi. V pfipadé mnou vyuzité procedury LOGISTIC v softwaru SAS
(resp. tlohy Logistic Regression v SAS EG) se jedna o dva algoritmy: Newton-
Raphsonova metoda a Fisherova skoérovaci metoda, prip. Firthova penalizacni
metoda v pripadé separace vstupnich dat.

Ve své praci nejprve seznamim ctenafe s nezbytnymi matematickymi pojmy
analyzy dat metodami logistické regrese a poté vyuziji software SAS Enterpirse
Guide k feseni 2 realnych prikladi v oblastech, kde neni tolik pouzivana. Je to
oblast sportovni a oblast spolecensko-politicka.

Téma logistickd regrese najdeme pfevazné v cizojazycné literatutfe. Vétsina
studijnich materialti v ¢estiné se dotyka této problematiky jen velmi letmo. Tato
prace by tedy mohla poskytnout i Sirsi seznameni s logistickou regresi, zejména
pak multinomickou logistickou regresi, studenttim, kteii preferuji literaturu v ces-
kém jazyce.

Doufam, ze tato prace bude pro ¢tenafe prinosem.



1 Zobecnény linearni model

Logisticky regresni model je specialnim pripadem zobecnéného linearniho mo-
delu GLM (z angl. Generalized Linear Model), proto nejprve pojednidm v této
kapitole pravé o tomto modelu a souvisejicich pojmech jako je napt. tfida hustot

exponencialniho typu, linkova funkce a jeji kanonicky tvar apod.

1.1 Linearni model

Dtive nez pristoupim k definici zobecnéného linedrniho modelu, pfipomenu

definici a nékolik tvrzeni, které se tykaji klasického linearniho modelu.

Definice 1.1. Necht' Y = (Y1,...,Y,) je ndhodny vektor, X dand matice typu
nxk kdek<mnaB=(Bi,...,5) jevektor parametri. Rekneme, Ze Y se ¥idi

linearnim modelem, jestliZe
1. FY =Xg
2. varY =V existuje a nezdvisi na 3.
Tuto skutecnost zapisujeme Y ~ (X3, V).

V teorii linedrnich modelti ndm jde zejména o odhad vektoru parametrt li-
nearniho modelu 3, pricemz pozadujeme, aby takovy odhad mél jisté specialni

vlastnosti.

Definice 1.2. Rekneme, Ze vektor b je nejlepsi nestranny linedrni odhad (BLUE)

vektoru 3, jestlize:
1. emistuje matice U typu k X n takovd, Ze b=UY,
2. b je nestrannym odhadem 3, tj. plati Eb = 3,
3. je-li b* jiny nestranny linedrni odhad 3, pak musi platit varb* —varb > 0.

Poznamka 1.1. Je-li spinén predpoklad 1. v Def. 1.2, pak mluvime o b jako o

linedarnim odhadu 3.



Poznamka 1.2. Vyraz varb* — varb > 0 v bodé 3. v Def 1.2. je treba chdpat
jako turzent, Ze rozdil variancnich matic je pozitivné semudefinitni, tj. proV vektor
c € R*, ¢ # 0 plati
¢’ (varb* — varb)c > 0.
Pokud je hodnost h(X) matice X rovna poctu jejich sloupcii (matice ma tzv.

plnou hodnost ve sloupcich), je uréeni BLUE vektoru 3 zalozeno na néasledujici

T4

veéte.

Véta 1.1. Necht h(X) = k a V = varY je regularni matice. Potom BLUE b

pro B je urcen vztahem
b= (XV!X)"'XV'y (1)

a md vartancni matics

varb = (X'V71X)™1. (2)
Dukaz: Odhad (1) je linearni odhad. Je to také odhad nestranny, ponévadz
plati
Eb = E[(XV'X)'X'V'Y] = X'V 'X)'X'V'EY =
= X'V X)"'X'V'X3 =3

Méjme b* jiny linearné nestranny odhad 3, b* = UY, potom
varb® = UvarYU' = UVU' = UVY2V/2U’

Matice V/? existuje, protoze V je regularni.

varb = [(X'V'X) ' X'V varY [(X'VIX)TIX'V!] =
= (X'VIX)'X'VIVVIX(X'VIX) ! =
———

V—l

J/

-~

I

— (X/V—lx)fl



Plati

varb® — varb = UVY2VI2U — (X'VI2VI2U)(X'VIX) 7YXV 2V E20)

>0,

ponévadz UX =1 (a teda i X'U" = I, viz Véta 1, s. 132 Andél, 1985) a pro
libovolnou matici A typu m X n takovou, Ze AA’ je regularni, a matici P typu

n x k plati tzv. zobecnéna Schwarzova nerovnost
P'P — (AP)(AA")"'(AP) > 0.
Stadi polozit A = X'V-1/2 4 P = V12U, |

Kromé samotného odhadu vektoru neznamych parametri 3 néas ¢asto zajima
i odhad linearni kombinace prvki vektoru 3, tj. odhad parametru © = ¢/3, kde

c € R*. Plati nasledujici tvrzeni.

Véta 1.2. Necht h(X) =k avarY =V je reqularni, potom BLUE © parametru
© =c'3 je © = c'b, kde b je BLUE .

Dukaz: Viz dikaz Véty 4, s. 133 (Andél, 1985)
1.2 Vazeny prumér
Necht Yy, ...,Y, jsou takové nezavislé veli¢iny, ze
EY; =0, varY; = o2 > 0,
kde /3 je nezndmy parametr a o7,..., 02 jsou znama ¢isla, coz lze zapsat jako

EY = X}, varY =V,

kde



Odhad b neznamého parametru 5 potom ziskame dle Véty 1.1 jako

Protoze
L0
1
V=
o
je
% 0 1 n 1
(X'VX)=(1,...,1) =D =
o
0 = 1 =1
a
(X'VIX)™t = CH varb
> i1 0%
Potom tedy

1 Y

Tk

n 2 2

ZiZI Ji j=1 Uj

Parametr b predstavuje vlastné vazeny primeér veli¢in Y7,
oy 2, , 0, 2,

b= XV IX)"'XV1'y.

10
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2 Rozdéleni pravdépodobnosti exponencialniho
typu

Teorie zobecnénych linedrnich modelt je zaloZena na rodiné distribuci expo-
nencidlniho typu. Kazdou hustotu f(z|¢) patfici do této mnoziny lze zapsat ve

tvaru

FECO=em [ HuQ)  +loglr(z) +1og(5(0)].

interakéni komponenta aditivni komponenta

kde () a t(-) jsou realné funkce proménné z nezavislé na ¢, s(-) a u(-) jsou realné
funkce proménné ¢ nezavisejici na z, pficemz r(z) > 0 a s({) > 0 pro Vz,(.

Bylo dokazéano, ze rozdéleni tohoto typu maji fadu vyhodnych vlastnosti,
napi. existuji vSechny momenty pro ndhodnou veli¢inu s takovouto distribuci.

V pfipadé, Ze t(z) = z pro Vz, potom fikdme, Ze hustota je v kanonické formé
vzhledem k ndhodné proménné Z. Podobné, je-li u(¢) = ¢ pro V( fikdme, Ze je
hustota v kanonické formé vzhledem k parametru (.

Casto se proto setkavame (a dale v textu budeme uvazovat) se zapisem hustoty
exponencialniho typu f(y, 0) rozdéleni transformované nahodné veli¢iny Y = ¢(z2)

pravé v kanonickém tvaru

f(y,0) = exp (v — b(0) + c(y)) (3)

a 0 6 = u(¢) hovorime jako o kanonickém parametru.

O ¢lenu b(0) se ¢asto hovoii jako o tzv. ,normaliza¢ni konstanté“. Je to jediny
¢len nezavisejici na vlastnich datech.

Vztah 0 = u(() je tzv. kanonicky link poskytujici vazbu mezi vyjadienim
hustoty v ptivodni a v kanonické formé. Vyjadieni hustoty ve tvaru (3) pfitom
neni jednoznacné.

Casto potiebujeme vyjadiit podobné sdruzenou hustotu ndhodného vektoru

Y = (Y,...,Y,) tvotictho ndhodny vybér z rozdéleni exponencidlniho typu, tj.

11



i=1

f(y,0) = exp [Z yitl —nb(0) + ) C(yi)] :

Pokud hustota zavisi na vektoru parametria @ = (6y,...,60;)", pak miZeme

psat

f(y,0) = exp [Z (y0; — b(0;)) + c(y)

Jj=1

Piiklad 2.1. Binomické rozdéleni Bi(n,p)

flyin,p) = (Z)py(l —p)"Y =exp {log (Z) +ylog(p) + (n —y)log(1 —p)| =

— |ylog (L) — (—nlog(1 — p)) +log <”)

I—p

yo c(y)

|
|

Potrebujeme vyjadrit

Gzlog%
=L —p= ¢
1— 1—e¢
—nlog(l—p)z—nlog(l 9> = —nlog1+nlog(l + ) =

12



3 Linearni struktura a linkové funkce

Standardni linearni model lze vyjadfit ve tvaru

V =X3+e,
EV =0 =Xg,

kde V = (V4,...,V,) je ndhodny vybér, tj. vektor stejné rozdélenych nezavislych

!/

ndhodnych veli¢in se stfedni hodnotou 6. Vektor € = (e, ...,¢€,)" reprezentuje

ndhodnou slozku modelu, pficemz ¢; ~ N(0,0),i =1, ..., n.
Matice X typu n x k je tzv. matice pozorovanych hodnot (design matrix),
B = (B1,...,0k) je vektor neznamych odhadovanych parametri. Sou¢in X3 = 6

tvori systematickou (nendhodnou) slozku modelu. Tento model zapisujeme

V ~ N,(X3,0%I).

Méjme nyni spojitou funkei g(-) takovou, zZe

g(p) =0 =Xp.

Tuto funkei nazyvame linkova funkce, protoze poskytuje vazbu (link) mezi
linedrnim prediktorem X3 a stfedni hodnotou u sledované zavislé veliciny, ktera

nemusi byt (a ¢asto neni) normalné rozdélena.

Zobecnény linedrni model (GLM) mé potom tyto komponenty:

1. Stochastickd (ndhodnd) komponenta:
Néhodna veli¢ina reprezentovanéd v modelu ndhodnym vybérem Y = (Y3,...,Y,)
se stfedni hodnotou p,

2. Systematickd (nendhodna) slozka:

Linearni prediktor 8 = X3, kde vysvétlujici proménné X = (Xq,..., X;)
ovliviiuji pozorovanou zavisle proménnou, reprezentovanou Y jen a pouze

prostiednictvim funkce g(-),

13



3. Linkova funkce:

Specifikuje vazbu mezi stochastickou (ndhodnou) slozkou a systematickou

(nendhodnou) slozkou modelu:
9(p) = 0 = X,

9 (gw) =g '(0) =g ' (XB) = pu=EY.

Ptehled zakladnich linkovych funkci pro vybrana rozdéleni je uveden v ta-

bulce 1.

Rozdéleni Kanonicky vztah: Inverzni vztah:
0 =g(p) p=yg'(0)
Poissonovo log(p) e’
Binomické logit: log (ﬁ) 1ig
probit: Ot (u) d(0)
cloglog: log(—log(1 — p)) 1—el-¢")
Normalni 1 0
Gamma —i -3
Negativni binomické log(1 — ) 1—¢f

Tabulka 1: Zakladni linkové funkce (® oznacuje distribu¢ni funkci

normovaného normaélniho rozdéleni).

14



4 Standardni logisticka regrese
4.1 Logisticka funkce

Logisticka regrese vychazi z tvaru logistické funkce:

B 1
C1l4ez

F(z) (4)

Hodnoty této funkce se nachazi mezi 0 a 1, tvar krivky je rostouci, S-ovity,
v nekonecnu se krivka pfimyka k 1 a v minus nekonec¢nu k 0. Tyto vlastnosti nam
dovoluji uvazovat logistickou funkci jako distribuc¢ni funkci, konkrétné jde o dis-

tribu¢ni funkci logistického rozdéleni pravdépodobnosti. Jeji graf je na obrazku 1.

L B Yt B v B v B ' B v B v B ]
m w &= M & ™ @ a0 e
T

—_
T

Obrazek 1: Logisticka distribu¢ni funkce

Pro sviij protahly S-ovity tvar je logistickd funkce oblibena hlavné v 1ékarstvi,
zvlasté pak v epidemiologickych studiich (KLEINBAUM, David G. and Mitchel
KLEIN, 2010). Proménna z zde reprezentuje index, v némz jsou skloubeny vlivy
nékolika raznych rizikovych faktort. Hodnota F'(z) nasledné predstavuje riziko

dané hodnotami z.

4.2 Definovani proménnych

Déle budeme uvazovat nezavisle (vysvétlujici) proménné X, Xo, X3, ... X
a jednu zévisle (vysvétlovanou) proménnou D, znafeni D je odvozeno od angl.

slova disease (v ¢eStiné nemoc, onemocnéni). Vysvétlujici proménné mohou mit

15



bindrni charakter (mohou nabyvat pouze hodnot 1 a 0), naptiklad vysledek vy-
Setfeni muze byt ohodnocen jako normdlni stav (= 0) nebo abnormélni stav (=
1). Vysvétlujici proménné mohou vSak mit i spojity charakter, napiiklad veék
pacienta. Jedna vysvétlujici proménna muze také vyjadirovat kombinaci vice sle-
dovanych vlivi.

Zavislou proménnou D budeme v pripadé standardni logistické regrese uvazo-
vat pouze v binomickém tvaru, tj. nabyvajici hodnot 0 nebo 1. Ukolem je uréit

vztah mezi vysvétlujicimi proménnymi a vysvétlovanou proménnou.

Xl,XQ,Xg,...7Xk:>D

4.3 Logisticky model

Prechod od logistické funkce k logistickému modelu provedeme tak, ze promén-
nou 2 vyjadiime jako linearni kombinaci vysvétlujicich proménnych a nezndmého

vektoru parametru (o, fq,. .., B)"

p=a+BXi+BXot 4 BXr=a+ ) BX, (5)
i=1
Pokud z dosadime do logistické funkce, dostaneme vyjadreni tvaru

1 1 1
Fz) = 1+e02  14e @ITmbX) 14 e (@ifX)’ ©)

kdeﬁ’:(ﬁl,...,ﬁk)aX:(Xl,...,Xk).

Pravdépodobnost vyskytu udalosti D mutzeme popsat pomoci podminéné

pravdépodobnosti

P(D:HXl,XQ,Xg,...,Xk) (7)

Pokud poskladame vsechny tyto informace dohromady, dostavame definici

logistického modelu.

16



Definice 4.1. Logisticky model pravdépodobnosti v zakladnim tvaru definujeme

jako
ozn. 1
P(D=1|X1,X5,X5,.... X)) = P(X) = 8
kde o a Bi,i = 1,...,k jsou neznamé parametry, Xi, Xs, X3,..., Xg jsou

nezavisle promeénné a D je binomickd zdvisle proménna.

Pozn.: P(D = 0|X) =1— P(D = 1|X)

4.4 Logitova transformace modelu

Klasicky logisticky regresni model je specialnim ptipadem zobecnéného line-
arniho regresniho modelu pro pfipad, kdy modelujeme pravdépodobnost pro di-
chotomickou (bindrni) proménnou, tj. pracujeme s binomickym rozdélenim prav-
dépodobnosti, jehoz hustota je hustotou exponencialniho typu, jak bylo uvedeno
a odvozeno vyse. Pro toto rozdéleni je k dispozici nékolik linkovych funkei (viz
tabulka 1). Dale budu pracovat pouze s logitovou funkei pro jeji snadnou inter-

pretovatelnost.

Definice 4.2. Logisticky model pravdépodobnosti v logitovém tvaru definujeme

jako
k
logitP(X) = o + Z B X,
i=1
kde P(X) = 1+€_(a+21:§:1ﬁixi) = 1+e*(i+5’X)’ aa B, i=1,...,k jsou nezndmé
parametry a X1, Xo, X3, ..., Xk jsou vysvetlujici promenné.

MiiZzeme tedy psat

logitP(X) = log [

15(—;(())()] :a+;B¢Xi:OZ+:8/X- (9)

Logitovy tvar logistického modelu vyjadiuje pfirozeny logaritmus podilu prav-
dépodobnosti P(X) = P(D = 1|X), ze sledovana udalost D nastane oproti prav-
dépodobnosti 1 — P(X) =1 — P(D = 1|X) = P(D = 0|X), Ze sledovana udélost
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D nenastane. Samotny podil nazyvadme pomér Sanci a zna¢ime jej OR (z ang-
lického odds ratio). Mame-li napiiklad p = P(X) = 0,2, potom podil vypada

p 02 _ 1 _

nasledovné T5 = 08 — 1 0,25. Vysledny logit je pfirozenym logaritmem o

zédkladu e z této hodnoty poméru Sanci, tj. log(ﬁ) = log(0,25) = —1,386. Aby

nedoslo k nejasnostem, uvedme definice OR.
Definice 4.3. Pomeér Sanci (OR) definujeme predpisem

P(X)

Ofe = 1= pix5:

Tato hodnota ndm uddvd miru rizika.

Pro nazornost bych uvedl vypocet OR pro tabulku ¢etnosti 2 x 2, viz tabulka 2.

E=1|E
D=1 a
D=0 c

0

b
d

Tabulka 2: Tabulka ¢etnosti 2x2

D zastupuje zavisle proménnou, F zastupuje vysvétlujici proménnou a a, b, ¢, d,
jsou skupinové cetnosti. Odhad OR poméru Sanci OR pak spocitame prostied-

nictvim vzorce

—

OR =

S
IS

= (10)

o
S

alo|oe

Vztah (10) mtZzeme pfepsat pomoci podminénych pravdépodobnosti (resp.

jejich odhadi) takto

= 0)
= (11)

kde napft. ]3(D = 1|E = 1) je odhad pravdépodobnosti, Ze jev D nastal za

podminky, ze nastal jev E.
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Definice 4.4. Rizikovy pomér, RR (risk ratio), definujeme jako pomér dvou

pravdepodobnosti nastant jevu u dvou vybranych vzorki.

1 __
7(O‘+Z§:1 B;-X;) 1 -+ e_(a'i'Z?:l Bi-Xi)

1+e
RRx y = _
XX T o
1+e—(a+zf:1 BX;) 1+e (a+>2i, )

kde X oznacuje soubor hodnot pro puni vzorek a X oznacuje soubor hodnot pro

druhy vzorek.

Pouzijeme-li naptiklad dva vzorky lisici se pouze v jednom binarnim faktoru
souboru X7, ..., X}, ukdze hodnota rizikového faktoru kolikrat je vyssi pravde-

podobnost nastani jevu v zavislosti na tomto faktoru.

Definice 4.5. Rizikovy pomér sanci v logistickém modelu ROR (z anglického risk

odds ratio) definujeme predpisem
RORXI Xy = 6226:1 ﬁi(Xu—XOi)‘

Rizikovy pomér Sanci vychéazi z poméru pravdépodobnosti dvou porovnava-
nych skupin, které miizeme nazvat skupina 1 a skupina 0. Obé skupiny mutzeme
definovat pomoci vektoru X vysvétlujicich proménnych X;, i =1,... k.

Oznac¢me X jako kolekci proménnych X;, i = 1,..., k, které specifikuji sku-
pinu 1 a X jako kolekci X specifikujici skupinu 0, tj.

Xl = <X117X127 s 7X1k)7

XO = <X017X027 v 7X0k)-

Nésledné budeme aplikovat tvar logistického modelu do obecného predpisu a
dostaneme obecny tvar pro rizikovy pomér Sanci v logistickém tvaru.

Pro

1
- 1+ 6—((14-2?:1 BiX:)’
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P(X) E gxa
ORx. = ——— 1 _ patdiiiiBiXui
X1 1— P(Xl) (& ,

= P(Xo) — oo+l BiXoi
O =T p(xy) |

mame

ORX1 ea-&-Zf:l BiX14
ORXO N QOH‘ZL BiXoi

RORx, x, =

k
= @(a+2f=1 BiX1:)— (e T2i=1Fi%oi)

— e[a—oﬁrzf:l Bi(X1i—Xoi)] — 62?:1 Bi(X1i—Xoi)

Na zékladé tohoto vyjadieni muzeme rizikovy pomér Sanci také definovat

jinym vztahem, ktery nazyvame multiplikativni vztah,

k
RORx, x, = Heﬁi(X“*XOi). (12)
i=1
Zde muzeme vidét, ze v logistické regresi kazda vysvétlujici proménna X;, i =
1,..., k prispiva k OR multiplikativné.
Pokud budeme uvazovat jednu vysvétlujici proménnou X v binomickém tvaru

(0, 1), tj. X3 =1, Xy =0, dostaneme

ROR = #0700 = ¢F, (13)
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5 Odhady parametri logistického modelu

Pro vypocet odhadi parametri zobecnénych linearnich modelt, mezi néz lo-
gisticky regresni model patii, se v souCasnosti pouzivaji riizné iteracni algoritmy
poskytujici tzv. maximalné vérohodné odhady. Otcem myslenek, které vedly k
vytvoreni metody maximéalni vérohodnosti, je Daniel Bernoulli (1700-1782).

Z dtvodu jeji vypocetni naroc¢nosti nebyla tato metoda dlouho pouzivana.
Nejpouzivanéjsi byla metoda nejmensich étvercii (MNC). Teprve az s nastupem
pocitaci a vyvinutim prislusnych softwari se metoda maximalni vérohodnosti
velice rozsirila. Pokud predpokladame u zavisle proménné normalni rozdéleni,
poskytuje metoda maximalni vérohodnosti a metoda nejmensich ¢tverct stejné
vysledky (SEHNALOVA, Michala, 2009).

Metoda maximalni vérohodnosti je zalozena na tom, zZe odhady neznamych
parametri distribuce pravdépodobnosti uvazované nahodné veli¢iny se vyberou
tak, aby hodnoty hustoty (pravdépodobnostni funkce) v bodech ndhodného vy-
béru byly maximélni. Tuto metodu mtzeme pouzivat ve velmi rozmanitych situ-

acich a odhady ziskané timto zptisobem maji velmi dobré vlastnosti.

5.1 Maximalné vérohodné odhady

Necht X = (X3,...,X,,) je ndhodny vybér z diskrétniho rozdéleni s prav-
dépodobnostni funkci p(x, ®), resp. ze spojitého rozdéleni s hustotou f(z,®),
kde

©@=(0,....00) € (14)

je vektor neznamych parametri, ktery mize nabyvat jen hodnot z néjakého pa-
rametricého prostoru 2 C R™.

Omezme se pro jednoduchost na jednorozmérny parametr 6. Pro kazdé pevné
x € R" lze p(x, 0), resp. f(x,0), chapat jako funkce proménné . Pro tuto funkci
budeme pouzivat oznaceni L(#) (z angl. likelihood - vérohodnost) a budeme ji na-

zyvat vérohodnostni funkce. Pro libovolnou dvojici (x, #) samoziejmé plati (diky
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nezavislosti ndhodnych veli¢in X; a tomu, Ze jsou stejné rozdélené)

n n

L(O) = [ [ p(:,0), resp. L(O) = ] f(:,0). (15)

i=1 i=1
Jestlize existuje takovy bod 6 ecQ, e pro vSechny 6 € €2 plati,

~

L(x,0) < L(x,0),

potom tikame, ze 6 je odhad nezndmého parametru 0 ziskany metodou mazi-
malni vérohodnosti.

Casto je vyhodnéjsi maximalizovat misto funkce L(6) jeji logaritmus log L(6)
(logaritmickd funkce vérohodnosti). Kdyz si uvédomime, Ze logaritmus soucinu je
rovny souctu logaritmil, maximalné vérohodny odhad 6 parametru 6 se zpravidla

stanovi feSenim rovnice

dlog L(§)  Olog [T, f(xi,0) B o> log f(x;,0)
00 a 00 a 00

=0,

které fikdme vérohodnostni rovnice.
VSechny dalsi tivahy jsou zalozeny na predpokladu, ze odhadujeme parametry

hustoty, ktera patii do tzv. regularniho systému hustot.

Definice 5.1. Rekneme, Ze systém hustot {f(x,0),0 € Q} je requldrni, jsou-li
splnény tyto podminky:

1. MnoZina 2 je neprdzdnd a otevrend.
2. Mnozina M = {x : f(x,0) > 0} nazdvisi na 6.
3. Pro skoro vsechnax € M (vzhledem k ) existuje konecnd parcidlni derivace

of(x,0
J[‘/(X7 0) — f(807 )‘

4. Pro viechna 6 € Q plati [,, f'(x,0)du(x) = 0.
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5. Integral

je konecny a kladny.

Funkce J,(0) se nazyvd Fisherova mira informace.

Véta 5.1. Necht systém hustot f(x,0),0 € Q je regquldrni. Jestlize pro skoro
vSechna x € M (vzhledem k ) existuge

0 f(x,0
7(x.0) = 210,

a jestlize pro vsechna 6 € €2 plati

/M £(%, 8)dpu(x) = 0,

pak

50) =~ [ FEELED pix )i

Dikaz: Pro skoro vSechna 6 € Q plati
o2 f f// f/ 2
o (7> '
Odtud dostavame

/ " 821
0= [ )= [, (5 pone [,

0% log f
- _/M ogr 1M

Nyni zobecnime Fisherovu miru informace na Fisherovu informac¢ni matici

pro mnohorozmérny parametr © = (6y,...,0,,)
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Definice 5.2. Necht ndhodny vektor X = (Xq,...,X,) md hustotu f(x,O)

vzhledem k néjaké o-konecné mire . Predpoklddejme, Ze plati:

1. © € Q, kde 2 je neprazdna otevrend mnozina v R,,.

2. Mnozina M = {x|f(x,0©) > 0} nazdvisi na ©.

3. Pro skoro vSechna x € M (vzhledem k 1) a pro vSechnai =1, ...

parcidlni derivace
9f(x,0)

4. Pro kaZdé i a pro viechna © € Q plati [,, f/(x,©)du(x)

5. Pro kazdou dvojici (i,j) existuje konecny integrdl

= 0.

150)= [ [ff(x’@)ff"‘(x’@) F(x, ©)du(x)

f*(x,0)

je konecny a kladny.

, M existuji

6. Matice J(®) = ||J;;(®)||,_; je pozitivné definitni pro kazdé © € Q.

Lze vyslovit podobné tvrzeni jako pro Fisherovu miru informace, tj. pro jed-

norozmeérny parametr.

Véta 5.2. Necht systém hustot f(x,0), 0 € € je requldrni. Predpokladejme, Ze

pro skoro vSechna x € M (vzhledem k 1) ezistuje derivace

0?f(x,0) . .

i = =1,...
flj (X7 6) 891(9] 0 )

) m7
a jestlize pro vsechna © € ) plati

/ fi(x,0)du(x) =0,i,j =1,...,m.

Pak plati

Ji(©) = —/M T18 /(%) ¢ @ap(x).ij=1.. ..

96,0,
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Dtikaz: Tvrzeni dokdzeme analogicky jako ve vété 5.1.

Néasledujici tvrzeni se tyka existence feseni vérohodnostni rovnice a rozdéleni

maximalné vérohodnych odhadi.

Véta 5.3. Necht systém hustot {f(x,0),0 € Q} je requldrni. Predpokladejme, Ze
ezistuge f"(x,0) = 03 f(x,0)/060° pro skoro vsechna x € M wvzhledem k pi. Necht
platy

/M 7", 0)dp(x) = 0.

Necht ezistuje nezdpornd metitelnd funkce H(x) splriujici podminku

/M H(@) f(z, 0)du(z) < K

(kde K je kladné ¢islo nezdvislé na 0), pro kterou plati

‘83 log f(z,0)

e 'gH(:v)

pro skoro vsechna x € M vzhledem k p.

Necht 0y € Q je skuteénd hodnota parametru a necht € € (0,1) je dané cislo.
Pak ke kazdému dostatecné malému 6 > 0 existuje takové prirozené ny (zdvise-
jici na € a ), Ze pro libovolné n > n, ma s pravdépodobnosti alespori (1 — ¢)
vérohodnostni rovnice koren 0 spliiugict nerovnost |0} — 6y < 0.

Jestlize pro kaZdé dostatecné velkeé n existuje takovy korten 0 vérohodnostni

rovnice, ze 0 — 0y podle pravdépodobnosti, pak ndhodnd veli¢ina
n* (0 — o)

md asymptoticky normdini rozdéleni N(0, [J(6p)]71).

Dukaz: Viz dikaz Véty 10, s. 268 (Andél, 1985)

Obdobné véta plati i pro pfipad mnohorozmérného parametru @ = (64, ... ,6,,)".
Je-li feseni @, vérohodnostnich rovnic konzistentnim odhadem skute¢né hodnoty

parametru 0, pak \/n(6’ —6,) ma asymptoticky normélni rozdéleni N(0, [J (6,)] 1),
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kde J(8y) je Fisherova informacni matice. Pfitom vérohodnostnimi rovnicemi ro-
zumime systém

n

Z dlog f(X;,0)

= kE=1,2,...,m.
aek 07 ) < , M

=1

5.2 Podminéna logisticka regrese

P1i odhadovani parametrii logistického regresniho modelu mtizeme kromé kla-
sické (nepodminéné) metody maximéalni vérohodnosti vyuzit i tzv. podminénou
metodu. Potom hovoifime o podminéné logistické regresi.

Pfi rozhodovani o tom, zda pouzit misto klasické regrese podminénou logis-
tickou regresi, je dulezity pomér mezi poctem pozorovani a poctem parametri.
Nepodminéna metoda se doporucuje, pokud je pocet parametri maly vzhledem
k poctu pozorovani. Bézné se snazime, pokud je to mozné, pouzivat nepodmi-
nénou metodu. Podminénd metoda je doporucovana, pokud méame velky pocet
parametri vzhledem k poc¢tu pozorovani (velikosti ndhodného vybéru). Ovsem
urcit co je maly a co velky pocet, je tézké. Oba tyto pojmy jsou relativni a neni
mezi nimi presné stanovena hranice. Rozhodnuti, kterou metodu pouzit, je na
fesiteli ulohy.

Vybér jedné z téchto dvou metod je ovlivnén rovnéz moznostmi pocitacového
programu, ktery chceme pro vypocet maximalné vérohodnych odhadi pouzit.

Funkci vérohodnosti pro podminénou metodu Ize schematicky zapsat

P(pozorované hodnoty)

Lo =
“ P(vSechny mozné kombinace)

Budeme-li mit k dispozici celkem n pozorovani, pficemz v m, pripadech
Xy, ..., X,,, nastane sledovany jev a v n—m; pripadech X,,, 1, ..., X, sledovany

jev nenastane, miizeme psat

_ o PX) TL 0 1= P(X0)]
> T2 P(Xat) [Ty [T = P(Xup)] }
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kde u oznacuje pocet vSsech moznych konfiguraci n pozorovani v m; pripadech,
kdy sledovany jev nastane a v n — m; piipadech, kdy sledovany jev nenastane.

Analogicky zapis pro nepodminénou metodu je pak tvaru

n

Ly = ﬁ Px) [ 1-Px).

=1 l=mi1+1

Nahradime-li v predchozich vyjadienich obecny zéapis pravdépodobnosti re-

gresnim, pak mame pro parametry «, 31, ..., O logistického regresniho modelu

H;iﬁ exp <Zf:1 @Xu)
> [H?d exp (Zle @qui)]

Lo = , (16)

[I; exp (Oé + Zle 5iXil>
Ly =

— H?=1 [1 + exp (a + Zf:l Blel)] . (17)

Vsimnéme si, Ze v piipadé podminéné metody (17) se parametr « (absolutni
¢len) zkratil. Tento parametr tedy nelze prostfednictvim podminéné metody od-

hadnout.

5.3 Iteracni algoritmy pro vypocet maximalné vérohod-
nych odhadu

Jelikoz pro tucely své prace budu vyuzivat zejména statisticky software SAS,
chtél bych popsat zakladni iterac¢ni algoritmy, které jsou dostupné v tomto pro-
gramu.

Zékladnim algoritmem je Fisherova skdérovaci metoda. Alternativou je pak
Newton-Raphosonova metoda. Oba algoritmy poskytuji stejné odhady parame-
tri1, ale odhadovana kovariancni matice odhadt parametri se mirné lisi. To je
zpusobeno tim, ze Fisherova skorovaci metoda pii vypoctech vyuziva ocekavanou
informacni matici, zatimco Newton-Raphsonova metoda pozorovanou informacni

matici.
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V pripadé binarniho logistického modelu je oc¢ekavana a pozorovana informa-
¢ni matice totozna, coz vede ke shodé odhadovanych kovarian¢nich matic pro oba
algoritmy. V softwaru SAS miZeme specifikovat, jakou metodu z vyse uvedenych
chceme pouzit a muzeme také vybrat Firthovu penalizacni metodu v pripadé
separace vstupnich dat.

Pro multinomickou regresi je k dispozici jen Newtontiv-Raphsoniiv algoritmus.
Firthova penaliza¢ni metoda je v soucasné dobé v softwaru SAS dostupna jen pro
binarni logistické modely.

Popis obou iteracnich metod provedu jiz konkrétné pro specialni pripad zobec-
nénych linearnich modelt - logistickou regresi tak, jak jsou vypocetni postupy po-
psany v manuéalech k softwaru SAS, ponévadz pravé tento software budu pozdéji
v praktickych ptikladech pouzivat.

Pfi popisu iterac¢nich algoritmi predpokladejme logisticky regresni model v

nasledujicich tvarech (X... hodnoty vysvétlovanych proménnych):

e klasickd (binarni) logisticka regrese:

P(X) ) =a+ 03X,

g(m) = logit(m) = log (1——P(X)

kde P(X) = P(Y = 1|X), Y nabyva jen hodnot 0 a 1, « je tzv. absolutni
clen, B = (fB,...,0s)" je vektor nezndmych regresnich parametri (koefici-

entl vysvétlujicich proménnych),
e podminéna logisticka regrese (kumulativni model):

kde aq, ..., a jsou absolutni ¢leny, B = (f1,...,0s) je vektor neznamych

regresnich parametrd, ¥ miize nabyvat G hodnot, které lze uspotradat,
e multinomicka logisticka regrese:

P(D = g|X)

log | =4————F| = "X =12...,G-1
Og |:P<D—0|X):| Oég_'_ﬁg ) g » e ) )
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kde ai,..., 4 jsou absolutni ¢leny a fi,..., 5, jsou vektory neznamych

regresnich parametri.

5.3.1 Fisherova skorovaci metoda

Uvazujme multinomickou proménnou Z; = (Zy;,. .., Zy+1;) takovou, ze

1 jestlize Y; =1
Zij - .
0 jinak

JestliZe m;; oznacuje pravdépodobnost, zZe j-té pozorovani odpovida hodnoté ¢,

v / ’ . k .
oCekavand hodnota Z; je w; = (m;j, ..., mpy1), kde mppq j = 1=, m;;. Kovari-
ancni matici vektoru proménnych Z; oznac¢ime jako V', coz je kovarian¢ni matice
multinomické ndhodné proménné pro jeden pokus s vektorovym parametrem ;.
Necht 3 je vektor regresnich parametrt, jinymi slovy 8 = (aq, ..., ax, b1, ..., 5s) -
Necht D; je matice parcidlnich derivaci 7; s ohledem na 3. Rovnice odhadu pro

regresni parametry je pak

Y D\W(Z;—=;) =0,
j

kde Wy; = w;f;V;, w; jsou véhy a f; frekvence j-tého pozorovani, V' je
zobecnéna inverze k V;. Procedura LOGISTIC voli V'; jako inverzni matici k
diagonalni matici s diagonalnimi prvky ;.

Pro pocateéni hodnotu B je pak (m+ 1)-ni iterace maximélné vérohodného

odhadu 3 ziskana ze vztahu

—1
Bt = gt 4 (Z D}Wij> Y D\W(Z; - =),
j j

kde D;, W a 7; jsou vy¢isleny v bodé B™  Vyraz za znaménkem plus znadi
velikost kroku. Itera¢ni schéma pokracuje dokud neni dosdhnuto konvergence, tj.

dokud B neni dostatetns blizko k 8™ . Potom maximélné vérohodny odhad

Bije B =p".
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Kovarian¢éni matice B je odhadovana podle nasledujiciho vztahu:

—1
g (L ow,) i

j
kde ﬁj a Wj jsou odhady D; a W ; vyhodnocené v ,3 I je informac¢ni matice,

nebo také zaporna ocekavana Hessova matice vyhodnocena v (3.

5.3.2 Newton-Raphsonova metoda

Pro kumulativni modely (podminéna logisticka regrese), kdy mame vektorovy
parametr 8 = (v, ..., f1,...,0s) a pro zobecnéné logitové modely pak 3 =
(ala cee 7ak7/6/17 s aﬁ%),-

Nadefinujeme vektor gradientti g a Hessovu matici H nasledovné:
0l
J
0?1
H=>) wfj-3
J

o>

kde I; = log L; je logaritmickd funkce vérohodnosti pro j-té pozorovani. S

pocateéni hodnotou B je maximalng vérohodny odhad B koeficientu 3 ziskan

iteracné dokud neni dosazeno konvergence dle vztahu

B(erl) _ B(m) + H_lg,

kde H a g jsou vyéisleny v bods 8.

Kovarian¢éni matice B je odhadovana podle nasledujiciho vztahu:

)

Cov(B) =1

kde informaén{ matice I = —H je pocitana podle Hv B.

30



5.3.3 Firthova penalizacni metoda

Firthova penaliza¢ni metoda se pouziva ke snizeni zkresleni odhadt parametri
(Heinze and Schemper; 2002; Firth; 1993). Tato metoda je uzite¢na v piipadech
separace vstupnich proménnych a je alternativou k provedeni presné logistické
regrese. Jak uz bylo zminovano, Firthova metoda je v soucasné dobé dostupna v
softwaru SAS jen pro binarni logistické modely.

Nahrazuje obvyklé skérové rovnice (gradient)

n

g(ﬁ]):Z(yz_ﬂ'z)ng:O j:17"'7p7

i=1
kde p je pocet parametri v modelu.

Modifikovana skdrova rovnice méa tvar

9B = Ay —mi+h(0,5—m)ba; =0 j=1,...p,
=1

kde h; jsou i-té diagonalni prvky matice W2 X (X'WX) ' X'W2 a W =
diag {m;(1 — m;)}. Hessova matice neni modifikovana a optimaliza¢ni metody se

provadi obvyklym zptisobem.

5.4 Existence maximalné vérohodnych odhadu v mode-
lech logisitcké regrese

Pravdépodobnostni rovnice pro modely logistické regrese nemusi mit vzdy ko-
necné feseni. Existence, konecnost a jedine¢nost maximalné vérohodnych odhadi
pro modely logistické regrese zavisi na strukture dat. Mame 3 vzajemé se vy-
lucucjici kategorie: kompletni separace, kvazi-kompletni separace a prekryti. Je
dokéazano, ze v ptripadé kompletni separace dat a tzv. kvazi-kompletni separace
dat neexistuji maximélné vérohodné odhady nezndmych parametr logistického
regresniho modelu (ALBERT, A. and J. A. ANDERSON, 1984).

UvaZzujme binomickou vystupni proménnou v modelu logistické regrese. Necht

Y;,i=1,...,n je hodnota vystupni proménné pro i-té pozorovani a necht X; =
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(1, X1, ., Xig), © = 1,...,k je vektor vysvétlujicich proménnych (zahrnujici
konstantu 1, kterd odpovida absolutnimu ¢lenu), kde k je pocet vysvétlujicich

promeénnych.

Definice 5.3. Rikdme, Ze datové body jsou kompletné separované, jestlize existuje

vektor b € RF*! takovy, Ze presné rozdéluje viechny pozorovdni do jejich skupin,
tj.

/ . P —
{bX’>0Y’ O o1 (18)

X, <0Y; =1
Jestlize existuje kompletni separace datovych bodu, pak neexistuji konecné
maximalné vérohodné odhady parametr modelu logistické regrese a vérohod-

nostni funkce jde s rostouci iteraci k 0.

B+ 25

&

5 »

2g E Bl 32 33
el

Obrazek 2: Priklad kompletni separace datovych bodu

Na obrazku 2 je zobrazena kompletni separace datovych bodt pro pripad
dvou vysvétlujicich proménnych X; a X5 a dvou skupin odpovidajicich hodnotam
vysvétlujici proménné Y, znacenych jako plus pro Y; = 0 a tecky pro Y; = 1,

1=1,...,n.
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Definice 5.4. Rikdme, Ze datové body jsou kvazi-kompletné separované, jestlize

existuje vektor b € R¥1, pro ktery plati

> -
{bxl—OYZ R S R (19)

b’X; <0Y; =1
s rovnosti platici alesporn pro jedno pozorovdani z kaZdé skupiny.
Jestlize existuje kvazi-kompletni separace datovych bodi, pak neexistuji ko-

necné maximalné vérohodné odhady parametrii modelu logistické regrese a kova-

rian¢ni matice se stava neomezenou.

+
264 >
+
+/_)'____,_/_——+———‘_
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#a 3 1 52 45
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Obrazek 3: Priklad kvazi-kompletni separace datovych bodi

Jestlize u datovych boda zadna z predchozich dvou separaci neexistuje, pak
se datové body nutné prekryvaji, viz obraezk 4. Maximéalné vérohodné odhady

parametri existuji a jsou jedinecné.
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Obrazek 4: Priklad prekryti datovych bodi

Kompletni a kvazi-kompletni separace jsou typické problémy, se kterymi se
muzeme setkat u malych datovych mnozin. Ackoli kompletni separace se mize
vyskytovat u vSech typu dat, kvazi-kompletni separace je malo pravdépodobna

u skutecné spojitych vysvétlujicich proménnych (YING, So, 1995).
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6 Posuzovani vysledkt

Po odhadu parametrti je potfeba zhodnotit dosazené vysledky. Pro toto po-

suzovani vyuzivame testy hypotéz nebo intervalové odhady parametri.

6.1 Testy modela

P1i posuzovani modelti, ve kterych pocitame odhady neznamych parametri
metodou maximalni vérohodnosti, mizeme vyuzit hodnotu vérohodnostni funkce.
Obecné plati, Zze ¢im vic mame parametrid, tim je model lepsi. Vérohodnostni
funkce by tedy méla dosahovat vyssi hodnoty maxima (KLEINBAUM, David G.
and Mitchel KLEIN, 2010). Proto miZzeme pro letmé posouzeni vyuzit maximalni

hodnotu vérohodnostni funkce.

6.1.1 Test pomérem vérohodnosti

Pro lepsi posouzeni, jestli pouzit model s interakci, nebo bez ni, nebo jestli
zahrnout do modelu dalsi parametr, mizeme pouzit test pomérem vérohodnosti -
LR test (z anglického Likelihood Ratio Test). Pro tento test potfebujeme vypoci-
tat odhady parametri pro oba posuzované modely a potfebujeme znat maximalni
hodnotu vérohodnostni funkce. Timto zptisobem porovnavame dva typy modeli.
Prvni typ je uplny (full) model, ktery zahrnuje vSechny parametry. Druhy typ je
redukovany (reduced) model, coz je speciélni tvar plného modelu. Z plného mo-
delu dostaneme redukovany model tak, Ze polozime jeden nebo vice parametri
rovny nule. V podstaté testujeme nulovost parametrii, které jsou obsazeny pouze
v plném modelu. Je mozné takto testovat i vice parametrii zaroven.

Testova statistika PV ma nasledujici tvar

LT@ uce
PV = —2108 Lyequced — (—210g L) = —2log —reduced. (20)
full

kde Lycduced je vérohodnostni funkce redukovaného modelu a L,y je vérohod-

nostni funkce plného modelu.

35



Tato statistika ma pii velkych vybérech y? -rozdéleni s poc¢tem stupii vol-

nosti, ktery odpovida rozdilu poc¢tu parametri dvou testovanych modeld.
PV ~ X2k22—k1 (O’ ]' - O{)

Je-1i hodnota L, hodné vétsi nez hodnota L;, pak jejich pomér je velmi maly,
v limitnim piipadé€ se blizi 0. Logaritmus z tohoto poméru je tedy zaporny, v limité
se blizi k —oco. Po vynéasobeni -2 se dostavame do +oo. Ma-li tedy parametr v
plném modelu velky vliv (neni vhodné jej vynechat) je hodnota LR testu vysoka,
pozitivni. Pokud je ale vliv parametrd v plném modelu maly, zanedbatelny, jsou
hodnoty Ly a Lq témér stejné. Jejich pomér je v limité roven 1. Logaritmus 1 je

nulovy a i po vynasobeni -2 dostavame v limité nulu.

6.1.2 Walduv test

Waldiv test se pouziva pro testovani vyznamnosti jednoho parametru. Pro
tento test, na rozdil od LR testu, nepotiebujeme odhady parametrii dvou modeli.
Postaci odhadnout parametry pouze jednoho modelu, a ty pak miizeme testovat.
U tohoto testu je pomérné dilezité, aby vybér byl dostatecné velky. Samoziejmé
tato hodnota neni presné specifikovana. Testova statistika pro Walduv test, tj.
pro nulovou hypotézu Hj : ,@ = 0 ma priblizné normované normalni rozdéleni
N(0,1) a nasledujici tvar
B

: (21)
5

7 —

kde B je maximalné vérohodny odhad testovaného parametru a s je odhad
standardni chyby testovaného parametru.

Lze pouZit i testovou statistiku Z2, kterd ma pfiblizné x? - rozdéleni s jednim
stupném volnosti.

Statistika pro test pomérem vérohodnosti (LR test) ma pfi velkém vybéru
priblizné stejné hodnoty jako testova statistika Waldova testu. To znamena, ze

pri dostatecné velkém vybéru je jedno, kterou testovaci statistiku pouzijeme.
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Ovsem pokud je vybér maly, mohou tyto testy davat velice rozdilné vysledky. Ve
vétsine situaci se dava prednost testu pomérem vérohodnosti pred Waldovym tes-
tem. Analyza prostiednictvim Waldova testu je ale naopak vypocetné jednodussi,

protoze staci spoc¢itat odhady pouze jednoho modelu.

6.2 Intervalové odhady

6.2.1 Intervalové odhady pro jeden parametr bez interakce

Obecny tvar intervalovych odhadi nezndmych parametri modelu lze jedno-
duse odvodit ze znalosti rozdéleni odhadii. Za pfedpokladu, ze odhady maji nor-

malni rozdéleni, maji intervalové odhady nasledujici tvar

e (i (130 1-3) ).

kde f3; jsou maximalné vérohodné odhady neznamych parametri, s, jsou od-
hady standardni chyby nezndmych parametri a (1 — %) je kvantil normovaného
normalniho rozdéleni N(0, 1).

Kromé intervalovych odhadt pro jednotlivé parametry jsou nékdy pozadovany
i konfiden¢ni intervaly pro pomeéry sanci OR. Je to zvlasté u studii zabyvajicich
se medicinskymi problémy, kde spise nez odhady parametri jsou dilezité odhady
pravdépodobnosti onemocnéni nebo preziti.

Naprt. budeme predpokladat, ze vysvétlujici velicina, pro kterou pocitame od-
had poméru Sanci, mé bindrni charakter (nabyva jen hodnot 0 a 1). Pomér Sanci
poté vypocitame podle ptislusného vzorce uvedeného v kapitole 4.4 a od néj od-

vodime tvar pro intervalovy odhad.

X,€{0,1} =  ORy, =¢"

ORXI- c <€éi_u(1_%)séi,63i+u(1_%)58i>
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Pokud budeme mit jiné kédovani veli¢iny X, upravime piislusny vzorec podle
pouzitého kodu.
Napiiklad pokud budeme pouzivat kédovani (-1, 1) upravime vzorec nasledu-

jicim zptisobem

X; €{0,1} = 6\RX. — e(leXo)Bz‘ _ 6(1*(*1))51' _ 62/3’1'

ORx. c <€2[5’¢*U(1*%)831}’62[3i+u(17%)53i]>

Podrobnéji o vypoctech bodovych odhadt a konfiden¢nich intervalti pro OR

pojednam pozdéji.
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7 Multinomicka logisticka regrese

7.1 Prehled

V této kapitole se zaméfim na standardni model logistické regrese rozsiteny
tak, aby zvladnul vystupni proménné, které maji vice nez dvé kategorie. Multi-
nomicka logisticka regrese se pouziva v piipadech, kdy vystupni proménna ma
nominalni tvar, tzn. zZe neméa zadné prirozené usporadani. Pokud ma néjaké pri-
rozené usporadani, lze pouzit i ordinalni logistickou regresi.

Az doted jsme se bavili o modelu, ktery zahrnoval zévislou proménnou v
binarnim tvaru, jako napiiklad absence (= 0) ¢i vyskyt(= 1) choroby. Nicméné
miize nastat pripad, kdy mame vice jak 2 trovné pro vystupni proménnou. V
této kapitole bych chtél formulovat podobu a charakteristiky modelu pro takovy
pripad multinomického vystupu.

Typickym prikladem vystupu multinomické logistické regrese je rozdéleni pa-
cienti podle poopera¢nich stavii - bez potizi, stfedni potize a zavazné potize.
Nebo nejvice vyhovujici 1é¢ba pacienta vybrana ze t¥i a vice moznosti (KLEINBAUM,
David G. and Mitchel KLEIN, 2010).

Jednim z pristupi analyzy dat s vicehodnotovym vystupem mtze byt vybér
spravného bodu rozdeéleni, binarizace vystupni proménné, viz obrazek 5. Poté lze

jednoduse aplikovat metody standardni logistické regrese diskutované drive.

Zménit
1 2 3
na
1 2 3

Obréazek 5: Vybér bodu rozdéleni
Nevyhodou tohoto pristupu je ztrata detailu v popisovani vystupt. Naptiklad

v nasem pripadé nemtzeme uz dale porovnavat 1 s 2. Tato ztrata detailu mtze
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ovlivnit vyvozené zaveéry.

Alternativnim pristupem je ponechani puvodni podoby dat a vyuziti modela
specialné vyvinutych pro polynomické vystupy. Zalezi pritom na skale, na které
jsou vystupni proménné méreny, tedy jestli jsou nominalni nebo ordinalni.

Nominalni proménna jednoduse oznacuje rozdilné kategorie. Piikladem mo-
hou byt rizné podtypy rakoviny, naptiklad u rakoviny délozni sliznice adenokar-
cinom, adenosquamozni typ a jiny typ.

Ordinalni proménnd ma ptirozené usporadani mezi jednotlivymi stupni. P¥i-

kladem mohou byt jiz dfive uvedené pooperacni stavy.

7.2 Priklad multinomické logistické regrese se tremi ka-
tegoriemi

V této kapitole bych chtél predstavit priklad modelu multinomické logistické
regrese s binarni vstupni (vysvétlujici) proménnou a vystupni proménnou (od-
povédi) D, kterd méa 3 kategorie, coZ je nejjednodussi pfipad multinomického
modelu.

V piikladu pouziji data z Mezinarodniho institutu pro rakovinu Black/White
Cancer Survival Study (1995). Pfedpoklddame, Ze chceme vyhodnotit vztah mezi
veékovou skupinou pacientek a typem rakoviny délozni sliznice. Vstupni proménna
je kédovana jako 0 pro vékovou skupinu 50-64 nebo 1 pro vékovou skupinu 65-79.
Typy rakoviny jsou kédovany jako 0 pro adenokarcinom, 1 pro adenosquamédzni
typ a 2 pro jiny typ. Mezi vystupnimi proménnymi neexistuje zadné uporadani a

kédovani je nahodilé. Data jsou prezentovana v tabulce 3.

50-64 65-79
Xi=0]|X;=1
Adenokarcinom
D=0 77 109
Adenosquamozni typ
D=1 11 34
Jiny typ

D=2 18 39

Tabulka 3: Cetnosti typt rakoviny dle vékové kategorie
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P1i pouziti multinomické logistické regrese musi byt jedna z kategorii vystupni
proménné oznacena jako referenc¢ni kategorie a vSechny ostatni jsou s ni srovna-
vany. Vybér referencni kategorie mtize byt nahodny a je na uvazeni vyzkumnika,
kterou zvoli. Zména referenc¢ni kategorie nema vliv na zménu tvaru modelu, ale
ovliviiuje interpretaci odhadt parametrt v modelu.

V nasem piikladu byla jako referen¢ni kategorie zvolena skupina Adenakarci-
nom. Tudiz se budeme zabyvat modelovanim 2 hlavnich srovnani. Chceme srovnat
pacientky s vystupni proménnou Adenosquamézni typ (kategorie 1) a pacientky
s vystupni proménnou Adenokarcinom (kategorie 0). Také budeme srovnavat pa-
cientky s vystupem 2 a 0.

Pokud budeme uvazovat tato dvé srovnani, ptiblizny pomér Sanci OR mtizeme
vypocitat z dané tabulky. Pomér Sanci srovnavajici Adenosquamézni typ a Ade-
nokarcinom je vysledek podilu dvou soucint, podobné vypocitame i pomér Sanci

pro kategorie Jiny typ a Adenokarcinom, tj.

— 77 x 34

vs.0 — - 27 1 s
ORiws0 = To9 % 11 8
— 77 x 39

vs.0 — - = ]., .
OFzus0 109 x 18 53

V multinomické logistické regresi se tfemi vystupnimi proménnymi musime
pouzit dvé logitové transformace modelu. A protoze v nasem prikladé mame tii
kategorie vystupni proménné a jednu vstupni proménnou (X; vék), tak model

vyzaduje i dvé regresni vyjadieni

(1) lOg -%- = (1 + ﬁlle (22)
(2) 10g -%- =g+ ﬁngl. (23)
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7.2.1 Pomér Sanci (OR) se tfemi kategoriemi

Potfebujeme spocitat dva poméry Sanci. Jeden porovnavajici kategorii 1 (Ade-
nosquamézni typ) s kategorii 0 (Adenokarcinom) a jeden porovnavajici kategorii
2 (Jiny typ) s kategorii 0 (Adenokarcinom). Ty spo¢itame podobnym zptisobem

jako u standardni logistické regrese

[P(D =1]X; =1)/P(D = 0|X; = 1)]

OR, = [P(D =1|X, =0)/P(D = 0|X, =0)]’

(24)

[P(D =2|X; =1)/P(D =0|X; = 1)]

OR; = [P(D =2|X, =0)/P(D=0|X, =0)]

(25)

Pii pouziti vysSe definovanych logitovych transformaci a nahrazeni dvou hod-
not X; hodnotami 0 a 1 méizeme vidét, Ze OR; se rovna e’'* a OR; se rovné e,

tj.

_ exp[al + 511(1)] — P

O = S plas + Bu(0)

(26)

B exp[Oéz + 521(1” — P
> explas 4 Bai(0)] (27)

Specialni piipad binomického prediktoru mtzeme zobecnit tak, aby zahrnoval

OR

kategorialni nebo spojité prediktory. Pro srovnani jakykoliv dvou skupin predik-

tortt (X7 = X7* vs. X; = XY) je vzorec pro pomér sanci OR roven

ORy = exp|fg (X7 — X7)] (28)

kde g indikuje skupinu zavisle (vystupni) proménné (kategorie 1 nebo 2) srov-

navanou s referencni proménnou (kategorie 0).

7.2.2 Pocitacovy vystup

Vysledky pro polynomicky model zkouméani histologického podtypu a véku
pacienta jsou prezentovany v tabulce 4. Vysledky jsou ziskdny tulohou Logistic

Regression vyuzivajici proceduru LOGISTIC ve statistickém softwaru SAS.
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’ Proménna ‘ Odhad ‘ Standardni chyba ‘ Zmnaceni ‘

Intercept 1 | -1,4534 0,2618 Gy
Intercept 2 | -1,9459 0,3223 a1
AGEGP | 0,4256 0,3215 Bo1
AGEGP | 0,7809 0,3775 B

Tabulka 4: Vysledky polynomického modelu

Jsou zde 2 sady odhadt parametrti odpovidajici dvéma logitovym transforma-
cim (22), (23). Vystup je sefazen v sestupném potadi s & oznacené jako Intercept
1 a &; oznacené jako Intercept 2. Jestlize by D = 2 byla navrzena jako refere-
néni kategorie, vystup by pak mél vzestupné poradi. Vysvétlujici proménna je
oznacena AGEGP.

Rovnice logitové transformace modelu kategorie 2 vs. kategorie 0 ma tvar

P(D = 2| X))

log [m] — —1,4534 + (0,4256) AGEGP,

Exponovanim odhadu regresniho parametru 5;1 pro vékovou kategorii (AGEGP)

v tomto modelu poskytuje odhadovany pomér Sanci 1,53, tj.

OR, = e = 04256 — 153,
Druhéa rovnice logitové transformace modelu kategorie 1 vs. kategorie 0 méa

tvar

P(D = 1|X))

log [m] — —1,9459 + (0, 7809) AGEGP,

Exponovanim odhadu regresniho parametru 511 pro vékovou kategorii (AGEGP)

v tomto modelu poskytuje odhadovany pomér Sanci 2,18, t;j.

OR, = P11 = 07809 — 9 18,

Vsimnéme si, ze poméry Sanci z polynomického modelu jsou stejné jako ty,

které jsme pocitali na zacatku z dat z tabulky pred modelovanim. Ve specialnim
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pripadé, kde je jen jedna binomickd vstupni proménné, je hruby odhad poméru
sanci shodny s odhadem ziskanym z polynomického modelu (nebo z modelu stan-
dardni logistické regrese).

Poméry Sanci mizeme interpretovat tak, ze pro Zeny starsitho véku (65-79
let), kterym byla diagnostikovana rakovina délozni sliznice, v porovnani k zendm
mladsiho véku (50-64 let) je vice pravdépodobné, Ze jejich tumor bude kategori-
zovan jako kategorie Jiny typ nez jako Adenokarcinom (@2 = 1,53) a je jesté
vice pravdépodobné, Ze jejich tumor bude klasifikovan jako Adenosquamézni typ

nez jako Adenokarcinom (5}\%1 = 2,18).

7.3 Posuzovani modelu a vysledki se tifemi kategoriemi

Vysledky ziskané vyuzitim modelu multinomické logistické regrese se tiremi
kategoriemi vystupni proménné lze hodnotit podobné jako u standardni logistické
regrese s binarni vystupni proménnou. Kromé odhadi OR a jejich konfiden¢nich

intervalli, nas zajimaji i vysledky testovani hypotéz o parametrech modelu.

7.3.1 95% interval spolehlivosti pro OR

Vypocet intervali spolehlivosti pro OR je analogicky situaci ze stardardni
logistické regrese. Pro jednu vysvétlujici proménnou s tirovnémi X;* a X7 z naseho

ptikladu mé vzorec pro vypocet hranic 95% intervalu spolehlivosti klasicky tvar

2 *x * o *x *
exp { B (X7 = XD 2 (1-5) (7 = XDsz, po g=12 (29)

S vyuzitim vysledku ziskanych tlohou Logistic Regression v softwaru SAS (viz
tabulka 3), kde standardni chyby pro odhad parametrii vékové skupiny (AGEGP)
jsou sz, =0,3215 a s =0,3775, mizeme urcit dva 95 % intervaly spolehlivosti

21

ORQ 6 <€(—O,20454); 61,05574> — (O, 82, 2’ 87),

OR, € (P01 19208 — (1,04; 4, 58).
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7.3.2 Test pomérem vérohodnosti (LR test)

Stejné jako u standardni logistické regrese i tady mizeme pouzit test poméru
vérohodnosti - LR test pro posouzeni vyznamu vysvétlujici proménné v nasem
modelu. Musime mit na paméti, Ze spise nez testovani jednoho neznameého pa-
rametru pro vysvétlujici proménné, se nyni testuji dva parametry soucasné, tj.
vektor parametrii (pro kazdé porovnani D = 2vs. D =0a D =1vs. D =0
jeden parametr). Tato skutecnost souvisi se stupném volnosti spojenym s testem.

V nasem prikladu mame vystupni proménnou se tiemi kategoriemi a pouze
jednu vysvétlujici proménnou. V modelu mame 2 absolutni ¢leny (aq, as) a 2
beta koeficienty (511, Si2)-

Pokud nas zajima testovani vyznamnosti parametri 511, (512, zacneme plnym

modelem

og [ LD =9

P(D _ 0|X1):| ag +Bgl 1 g )

a poté ho srovname s redukovanym modelem obsahujicim pouze absolutni

Clen

P(D = g)

o [i5=0

}—ag, g=12.

V nulové hypotéze predpokladame, ze parametry (11 a (12 jsou oba rovny

nule, tj.

Hy: By = B2 =0.

Test pomérem vérohodnosti se vypocita podle nasledného vztahu

-2 log Lreduced - (_2 lOg qull) ~ X%a

kde Lycduced je vérohodnostni funkce redukovaného modelu a Ly, je vérohod-

nostni funkce plného modelu.
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Vysledek m4 x? rozdéleni, stupné volnosti se rovnaji po¢tu parametrt z nulové
hypotézy.

Aplikujeme-li opét tento postup na nas priklad, dostaneme hodnotu 514,4
pro redukovany model a 508,9 pro plny model polynomické logistické regrese.
Rozdil je tedy 5,5. P-hodnota pro tuto hodnotu testovaci statistiky s rozdélenim
X3 je 0,06. Dogli jsme k zavéru, ze AGEGP je statisticky viznamné na hlading

vyznamnosti 10%, ale ne na 5%-ni hladiné vyznamnosti.

7.3.3 Walduv test

LR test umoznuje hodnoceni vlivu vysvétlujici proménné na vSechny trovné
vysvétlované proménné soucasné. Je ovSem mozné, ze vysvétlujici proménna by
mohla mit vyznamny vliv jen vzhledem k jedné trovni vysvétlované proménné.
V této situaci mizeme provést Waldiv test.

Stanovime nulovou hypotézu pro kazdou troven - testujeme nulovost parame-

tra B11 a Bio, tj.

HO : 511 = 07 resp. HO : 521 = 0.

Testovaci statistika Waldova testu je pocitana stejné jako je uvedeno v kapi-

tole 6.1.2 a ma priblizné normované normalni rozdéleni, tj.

~

Z = s ~ N(0,1).
5p
Jestlize v nasem ilustrativnim prikladu testujeme nulovou hypotézu pro srov-
nani kategorie Adenosquamézni typ vs. Adenokarcinom (tedy kategorie 1 vs. 0),
tj. f11 = 0, ma Waldova statistika hodnotu 2,07 a odpovidajici P-hodnota je
rovna 0,04.
Dale pro nulovou hypotézu pro srovnani kategorie Jiny typ vs. Adenokarcinom

(tedy kategorie 2 vs. 0), tj. Hy : fo1 = 0, je hodnota Waldovy statistiky rovna
1,32 a odpovidajici P-hodnota 0,19.
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Na hladiné vyznamnosti 0,05 zamitame nulovou hypotézu Hy : 511 = 0, ale
nezamitame Hy : fo; = 0. Dosli jsme k zavéru, ze kategorie véku (proménna
AGEGP) je statisticky vyznamna pro srovnani kategorie 1 vs. 0. Ale neni vy-
znamna pro srovnani kategorie 2 vs. 0.

Pii modelovani multinomické logistické regrese musime bud oba parametry
odpovidajici vysvétlujici proménné 311, $12 zachovat, nebo oba vypustit. I kdyz
je jen jeden z parametrii vyznamny, musi byt oba parametry zachovany, pokud

ma vysvetlujici proménna v modelu ztstat.

7.4 Zobecnéni modelu polymonické regrese na G vystupu
a k prediktoru

7.4.1 Rozsifeni na k prediktoru

Rozsiteni modelu v nasem ilustrativnim ptikladu na k vysvétlujicich promén-
nych je pomérné jednoduché. Muzeme ptidat k proménnych ke kazdému srovnani.
Logitova transformace srovnani kategorie 1 a kategorie 0 je rovna «; plus soucet
vSech k nezavislych proménnych krat jejich 3; koeficienty. Podobné i u druhého

srovnani (kategorie 2 a 0).

(2)  log :%: =+ ; BriXi. (31)

Postup pro pocitani pomeért Sanci, intervalli spolehlivosti a pro testovani nu-
lovych hypotéz zlistava stejny.

Konkrétné predpokladejme, ze chceme uvazit ucinky uzivani estrogenu a kou-
feni, stejné jako jsme uvazovali vék pacientek, tj. to, zda maji vliv na histologicky
podtyp rakoviny (D = 0, 1, 2). Model tedy nyni obsahuje 3 prediktory: X; =
AGEGP, X, = ESTROGEN a X3 = SMOKING.
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Obé nové vysvétlujici proménné jsou kédovany opét jako binomické proménné.
Proménna ESTROGEN je oznacena jako 1 pro ty Zeny, které ho nékdy uzily a
0 pro ty, co ho nikdy neuzily. Proménnd SMOKING je oznacena jako 1 pro
pravidelné kutacky a 0 pro nekuracky.

Logitova transformace srovnani kategorie Adenosquamézni typ (D = 1) s

typem Adenokarcinom (D = 0) je rovna nasledujicimu vzorci

P(D =1X)

(1) log {m} = a1 + B Xy + B2 Xo + Bi3 X3, (32)

Podobné se vytvoii i logitova transformace srovnéani kategorie Jiny typ (D =

2) s typem Adenokarcinom (D = 0)

P(D = 2|X)

(2) log {m} = az + P X1 + P Xo + Po3 X, (33)

U prikladu, z kterého jsem cerpal buhuzel nebyla uvedené data, byl uveden
pouze vystup v programu SAS (KLEINBAUM, David G. and Mitchel KLEIN,
2010).

Vystup v programu SAS je ukazan v tabulce ¢. 5. Jsou zde 2 parametry ( pro

kazdy prediktor v modelu. Model tedy obsahuje 8 parametrti véetné absolutnich

¢lend.

’ Proménna \ Odhad \ Odchylka \ Znaceni ‘
Intercept 1 | -1,2032 | 0,3190 Qg
Intercept 2 | -1,8822 | 10,4025 a1

AGEGP 0,2823 0,3280 Ba1
AGEGP 0,9871 0,4118 B11

ESTROGEN | -0,1071 | 0,3067 Ba2

ESTROGEN | -0,6439 | 0,3436 P12
SMOKING | -1,7913 | 11,0460 Pas
SMOKING | 0,8895 0,5254 B3

Tabulka 5: Vysledky polynomického modelu se tfemi prediktory
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Predpokladejme, Ze nas zajim4 ucinek vysvétlujici proménné X; (AGEGP), za
konstantnich hodnot proménnych X, (ESTROGEN) a X3 (SMOKING). Pomér

sanci pro u¢inek proménné X; (AGEGP) pro srovnani kategorie 1 vs. 0 je roven

~

@1 _ exp[d1 + ﬁll(l) + BIQ(XQ) + 5}3(){3)] _ 6311 _ 60’9871 _ 27 68

expldr + B11(0) 4 Bra(Xa) + Pia (X))

Pomér Sanci pro a¢inek vysvétlujici proménné X; (AGEGP) pro srovnani
kategorie 2 vs. 0 je na zékladé analogického vypoctu roven 1,33.

Interpretace vysledkii pro logisticky model se tfemi prediktory se lisi od mo-
delu s jednim prediktorem. Vliv véku na typ rakoviny je nyni odhadovan pfi sou-
casném vlivu uziti estrogenu a kouteni. Jestlize srovndme oba modely, vliv véku
v redukovaném modelu (jen s proménnou X) je slabsi pro srovnani Adenosqua-
mozni typ a Adenokarcinom (5\R = 2,18 vs. 2,68), ale je silnéjsi pro srovnani
Jiny typ a Adenokarcinom (5?% = 1,53 vs. 1,33).

Tyto vysledky naznacuji, ze uziti estrogenu a koufeni ptisobi jako zkreslujici

faktory ve vztahu mezi vékovou skupinou a typem rakoviny délozni sliznice.

7.4.2 95% interval spolehlivosti

Intervaly spolehlivosti jsou nyni v nasem ilustrativnim pfikladu pocitany pou-
zitim standardni chyby odhadu parametr z modelu se tfemi prediktory, tedy
0,4118 pro BH a 0,3280 pro 312. Tyhle intervaly spolehlivosti poc¢itame obvyklym

vzorcem a pro nas priklad tedy dostavame

ORl c <60,179972; 61,794228> — (1,2076,01),

OR, € <e(—0,35968); 60,92608> = (0,70;2,52).

Analogické vypocty bychom provedli pro parametry odpovidajici dalsim pro-

ménnym v modelu.
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7.4.3 Test pomérem vérohodnosti a Walduv test

Postupy pro oba testy jsou stejné jako v pfedchozich kapitolach, tedy jako
pro model multinomické logistické regrese s jednou vysvétlujici proménnou.

Testem poméru vérohodnosti dojdeme k nasledujicim vysledktim,

—2 lOg Lreduced — (—2 IOg qull) = 500, 97 — 494, 41 = 6, 56 ~ X%

P-hodnota pro tuto hodnotu testovaci statistiky ma pro x? rozdéleni se 2
stupni volnosti hodnotu 0,04. Dosli jsme tedy k zavéru, ze proménnd X; (AGEGP)
je statisticky vyznamnd na hlading 5%.

Waldtv test vypada néasledovne:

Hy: 011 =0,
S
Hy: 321 =0,
= 8: ;2:(2) =0, 86, P =0,39.

Proto na hladiné vyznamnosti 5% zamitame nulovou hypotézu H, : 811 = 0,
ale nezamitame Hy : P21 = 0. Dosli jsme tedy k zavéru, ze kategorizovany vek
pacientek X; (AGEGP) je statisticky vyznamny pro srovnéani kategorie 1 vs. 0,
ale neni vyznamny pro srovnani kategorie 2 vs. 0.

Vyzkumnik se nyni musi rozhodnout, zda proménnou X; (AGEGP) v modelu
zachova. Pokud bychom se zajimali o obé srovnani, pak oba parametry 311 a (391

musi byt zachovany, i kdyz je jen jeden parametr statisticky vyznamny.

7.4.4 Rozsifeni modelu na G vystupi

Predpokladejme, Ze vystup ma G kategorii (0, 1, 2, ..., G - 1). Nyni zde

mame G - 1 moznosti srovnani s referencni kategorii. Jestlize jsme jako referenc¢ni
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kategorii zvolili 0, mizeme definovat model multinomické logistické regrese v

nasledujici formé

log [

P(D = g|X) b
—_— = | = E X =1.,2.... — 1. 4
PD=0px)| T2 e g e e

Poméry Sanci a odpovidajici intervaly spolehlivosti pro G - 1 srovnani G —
1 kategorii vystupni (zévislé) proménné s referencni kategorii 0 jsou pocitany
stejné jako v predchozich kapitolach. Mame nyni G - 1 odhadd pomért Sanci
a odpovidajicich intervalii spolehlivosti pro vliv kazdé vysvétlujici proménné v

modelu.

7.4.5 Test pomérem vérohodnosti a Walduv test

Oba testy jsou opét pocitany obdobné jako v predchozich kapitolach.

Pro test pomérem vérohodnosti testujeme G - 1 odhadt parametrii soucasné
pro kazdou vysvétlujici proménnou. Proto pro testovani jedné vysvétlujici pro-
ménné mame G - 1 stupiitl volnosti asymptotické distribuce x? testové statistiky

porovnavajici redukovany a plny model:

—2 10% Lreduced - (_2 log qull) ~ Xéfl

Muizeme také pocitat Waldiav test pro zjisténi vyznamnosti jednotlivych pa-
rametri By, g =1,2,...,G — 1. Mame G - 1 koeficienti, které miZeme testovat
pro kazdou vysvétlujici proménnou. Stejné jako drive sada koeficienti odpovida-
jici jedné vysvétlujici proménné musi byt bud zachovina nebo vypusténa. Tes-
tova statistika Waldova testu pro hypotézu Hy : B, = 0, g = 1,2,...,G — 1.,
1=1,....k
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7.5 Porovnani multinomické a mnohonasobné standardni
logistické regrese

Vérohodnostni funkce pro model multinomické logistické regrese vyuziva data
zahrnujici vSechny kategorie vystupni proménné v jedné struktutre. Naproti tomu
vérohodnostni funkce pro model binomické (standardni) logistické regrese vyuziva
data zahrnujici jen dvé kategorie vystupni kategoridlni proménné. Jinymi slovy,
vérohodnostni funkce pouzivané pti odhadu parametru (fitaci) kazdého samostat-
ného binomického modelu odpovidajiciho dvéma porovnavanym kategoriim se lisi
od vérohodnostnich funkci pouzivanych pii fitaci multinomického modelu, ktery
uvazuje vSechny trovné (kategorie) najednou. V dusledku toho se mohou oba
odhady parametrt a standardni chyby odhadt parametr pii srovnani vysledki
téchto dvou modelt lisit.

Jen ve specidlnim piipadé multinomické regrese, kdy mame jen jeden dicho-
timicky (binarni) prediktor, poskytuji mnohondsobné logistické modely stejné od-
hady parametri a jejich standardnich chyb jako multinomicky model (KLEINBAUM,
David G. and Mitchel KLEIN, 2010).
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8 SAS: Procedura LOGISTIC a SAS EG uloha
Logistic Regression

8.1 Popis prostredi SAS Enteprise Guide

V této kapitole bych chtél ¢tenafe seznamit se statistickym softwarem SAS,
ktery ve své praci vyuzivam pro praktické priklady a priblizit jeden z jeho moduli,
tzv. tenky klient SAS Enterprise Guide.

SAS je anglickd zkratka pro Statistical Analysis System, je to produkt spo-
le¢nosti SAS Institute. Je to plnohodnotny prostfedek pro spravu, analyzu a
prezentaci dat, jehoZ pocatky vyvoje spadaji do zacatku 70. let (North Caro-
lina State University). Radi se mezi viibec nejpouzivanéjsi statistické softwary
v obchodnich i akademickych kruzich u nas i v zahranici.

SAS patii mezi tzv. modularni systémy, tzn. jednotlivé instalace SASu se
mohou od sebe podstatné lisit. Modularni skladba systému umoznuje lépe pri-
zpusobit software potiebam zakaznika. Kazdy modul systému ,,umi“ fesit urcity
okruh problémi, obsahuje procedury a funkce, které se specializuji jen na urcity
typ ulohy.

Mimo specidlni moduly, jako je napt. modul SAS/OR pro oblast opera¢niho
vyzkumu, existuji moduly, které najdete snad v kazdé instalaci, napt. modul
SAS/GRAPH pro grafické ulohy, modul SAS/ACCESS pro piistup k data-
béazim.

Pti tvorbé programi, u kterych lze predpokladat pozdéjsi prenos z jedné in-
stalace SASu na druhou, je tedy tfeba zvazit, jaké konkrétni funkce a procedury
budou pro feseni dané tlohy pouzity, aby se nestalo, ze program nebude fungovat,
protoze urcitd procedura ¢i funkce je ulozena v modulu, ktery v dané instalaci
chybi. To nehrozi v pripadé pouziti procedur a funkci z modulu Base SAS,
protoze ten musi byt soucasti kazdé instalace SASu.

Software SAS na Pfirodovédecké fakulté UP Olomouc je v soucasné dobé
k dispozici jako fakultni licence v ramci tzv. Akademického programu spolecnosti

SAS. Kromé zakladniho baliku modulti SAS je k dispozici jesté doplitkovy modul
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SAS JMP, coz je samostatna aplikace umoznujici provadéni vSech zakladnich

statistickych analyz.

8.1.1 SAS Enterprise Guide

SAS EG neni samostatna aplikace. Je to jeden z modultt SASu, tzv. tenky
klient, ktery umoznuje pfistup k vétsiné funkci SASu. Je to vlastné jen jakési
intuitivni, vizualni, pfizptsobitelné rozhrani k vlastni instalaci softwaru SAS,
v prostiedi SAS EG nazyvané SAS Server.

SAS EG nemiize bez vlastni instalace SASu viibec fungovat. Poskytuje transpa-
rentni pristup k dattim pres pohodlné a prehledné , klikaci“ prostiedi, ve kterém
jsou ulohy pro jednotlivé analyzy pripravené ihned k pouziti. Umoznuje snadny
export dat do dalsich aplikaci. Neomezuje se jen na preddefinované tilohy, ale diky
moznosti tvorby vlastnich uZivatelskych skripti (= SAS programti) a editace jiz
vytvofeného kédu (uzivatelem ¢ automaticky preddefinovanou tlohou) se stava
univerzalnim prostfedim pro praci se softwarem SAS.

SAS EG funguje skutecné jako jakysi ,klient“, jehoz prostiednictvim vy-
tvofime SAS program, ktery je nasledné odeslan k provedeni na SAS Server a
vysledky jsou zase zpétné zobrazeny v prehledné formé uzivateli klientem SAS

EG, viz obrazek 6.

|
Enterprise
Guide
[ |
Formatted
Results

Obrazek 6: Schéma zpracovani dat pres SAS Server
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Vsechny operace v SASu (nacitani a manipulace s daty, analjza dat atd.) jsou
fizeny programovym koédem.

Program v SASu:

— je sekvenci prikazii provadénych po fadé tak, jak jsou zapsany,

— kazdy ptikaz musi byt ukoncen stfednikem a kazdy program musi byt
ukoncen piikazem RUN; (nékdy je vyzadovano QUITS),

— piikazy mohou byt zapsény velkymi a malymi pismeny (SAS neni tzv. Case

sensitive), rozdéleny do vice fadkid a za¢inat v libovolném sloupci.

SAS nacita data pro provadéni analyz ze specialni struktury — SAS data set.
SAS data set obsahuje popisné informace, indexy a vlastni data organizovana
podobné jako v relac¢nich databazovych systémech, tj. Tadky odpovidaji pozoro-
vanim a sloupce odpovidaji proménnym (max. 32767 v jednom data setu). SAS
data sety mohou byt docasné (temporary) a stalé (permanent). Plati, Ze doc¢asné
datové mnoziny existuji pouze od okamziku svého vytvoreni po dobu do ukonceni
sezeni, tj. ukonceni programu SAS ¢i SAS EG.

Vlastni data v datasetu mohou byt pouze dvojiho typu, ponévadz SAS roze-

znava pouze numericky datovy typ a znakovy datovy typ:

— numericky datovy typ reprezentuje kladné nebo zaporné cislo, ve kterém
se desetinnd mista oddéluji teckou, pro oddéleni mantisy a exponentu se

pouziva znak E a chybéjici hodnota je reprezentovana teckou,

— data znakového datového typu mohou obsahovat ¢islice i znaky (véetné
specialnich, napt. $ nebo !), pfi¢emz maximélni délka Fetézce muzZe byt

32767 znakl a chybéjici hodnota je reprezentovana prazdnou buiikou.

Uloha Import Data v SAS EG umoziiuje import nejen tzv. fadkovych dat,
coz jsou obycejné textové soubory bez formatovani, ale i soubory jinych format,
napt. HTML, MS Excel, MS Access atd. U fadkovych dat rozliSujeme soubory s
pevnou sitkou sloupce a soubory s oddélovaci.

Program v SASu ma obecné dvé hlavni ¢asti — tzv. DATA step a PROC
step(s). Cast DATA step zajisfuje tvorbu a modifikaci data seti. Cast PROC
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step(s) Fidi zpracovani a analyzu dat z data setli prostfednictvim jednotlivych
procedur SASu. Programy se ukladaji jako soubory s pfiponou .sas.
SAS Enterprise Guide je klasickd ,okenni“ aplikace. Nachazi se zde radek

nabidek, panel nastroji a nékolik podoken, viz obrazek 7.

to Gk vme s Progee ek wk | =3 0 * | ingPriams Fom <

D B = 3

Task List—
Process Flow Chart — seznam uloh
diagram zobrazujici (tasks)
prvky projektu a jejich
vztahy

Okno Project Explorer
— hierarchicky
uspoiadané prvky
projektu (data, ulohy,
kod, logy, vystupy..)

Okno Task Status — s
sledovani procesu

zpracovani dlohy nebo

programoveho kddu

Obrazek 7: Prostredi SAS EG

Po otevreni aplikace se systém opta, zda planujete otevrit jiz existujici nebo
vytvorit novy projekt, protoze v.SAS Enterprise Guide je prace uzivatele ukla-
déna vzdy do projektu.

Projekt = kolekce dat, tloh (tasks), programového kédu a vystupt. Projekt
(a tim i celou préci) je mozné ulozit jako soubor s pfiponou .egp.

Prvky, které jsou soucasti daného projektu (programovy kéd, log, atd.) lze
prohlizet v okné Project Tree. Process Flow (diagram procesu) zobrazuje
jednotlivé prvky projektu a vazby mezi nimi.

Objekty se do diagramii vkladaji automaticky po jejich vytvoreni, pficemz
poradi objekt urcuje i jejich potadi po spusténi procesu. Za tc¢elem zmény poradi

zpracovani jednotlivych tloh lze poradi ménit.
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8.1.2 Procedura LOGISTIC

Ve své praci jsem pouzival zejména tlohu Logistic Regression, ktera na pozadi
vyuziva jednu z mnoha procedur, kterou SAS nabizi - proceduru LOGISTIC. Tato
procedura je souc¢asti modulu SAS/STAT.

Procedura LOGISTIC poskytuje nastroj pro analyzu vztahti mezi jednou dis-
krétni - bindrni, ordindlni nebo nomindlni zavisle proménnou (tzv. odpovédi -
response) a jednou ¢i vice vysvétlujicimi proménnymi (tzv. efekty - effects).

Prostiednictvim této procedury lze fesit i model podminéné logistické regrese
pro binarni zavisle proménnou nebo pouzit exaktni logistickou regresi.
cedury LOGISTIC. V priloze ¢. 4 uvadim kompletni syntaxi této procedury. Celou
napovédu lze ziskat zdarma na internetovych strankach spolecnosti SAS Institute
(The LOGISTIC Procedure: Syntax, 2012).

Logisticka regrese patii mezi zobecnéné linearni modely (viz kapitola 1), pfi¢em?
lze vyuzit z nabidky 4 linkovych funkci. Funkce logit je vychozi. Pro specifikaci
jiné linkové funkce pouzijeme volbu LINK= v ptikazu MODEL (viz tabulka 6)

’ Volba \ Popis ‘
LOGIT logit: g(p) = log(p/(1 — p))
PROBIT probit: g(u) = @71 ()

CLOGLOG | complementary log-log: g(u) = log(—log(1 — p))
GLOGIT | generalized logit: g(u) = log(ui/pg+1), i =1,..., k

Tabulka 6: Nabidka 4 linkovych funkci

Program SAS dava na vybeér ze dvou zakladnich itera¢nich algoritmil, metodu
Fisherova skérovani (FISHER, nastavena jako vychozi) a Newton-Raphsonovu
(NEWTON) metodu. Obé metody davaji stejny odhad parametr. Nicméné od-
hadovana kovarian¢ni matice odhadi se mirné lisi. To je zpiisobeno tim, ze
Fisherovo skérovani je zalozeno na ocekavané informacni matici, zatimco Newton-
Raphsonova metoda je zaloZena na pozorované informac¢ni matici (viz kapitola
5.3). V piipadé binarniho logitového modelu pozorované a ocekavané informadcni

matice jsou totozné. Metody specifikujeme pomoci volby TECHNIQUE= v pfi-
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kazu MODEL. V pripadé separace vstupnich dat mtzeme zvolit volbu FIRTH,
pro pouziti Firthovy penaliza¢ni metody (viz kapitola 5.3.3). Pro zobecnéné logit
modely je dostupna pouze Newton-Raphsonova metoda. Ve vychozim nastaveni
jsou pocatec¢ni hodnoty parametrii modelu nulové. Mohou byt specifikovany vol-
bou INEST= v ptikazu PROC LOGISTIC.

Pro iteracni vypocet jsou k dispozici 4 volby kritéria konvergence v prikazu

MODEL, viz tabulka 7.

’ Volba \ Popis
ABSFCONYV = hodnota konv. kritérium absolutni funkce;
iteracni proces je ukoncen jestlize:
|l; — l;_1] < hodnota,
kde I; je hodnota vérohod. fce v i-té iteraci
FCONV = hodnota konv. kritérium relativni funkce;
iteracni proces je ukoncen jestlize:
lti—li—1]
m < hodnota,
kde I; je hodnota vérohod. fce v i-té iteraci
GCONYV = hodnota konv. kritérium relativniho gradientu;
iteracni proces je ukoncen jestlize:
g1 i 1gi
1|+ 1E—6 < hodnota,
kde g, je gradient a I; je Hessova matice
XCONYV = hodnota konv. kritérium relativniho parametru;
iteracni proces je ukoncen jestlize:
6§i)’ < hodnota,
kde

R R (N
frd ,8](-”—,8(-171)

Il'lan

5y iy :
J B](-ijl) jinak

ﬁ]@ je odhad j-tého parametru v i-té iteraci

Tabulka 7: Konvergencni kritéria

Zadame-li vice nez jedno konvergenc¢ni kritérium, optimalizace je ukoncena,
jakmile je jedno z uvedenych kritérii splnéno. Pokud neni uvedené zadné z kritérii,
vychozi hodnota je GCONV = 1E-8.

Pravdépdobnostni rovnice pro logistické regresni modely nemusi mit vzdy ko-

nec¢né feseni. Procedura LOGISTIC pouziva jednoduchy postup rozpoznani kon-
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figurace dat, ktera vede k nekonecnym odhadtm parametri. Pokud je dosazeno
konvergence v osmi nebo méné iteracich, kontrola pro kompletni nebo kvazi-
kompletni separaci neprobiha. V navaznosti na osmou iteraci je poc¢itana pravde-
podobnost sledované zavisle proménné (response) pro kazdé pozorovani. Pokud
se predpovidany vystup rovna pozorovanému vystupu pro kazdé pozorovani, exis-
tuje kompletni separace dat a iteracni proces je zastaven. Jestlize neni detekovana
kompletni separace dat a pozorovani mé vysokou (> 0,95) predikovanou pravdé-
podobnost, ze nabyde pozorované hodnoty, mohou nastat 2 situace. Za prvé, v
datech existuje prekryti a pozorovani je pro svou skupinu atypické. V tomto pii-
padé iteracni proces pokracuje a je zastaven pti dosazeni maxima. Druhd situace -
kvazi-kompletni separace dat. Je-li libovolny prvek diagonaly matice disperze pro
standardizovany vektor pozorovani (vSechny vysvétlujici proménné maji stfedni
hodnotu 0 a roztyl 1) vétsi nez 5000, iteracni proces je zastaven.

Pokud je zjisténa kompletni nebo kvazi-kompletni separace dat, zobrazi se va-
rovani na vystupu procedury. Proces kontroly miizeme vypnout volbou NONCHECK
v prikazu MODEL.

SAS nabizi pét moznosti vybéru efektti. Miizeme je specifikovat pomoci volby
SELECTION= v piikazu MODEL. A jsou nasledujici: NONE (kompletni mo-
del zahrnujici vSechny efekty, vychozi moznost), FORWARD (postupné ptidava
k absolutnimu ¢lenu efekty, které jsou vyznamné na hladiné testu specifikované
volbou SLENTRY=), BACKWARD (postupné z kompletniho modelu vyfazuje
efekty, které nejsou vyznamné na hladiné testu specifikované volbou SLSTAY =),
STEPWISE (kombinace pfedchozich dvou metod), SCORE (pouziva Furnivaliv
a Wilsontiv algoritmus pro nalezeni specifického poétu modelii s nejvyssi y? sta-
tistikou pro vSechny mozné velikosti modelu, od modelu s jednim efektem az po
model se vSemi vysvétlujicimi efekty).

Procedura LOGISTIC vypocte a zobrazi 3 kritétia vhodnosti modelu:

— -2 Log Likelihood:

~2LogL = —2 3" = f;log(;),
— 0
J

59



kde w; a f; jsou vahy a Cetnost hodnot j-tého pozorovani, 7; znac¢i odhado-
vanou pravdépodobnost, o2 je parametr rozptylu, ktery se rovna 1, pokud

neni specifikovan jinak volbou SCALE=.

— Akaikeho informacni kritérium:
AIC = —2LogL + 2p,
kde p je pocet parametrii v modelu.

— Schwarzovo kritérium:

SC = —2LogL + plog (Z f]> ,

J

kde p je pocet parametri v modelu.

AIC a SC se pouziva pro pozorovani nékolika modeli. Model, ktery méa nizsi
hodnotu je lepsi.

Rozdil mezi -2 Log L statistikami pro model pouze s absolutnimi ¢leny a pro
aplny model mé y? rozdéleni s p — k stupni volnosti. Pak testujeme nulovou
hypotézu, ze vsechny vysvétlujici efekty jsou rovny nule, kde p je pocet parame-
trit v uplném modelu a £ je pocet absolutnich ¢lentt v modelu. Test pomérem
vérohodnosti v tabulce nazvané ,Testing Global Null Hypothesis: BETA = 0
zobrazuje tento rozdil a odpovidajici P-hodnotu pro dany test.

Jsou k dispozici dvé metody vypoctu intervalti spolehlivosti pro regresni pa-
rametry. Jedna z nich je zaloZzena na iteracnim vypoctu a ta druhé je zaloZena
na asymptotické normalité odhad parametrii. Ta neni tak casové narocna jako
prvni iteracni metoda, ale neni tak pfesna, zejména pii malém poctu vzorki.
Metodu vypoctu intervali spolehlivosti pro parametry modelu zadame volbou
CLPARM= v ptikazu MODEL. Standardné se konfiden¢ni intervaly pocitaji ne-
iteracni metodou.

Prikazem ODDSRATIO nastavujeme pozadavek vypoctu pomeéru Ssanci OR

pro jednotlivé proménné, a to i tehdy, jsou-li v interakci s dal$imi proménnymi.
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Je-li proménné spojita, potom respektuje hodnotu specifikovanou v piikazu
UNITS, kterym nastavujeme velikost jednotky pro vypocet OR. Piikaz mé na-

sledujici syntaxi:

UNITS < wvarl = listl < var2 = list2--- >>< \volby >,

kde varl, var2 jsou nazvy vysvétlujicich proménnych a list1, list2 je seznam
jednotek oddélenych mezerami; kazda jednotka v seznamu mé jednu z nasleduji-

cich forem:
e (islo
e SD nebo -SD

e (islo SD,

pricemz ¢islo je rtizné od 0 a SD je vybérova smérodatna odchylka odpovidajici
velic¢iny.

Je-li proménna kategorialni (klasifika¢ni, specifikovana v pfikazu CLASS), po-
tom OR porovnava Sance pro kazdy par trovni (unikdtnich hodnot proménné).
Pokud je kategorialni proménna v interakci se spojitou proménnou, potom je OR
vypocteno defaultné vzhledem k aritmetickému primeéru této proménné. Je-li ka-
tegorialni proménna v interakci s néjakou dalsi kategorialni proménnou, potom je
OR standardné vypocteno pro kazdou troven této proménné. Vypoctené pomeéry
Sanci nezavisi na parametrizaci klasifikacni proménné.

Parametrizace klasifika¢ni proménné se nastavuje volbou PARAM= v piikazu
CLASS. Vychozi volbou je hodnota EFFECT. Zpiisob parametrizace ovliviiuje
konstrukci matice X v logistickém regresnim modelu.

Rozdil si mizeme ukazat na pfikladu kategorialni proménné barva se 4 arov-
némi: ¢ernd, bila, cervena a modra, ktera vystupuje v logistickém regresnim mo-
delu jako vysvétlujici proménna. Je-li tato proménnéd kédovana jako efekt (PA-
RAM = EFFECT) s hodnotou ,modra® jako referen¢ni kategorii, potom v mo-
delu vystupuji celkem 3 proménné (vzdy o 1 méné neZ je pocet kategorii), viz

tabulka 8.
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’ Barva ‘Xl‘XQ‘XE}‘
bila 1 0 0
cerna 0 1 0

cervena | 0 1
modra | -1 | -1 | -1

Tabulka 8: Parametrizace klasifika¢ni proménné kédované jako efekt

Potom

logit(bild) = a+ (X1 = 1)B1 + (X2 = 0)B2 + (X3 = 0)83 =

— Oé"‘/Bl?
logzt(modré) = o+ (X1 = —1)61 + (X2 = —1)ﬁ2 -+ (Xg = —1)ﬁ3 =
=a—[1— P — b

Logaritmus OR pro kategorii ,,bila“ vzhledem k referencni kategorii ,,modra‘“

je

logit(y(bild, modra)) = logit(bild) — logit(modra) =

= 2061 + B2 + B3,

kde v oznacuje pomér Sanci vzhledem k danému faktoru.
Je-li klasifika¢ni proménna kédovana jako referenéni (PARAM = REF, resp.
PARAM = REFERENCE), pak je v modelu nahrazena proménnymi dle schématu

uvedeného v tabulce 9.

| Barva | Xi [ X, | X; |
bila 1 0 0
cerna 0 1 0
cervena | 0 0 1
modra | 0 0 0

Tabulka 9: Parametrizace klasifika¢ni proménné kédované jako refen¢ni
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Logaritmus OR pro kategorii ,,bila“ vzhledem k referencni kategorii ,,modra‘“

je

logit(y(bild, modrd)) = logit(bild) — logit(modra) =
= o+ (Xl = 1)61 + (XQ = 0)52 + (XS = 0)63 -
—a+ (X1 =0)p + (X =0)8 + (X3 =0)5s
= b

Pro zobecnény logitovy model jsou vypocty pomért Ssanci provedeny obdobné
(G — 1 poméru Sanci vzhledem ke G — 1 logitovym modeltim pro G kategorii
zévisle proménné).

Ve vystupu procedury LOGISTIC jsou bodové odhady OR doplnény stan-
dardné konfiden¢nimi intervaly. Bodové odhady i odpovidajici konfidenc¢ni inter-
valy jsou odvozeny z odhadii regresnich parametri a jejich intervalt spolehlivosti
s vyuzitim exponencialni funkce.

Pro spojitou vysvétlujici proménnou koresponduji OR s jednotkovym pririst-
kem rizikového faktoru, pricemz jednotku je mozné specifikovat prikazem UNITS

v procedufe LOGISTIC (viz vyse).
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9 Prakticka éast

9.1 Motivace

V nésledujici kapitole ukazu aplikaci vyse zminovanych vzorct, vztahi a testt
v multinomické regresi. Jak uz jsem dfive zminoval, logisticka regrese se prevazneé
pouziva ve zdravotnictvi, zejména pak v epidemiologickych studiich. Chtél bych
ale ukazat, ze vyuziti této funkce je mnohem 8irsi. Proto jsem si zdmérné vybral
2 priklady aplikace logistické regrese, které jsou z uplné jiného oboru. A to ze

sportovni a spolecensko-politické oblasti.

9.1.1 HrAcdi basketbalu

Zakladni ulohou tohoto ptikladu je pomoci zac¢inajicimu trenérovi basketbalu,
ktery zatim nema moc zkusenosti, vybrat tu spravnou herni pozici pro své hrace

na zakladé nekolika sledovanych charakteristik.
V basketbalu jsou celkem 3 zékladni herni posty:

e rozehrava¢ = hrac¢ vétsinou mensiho vzristu, velmi pohyblivy a rychly,
s ¢imz souvisi dobra kondi¢ni pfipravenost; mél by mit dobré periferni vidéni

a vlastnost ridit hru,

e kiidlo = hrac, u néjz vzrust nehraje velkou roli; fyzicka a kondi¢ni pripra-
venost by méla byt co nejvice vyvazena; kiidla jsou casto nejlepsi stielci

druzstva, tedy psychicka odolnost je nezbytnou vlastnosti,

e pivot = patii mezi nejvyssi hrace tymu (pfes 200 cm); nemusi byt tak
motoricky nadany; kondi¢ni piiprava nebyva zrovna nejlepsi, ale o to musi

byt fyzicky zdatnéjsi.

Uvazujme situaci, kdy je v tymu néjaky 215 cm vysoky basketbalista. V tomto
pripadé trenér nemusi dlouho vahat a ihned takového hrace postavi na pozici pi-
vota. Pokud ale mame v tymu vice hrac¢i vysokych okolo 198 cm, miize mit trenér

ze zacatku problémy je spravné do tymu zaradit. Tito basketbalisté mohou hrat
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na pozici kiidla, mensiho pivota ¢i rozehravace. Jako takovou vyjimku, ktera po-
tvrzuje pravidlo, mohu uvést jednoho z nejlepsich rozehravaci historie basketbalu
Srba Dejana Bodirogu, ktery métil 205 cm a vazil 110 kg. Trenér bude muset tyto
hrace pozorovat pfi trénincich a utkanich tydny, aby je pak mohl spravné zara-
dit. Proto jsem se snazil vyuzit metody multinomické logistické regrese a vytvorit
model, ktery by mohl pomoci mladému trenérovi pti rozhodovani a urychlil tak
proces klasifikace hraci. Budeme uvazovat, ze trenér bude vychazet ze zkusenosti
starsich trenéri, ktefi uz jednotlivé hrace maji rozrazené.

Alternativni tlohou tohoto ptikladu, kdy vyuzijeme standardni logisitckou
regresi, by pak byla situace, kdy trenér hleda hrace jen na urcity post, napr.
kiidlo. Potom na zakladé sledovanych charakteristik mtize rozhodnout, zda hrace
na hledanou pozici pfijme ¢i ne, popi. jakd charakteristika by méla pii vybéru

hrat vétsi roli.
9.1.2 Volba prezidenta

V tomto praktickém ptikladé jsem zjistoval Sance zvoleni jednotlivych kan-
didatt na post prezidenta CR u voli¢t dle riiznych socio-ekonomickych charak-
teristik. Cilem bylo zjistit, jakd skupina lidi by volila daného kandidata a jaké
Sance maji jednotlivi kandidati.

Pro jednoduchost jsem se rozhodl, Zze budu pii prizkumu zohlednovat pouze 4
kandidaty na prezidenta, tedy budu uvazovat pouze 4 varianty vystupu. Divodem
byla lepsi interpretovatelnost vysledki a rovnéz to, ze v dobé, kdy jsem formuloval
svij dotaznik, viz priloha ¢.2, byli potvrzeni kandidati pouze 3 a jednoho jsem
na zakladé rozsahlych diskuzi pridal sam.

Respondenti méli na vybér z téchto 4 kandidatfi na prezidenta CR:
e Jan FiSer (A)
e Karel Schwarzenberg (B)

e Jana Bobosikova (C)

e Jan Svejnar (D)
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9.2 Basketbal

Data pro sviij prakticky priklad jsem ziskal z vysledkt zdravotnich sportov-
nich test profesionalnich basketbalistti hrajicich v nejvyssi ¢eské basketbalové
soutézi, Mattoni Narodni basketbalova lize. Ty jsem néasledné zanesl do tabulky,
viz priloha ¢.1.

U sportovcll byly sledovany nejriiznéjsi charakteristiky, které jsem povazoval
za dilezité pti rozhodovani o tom, na jaky post se hrac¢ nejvice hodi. Konkrétné

to byly tyto charakteristiky:

¥

o vék,
e vyska,
e hmotnost,

e BMI - Body Mass Index (Index télesné hmotnosti), uréuje stuper obezity
a je poc¢itan pomoci vzorce hmotnost v kg / [viska v m]?; normalni vadhu

urc¢uji hodnoty BMI mezi 18,5 a 25 kg/m?,

e % tuku - procento télesného tuku; primérné hodnoty u basketbalistii by

se mély pohybovat mezi 7-13%,

¢ VO2 max - aerobni kapacita; je to hrani¢ni hodnota dosazeni spotieby kys-
liku (maximéalni mnozstvi kysliku za minutu, které mize organismus vyuzit
pii intenzivnim fyzickém zatiZeni); jedna se o ukazatel télesné zdatnosti;

idedlni hodnota by se méla pohybovat kolem 60 ml/kg,

e VK(1) - vitalni kapacita plic; je zavisla na fyzické zdatnosti ¢lovéka; méfi se
pomoci spirometru, do kterého vydechneme co nejvétsi mnozstvi vzduchu

po maximalnim nadechu,
e TF klid - tepova frekvence za minutu v klidovém stavu,

e TF max - maximalni tepova frekvence za minutu,
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e ANP - anaerobni prdh (odhad z VO2 max pfevedeny na TF); je to horni
hranice, na které je jesté organismus schopen udrzovat stabilni hladinu za-
kyseleni a laktatu recyklaci a vyuzivat tuk jako palivovy zdroj; nad hranici
anaerobniho prahu je energetickym zdrojem pouze glukéza a to energeticky

velmi nevyhodnym zpiisobem,

e RQ - respiracni kvocient; je to pomér vydychaného oxidu uhli¢itého a pfija-
tého kysliku; protoze riizné Ziviny potfebuji na svou oxidaci odlisné mnoz-
stvi kysliku a z jejich spalovani vznika také odlisné mnozstvi oxidu uhlici-
tého, da se s pomoci RQ ur¢it momentalni podil bilkovin, cukri a tuki na

télesné produkci energie; mél by byt vétsi nez 1,0.

Vsechny vyse jmenované sledované velc¢iny jsou spojité. Jejich zakladni su-

marni charakteristiky jsou uvedeny v tabulkach 10 a 11.

Promenna| cethost | celkowe Friin prurner | median max | smer_odchydka
ANP 45 69703 136.1] 154,6956 154.8 180.8]  1.630762352
Bl 48] 117635 21.02| 2450729 24,25 3.3 030518259
FQ 45 50,72 1,01 10291 1,13 1.23]  0.006309798
TF_Hid 48 2402 36| B0.04167 49 B3]  1.0EB138806
TF_max 45 gz 16B| 183.0222 152 e01]  1.28K2K0702
WRL) 45 283,25 4,52) 6.294444 B8 8.69]  0.130724692
WOZ_max 45| 2622422 42,8) B6,05383 7.3 B4.2]  0.7835K6619
hmatnost 44  45kA.5 78] 9517708 87 1215 160739968k
proc_tuky 48 5243 4.1] 1092252 11 200 0.51R313992
vek 45| 122659 1h.6) 2556242 25,55 J5.6]  [LE7R185324
|wyska g 9455 177 196.9792 198 218 1,30956979

Tabulka 10: Sumérni charakteristiky sledovanych proménnych

promenna| hodnota | pocet | procents
post K 23] 47.91667
post F 16] 33.33333
post R 3 18.75

Tabulka 11: Cetnosti jednotlivych postii

Zdalo se mi vsak, ze vysvétlujicich proménnych je pfilis mnoho a tak jsem se
snazil jejich pocet zredukovat. Proto jsem si zjistil rozlozeni jednotlivych promén-
nych a vykreslil si néjakou grafickou podobu potencialni zavislosti 2 proménnych,

kterou bych mohl vyuzit pro redukci.
67



U vsech vstupnich proménnych lze zjistit, pomoci tlohy Distribution Analysis,
jejich dulezité kvantily (dolni kvantil, medién, horni kvantil) a ndsledné vykreslit
srovnavaci boxploty pro jednotlivé posty, které nam ukazuji jejich rozlozeni. Pro

nazornost uvedu jen nékteré z nich.

| Post | 25% Q1 | Medién | 75% Q3 |

Ktidlo 191 197 199
Pivot 204 205.,5 208
Rozehravad 180 185 187

Tabulka 12: Diilezité kvantily u parametru vyska

vyska

K F R

post

Obrazek 8: Boxplot vstupni proménné vyska

| Post | 25% Q1 | Medién | 75% Q3 |
Kridlo 56,9 58,1 60,7
Pivot 485 50,1 54,9
Rozehravac 57,5 58,7 59,6

Tabulka 13: Diilezité kvantily u parametru VO2 max
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WVOZ_max

K F R

Obrazek 9: Boxplot vstupni proménné VO2 max

Déle mizeme také testovat zavislost mezi jednotlivymi sledovanymi charak-
teristikami sportovei. Pokud bychom néjakou zavislost mezi dvémi charakteris-
tikami odhadli, je zfejmé zbytecné uvazovat v modelu obé, ale stac¢i uvazovat
pouze jednu.

Nejprve jsem se nad prikladem zamyslel a snazil jsem se sam urcit dvojice
charakteristik, které by mohli mit mezi sebou néjakou zavislost. Mohlo by se
jednat o BMI v kombinaci s télesnou vyskou, télesnou hmotnosti, piip. % tuku.
Tyto 2 parametry se pouzivaji pro vypocet BMI. Spolu mohou souviset rovnéz
vyska a VK(1), protoze vétsi hraci by méli mit pravdépodobné i vétsi plice. Déle
jeho kondi¢ni pfipravenost neni na tak vysoké trovni.

Pomoci tlohy Scatter Plot Matrix jsem vykreslil maticovy graf, ze kterého
lze na prvni pohled poznat, mezi kterymi dvojicemi by mohla existovat néjaka
zéavislost. Pokud ma graf vzhled odpovidajici nahodilému rozloZeni bodu, pak
zavislost mezi proménnymi pravdépodobné neexistuje. Pokud jsou vsak body
uspofadany v néjakém pravidelném shluku, napt. vzdalené pripominaji primku,
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miizeme Tici, ze u téchto dvou proménnych pravdépodobné existuje zavislost.
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Obrazek 10: Maticovy graf pro sledované proménné

Z obrazku 10 muzeme vycist, ze pravdépodobné existuje néjaka zavislost mezi
dvojicemi vyska a hmotnost, vyska a VK(1), hmotnost a BMI, BMI a % tuku,
hmotnost a VO2 max, TF max a ANP.

Pokud tedy pravdépodobné existuje zavislost mezi dvojici proménnych, miizeme
uvazovat o tom, Ze jednu z nich z modelu vylou¢ime. Proto jsem redukoval pocet
vstupnich proménnych a v modelu jsem nechal pouze tyto proménné: vék, vyska,
VO2 max, TF klid a ANP.

Nasledné jsem v programu SAS EG prostiednictvim tlohy Logistic Regression
vyvolal proceduru LOGISTIC. Na vystupu se ale objevilo varovani, ze maximalné
vérohodné odhady nemusi existovat. Divodem tohoto varovani byla detekce tzv.

kvazi-kompletni separace dat, o které jsem pojednal v kapitole 5.4.
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Warmning: The maximum likelihood estimate may not exist.

Model Convergence Status
Quasi-complete separation of data points detected.

Obrazek 11: Detekce kvazi-kompletné separovanych dat na vstupu

Procedura LOGISTIC pokracuje ve vypoctech navzdory varovani. Vysledky

jsou vsak zalozeny na posledni iteraci vypoc¢tu ptred jeho zastavenim. Platnost

modelu je diskutabilni, proto ani vystup procedury nebudu zobrazovat.

Protoze by bylo slozité vykreslit graf, kde jsou zohlednény vSechny proménné,

vykreslil jsem, pomoci tlohy Line Plot, pro ilustraci pouze 2D graf zavislosti vysky

na VO2 max. V ném je dobte partna tzv. kvazi-kompletni separace vstupnich dat,

viz obrazek 12.

vyska

Line Plot

220 —

210

200 —

180 —

170 —

190 —
%

40.0 45.0

VO2_max

post @K ®@FP @R

Obrazek 12: Kvazi-kompletné separovana data vyska a VO2 max

Tento problém dokaze c¢astecné vyresit Firthova penalizacni metoda, viz ka-

pitola 5.3.3. Tato metoda ale pomtize najit maximalné vérohodné odhady para-

metrtt pouze u standardni logistické regrese, tedy u regrese s binarni vystupni
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proménnou. V nasem piikladé pouze tehdy, pokud budeme rozhodovat, zda se
hra¢ hodi na konkrétni pozici (napf. post pivota).

Daéle se proto budu vénovat uz jen alternativni tloze standardni logisitcké
regrese, tj. situaci, kdy trenér bude hledat hrace na konkrétni post, napi. na post
pivota. Ulohu popiu pravé pro tento post. Pro ostatni dva posty by byl postup
tentyz.

9.2.1 Vybér hrace na konkrétni post

Zavisla (vystupni) proménnd post pivota mé binérni charakter - hodnota P
znamena, ze se hodi na post pivota, hodnota 0 znamena, ze se nehodi na post
pivota. Vysvétlujici proménné maji spojity charakter. Budeme tedy uvazovat

zékladni model bez interakce v néasledujicim tvaru:

1
- 1+ e—(a+B1X1+B2X2+83X3+B84X4+B5X5)

P(X)

logitP(X) = o+ 51X + B2 Xo + B35 X35+ B4 Xy + B5 X5

(o I absolutni ¢len (intercept)

Broveinnn.. neznamy regresni parametr odpovidajici vysce

Boveinnn.. neznamy regresni parametr odpovidajici véku

B3 neznamy regresni parametr odpovidajici proménné VO2 max
Baeeveeinn. neznamy regresni parametr odpovidajici proménné TF klid
B .o neznamy regresni parametr odpovidajici proménné ANP

V datech pak vytvorime, pomoci nastroje Query Builder, novou proménnou
nabyvajici hodnoty P pro pivoty a 0 pro hrace na ostatnich postech.

Odhady parametrti provedeme pomoci metody maximalni vérohodnosti. Pii
vyuziti programu SAS a procedury LOGISTIC je vypocet jednoduchy. Zvolime
typ vystupni proménné, typ modelu, reps. typ linkové funkce (z divodu interpre-
tovatelnosti zvolime implicitni logit). Zvolime referencni kategorii jako P (pivot),

viz obrazek 13.
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Data Model > Response
Made!
Response
Effects Response type: Binary -
Selection
Options Type of model: @ logt
Plots 3 .
Predictions ) probit
Titles () complementary logdog
Properties glogit
Response levels for pivot: |
P
Fit model to lavel: Pl -
Chn ) e ) o) e )

Obrazek 13: Zadani typu vystupni proménné a typu modelu v SASu

Poté musime zadat vSechny efekty - vysvétlujici proménné, které maji byt
v modelu zahrnuty, viz obrazek 14. A v podokné Options zaskrtneme u moz-
nosti Model Fitting methods, z divodu kvazi-kompletni separace vstupnich dat,

Firthovu penaliza¢ni metodu.
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Dt Model > Effects
Madel

Response

Class and quantitative variables:

Selection

Options £ vek
Plts B vysa
Predictions £ TF kid
Titles 2 V02_max
Properties @ ANP

Include intercept

Main

Polynomial

Effects:

vyska
vek
WVO2_max
TF _klid
ANP

2

Remove effects

7 |

Save H

J[_Heo

Obrazek 14: Zadani vstupnich proménnych v SASu

Vystup v programu SAS EG se skldda z mnoha tabulek. V prvnich ¢asti vy-

stupu jsou zobrazeny tii tabulky udavajici informace o modelu, pocet pozorovani

a profil vystupni proménné, viz obrazek 15.

Model Information

Data Set WORK. SORTTEMPTABLESORTED
Response Variable pivot

Number of Response Levels |2

Model binary logit

Optimization Technique

Fisher's scaoring

Likelihood Penalty

Firth's bias comection

Number of Observations Read

48

Number of Observations Used

45

Res

ponse Profile

Ordered
Value|pivot

Total
Frequency

1

0

30

2|P

15

Probability modeled is pivot="P".

Obrazek 15: Prvni ¢ast vystupu v SASu
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Zde miizeme vycist, ze byla pouzita zminovana Firthova penaliza¢ni metoda
a ze ze 48 puvodnich pozorovani bylo pouzito pouze 45, z divodid chybéjicich
udaji u 3 pozorovani. To je zplisobeno tim, ze 3 hraci neabsolvovali ze zdra-
votnich divodi celé sportovni vySetfeni a tedy hodnoty nékterych sledovanych
charakteristik u nich chybi.

V druhé ¢asti vystupu jsou uvedeny udaje, zda je splnéno konvergencni kri-
térium, jako vychozi je nastaveno konvergencni kritérium GCONV s hodnotou
1E-8. To ale mtzeme zménit, viz kapitola 8.1.2. Déale je zde zobrazeno vyhod-
noceni modelu a nasledné testovani globalni nulové hypotézy, ze cely vektor

B = (f1,...,05) je roven nule, viz obazek 16.

Intercept-Only Model Convergence Status
Convergence criterion (GCONV=1E-8) satisfied.

Model Convergence Status
Convergence criterion (GCONY=1E-8) satisfied.

Model Fit Statistics

Intercept

Intercept and

Criterion Only| Covariates

AIC 27205 6.839

SC 29.012 17.679

2loglL 25205 -3.161

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square|DF | Pr = ChiSq
Likelihood Ratio 30.3668| 5 <0001
Score 30.0336| 5 <.0001
Wald 11.4989| 5 0.0423

Obrazek 16: Druha ¢ast vystupu v SASu

Zde muzeme vidét, ze konvergencni kritérium GCONYV je splnéno. Ve druhé
tabulce jsou zobrazeny 3 kritéria vhodnosti modelu. Model, ktery ma nizsi hod-
notu AIC a SC je lepsi. V nasem piipadé je lepsi plny model (se vSemi katego-
riemi). Ve tfeti tabulce je testovana globalni nulova hypotéza. Ve sloupci Chi-

Square je uvedena hodnota y? testové statistiky, ve sloupci DF je uveden pocet
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stupntt volnosti a v poslednim sloupci Pr > ChiSq je uvedena P-hodnota pro
dany test.

Je patrné, Ze pro vSechny tii testy zamitdme nulovou hypotézu ve prospéch
alternativy pro hladinu testu 0,05, tedy vektor 3 je statisticky vyznamny.

Ve treti ¢asti vystupu jsou uvedeny maximalné vérohodné odhady parame-
tri, véetné Waldovych test parametrii, a také jejich intervaly spolehlivosti, viz

obrézek 17.

Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Wald
Parameter |DF | Estimate Error| Chi-Square| Pr = ChiSq
Intercept 1| -15.5855| 21.4740 0.5268 0.4680
vyska 1 0.1327 0.0668 3.9433 0.0471
vek 1| -0.0801 0.1068 0.5632 0.4530
V02 max 1 -0.1682 0.1153 21279 0.1446
TF_klid 1| -0.0302 0.0618 0.2384 0.6253
ANP 1 0.0117 0.0456 0.0655 0.7980

Parameter Estimates and Wald Confidence
Intervals

Parameter | Estimate| 95% Confidence Limits
Intercept -15.5855 -57 6738 26.5029
vyska 01327 0.00172 0.2636
vek -0.0801 -0.2894 0129
V02 max -0.1682 -0.3942 0.0578
TF klid -0.0302 -0.1513 0.0910
ANP 0.0117 -0.0776 01010

Obrazek 17: Tteti ¢ast vystupu v SASu

Nejdtlezit€jsi je posledni sloupec v prvni tabulce, kde je zobrazena P-hodnota
Waldova testu. Je-li hodnota vétsi nez hladina testu (0,05), pak nulovou hypotézu
Hy: 8; =0,1i=1,2,3,4,5 nelze zamitnout. Je-li naopak P-hodnota mensi nez
hladina testu, pak nulovou hypotézu zamitame ve prospéch alternativy Hy : [5; #
0,2=1,...,5.

Z vysledka vyplyva, ze parametry «, 52, 83, B4, B5 jsou statisticky nevyznamné
a nemizeme zamitnout, Ze mohou nabyvat hodnoty 0. Oproti tomu pro parametr
B1 (parametr vysky) zamitdme Hy ve prospéch alternativy, coZ znamena, Ze jediny
parametr (3, je statisticky vyznamny.

To je patrné i z intervalt spolehlivosti u jednotlivych parametri. Pouze inter-
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val specialné pro parametr 3; neobsahuje 0. VSechny ostatni parametry 0 obsa-
huji.

Tento vysledek se da interpretovat i tak, ze zkusSenéjsi trenéti se rozhoduji o
hraci na post pivota ze vSech naSich sledovanych charakteristik pravdépodobné
pouze podle télesné vysky.

Ve ¢tvrté ¢asti vystupu jsou zobrazeny odhady pomért Ssanci OR a jejich 95 %

intervaly spolehlivosti, viz tabulka 14.

Odds Ratio Estimates
95% Wald
Effect Point Estimate | Confidence Limits
vyska 1.142 1.002 1.302
vek 0.923 0.749 1.138
V02 max 0.845 0.674 1.059
TF klid 0.970 0.860 1.095
ANP 1.012 0.925 1.106

Tabulka 14: Ctvrta ¢ast vystupu v SASu

Hodnota parametru OR; = b = 1,142. To znamena, ze pokud bude hrac¢ o
1 cm vySsi, zvétsi se Sance jeho zafazeni na post pivota, a to 1,142-krat (o 14,2
%). To je jednoduse odivodnitelné tim, ze vétsi hraci se 1épe prosazuji pod kosem
a lépe doskakuji, a proto je trenéfi na tento post dosazuji.

Naopak hodnota parametru OR3 = efs = 0,845. To znamend, ze pokud se
nameéfend hodnota VO2 max u nového hrace zvysi o jednotku, Sance jeho zarazeni
na post pivota klesne, a to 0,845-krat (o 15,5 %). Tuto zévislost mizeme odtvod-
nit tim, Ze trenér potfebuje vice kondi¢né pripravené hrace na jinych pozicich,
nez na pozici pivota.

Takto podobné by se daly interpretovat i ostatni poméry Sanci.

U konfiden¢nich intervalt mtzeme vidét i souvislost s odhady parametri.
Pokud jsme pro parametry v predchozi ¢asti vystupu nezamitli tvrzeni nulové
hypotézy, tj. Hy : 5; = 0,1 = 1,2,3,4,5, pak konfiden¢ni interval poméru Sanci
pro proménné odpovidajici témto parametrim obsahuje hodnoty 1, tedy zména

hodnoty proménné nema vliv na zménu Sance zafazeni hrace na post pivota.
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Pouze u parametru f; (vyska) konfidenéni interval OR nepokryva hodnotu 1 a

lze o ném Tici, Ze tedy ma vliv na zménu Sance zafazeni hrace na post pivota.
Posledni ¢asti vystupu jsou graficka znazornéni jednotlivych zavislosti. Vybral

jsem znazornéni zavislosti odhadované pravdépodobnosti zarazeni hrace na post

pivota na jeho vysce, viz obrazek 18.

Predicted Probabilities for pivot=P with 95% Confidence Limits
Atvek=2541V02_max=56.05 TF_klid=50.02 ANP=154.9

1.00 oQOoOOOoO00 oo

0.75 1
£
® 050
=
2
o

0.25 4

0.00 o o o o000 00 O 0000000

T T T T T
180 1490 200 210 220
vyska
[ o Ohserved Predicted |

Obrazek 18: Graf zavislosti pravdépodobnosti zafazeni hrace na post pivota na jeho vysce

Chtél jsem vykreslit i grafické znédzornéni poméra sanci OR. Tuto moznost
bohuzel tloha Logistic Regression nenabizi a proto jsem ji musel sam pripsat do
zdrojového kédu procedury LOGISTIC.

Do zdrojového kédu se dostaneme pomoci volby Preview code, pii zadavani
parametr procedury, viz obrazek 11. Objevi se dialogové okno s kédem celém

procedury tak, jak vypada naprogramovand v SAS jazyce. Poté stisknutim volby
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Insert Code. .. program nabidne mista, kde je mozné vlozit vlastni piikaz ¢i volbu,

aniz bychom porusili celkovy proces, viz obrazek 19.

ODE GRAPHICS ON; -

% eg conditional dropds(WCRE.SCRITempTableSorted);

7y

___________________________________________________________________ w /

- PROC SQL;
CREATE VIEW WORK.SORTTempTableSorted AS
SELECT T.pivot, T.vek, T.vyska, T.VOZ max, T.TF klid, T.ANF
FRCM WOREK.SPCORTCOVN TESTYZ as T

i

QUIT;

TITLE;

TITLEl "Logistic Regression Results";

FCOTNOTE;

FOCOTNCTE]l "Generated by the 3SAS System {&_SASSER?ERNEHE, &3¥YSSCPL) on %TRIM(%QSYSFUNC (
SIPROC LOGISTIC DATA=WORE.SCRTTempTableS8crted —

PLOTS (ONLY) =ALL

;

MODEL piwot (Event = 'P')=vyska wek VOZ max TF klid ANF /
SELECTICN=NONE N -
LINFE=LOGIT
CLEABM=WALD
ZLPHZ=0.05
FIRTH

/* Start of custom user code. */
CLCDDS=WALD
/* End of custom user code. */
H
RUN;
QUIT;

o £ = | 3

Obrazek 19: Zdrojovy kéd procedury LOGISTIC

Na obréazku je zobrazen cely zdrojovy kéd procedury LOGISTIC s volbami,
které jsem si navolil prostfednictvim SAS EG. Pozadovany graf poméri Sanci i
s 95 % intervaly spolehlivosti jsem vykreslil volbou CLOODS=WALD v piikazu
MODEL, viz obrazek 20.
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Odds Ratios with 95% Wald Confidence Limits

vyska f

vek I

VO2_max

TF_klid f

AMP I

0.8 1.0 1.2
Odds Ratio

Obrazek 20: Graf 95 % intevalt spolehlivosti OR

9.3 Kandidati

Data pro sviij druhy prakticky piiklad jsem ziskal prostiednisctvim vlastniho
pruzkumu formou dotazniku, viz priloha ¢. 2.

Dotazované osoby jsem zadal o vyplnéni riznych socio-ekonomickych charak-
teristik, které jsem povazoval za dtlezité pti rozhodovani o volbé prezidentského

kandidata. Byly to tyto charakteristiky:

e pohlavi,
o vek,
e dosazené vzdélani,

e pracovni pomeér,
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e mésicéni ptijem (hruby),

e Ucast na poslednich senatnich volbach,

e piipadna ucast v piime volbé prezidenta,
e politické preference.

Z divodl malé cetnosti neékterych kategorii odpovédi u sledovanych charak-
teristik, jsem se rozhodl nékteré kategorie sloucit. Pomoci volby Query Builder
jsem vytvoril nové kategorie. Napt. ve vysvétlujici proménné pracovni pomeér
jsem sloucil kategorie lidi, ktefi jsou zaméstnani ¢i zaméstnavaji v soukromém
sektoru do kategorie soukromy sektor, podobné jsem sloucil i kategirie nezameést-
nany, student a materskd dovolend do spolecné kategorie socialni ddvky. Data
jsou zobrazena v tabulce, viz priloha ¢. 3.

ProtoZe ani jeden z respondentti by si nezvolil za prezidenta CR Janu Bo-
bosikovou (kategorie C), mtizeme zjednodusit nas model multinomické logistické
regrese na model se 3 kategoriemi vystupni proménné.

Vsechny vysSe jmenované sledované velic¢iny, s vyjimkou véku, jsou kategorialni
(klasifika¢n{). Veli¢ina vek je spojita. Cetnostni tabulky sledovanych veli¢in jsou

uvedeny v tabulkach nize.

Table of Pohlavi by Kandidat

Kandidat
A| B| D| Total
Pohlavi
M| Frequency | 24| B6|16] 46
Z| Frequency | 29| 9|11] 4%
Total Frequency| 33| 15/27] 35

Table of PraceSektory by Kandidat

Kandidat

A| B| D| Total
PraceSektory

OSVC| Frequency| 6| 5[ 4] 15
socialni| Frequency [ 14| 3| 5 22
soukromy| Frequency [ 21| 2|11 34
verejny| Frequency | 12| 5 24
Total Frequency | 53| 15|27 85

Obréazek 21: Cetnostni tabulky ¢ast 1
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Table of Prijem by Kandidat

Kandidat
A| B| D| Total
Prijem

0-10{ Frequency | 11| 3| & 19
10-20| Frequency | 17| 6]12] 35
2040( Frequency | 17| 4| 8 29
40-60( Frequency | 3| 1] 1 5
60+ | Frequency | 3| 1] 1 T

Total | Frequency| 53| 13|27 95

Table of VladniStrany by Kandidat

VladniStrany
jina| Frequency | 10| 3| 1 14
opozice| Frequency | 13| 1] 6 20
vlada| Frequency | 28| 10|17| 33

Total Frequency | 31| 14| 24| 83
Frequency Missing = 6

Obrézek 22: Cestnostni tabulky ¢ast 2

Table of Vzdelani by Kandidat
Kandidat
A| B| D| Total

Vzdelani
S| Frequency | 24| 8[12] 44
V| Frequency | 27 13| 45
Z| Frequency| 2| 2| 2 6

n

Total Frequency | 53| 15|27] 85

Table of Hlasoval by Kandidat

Kandidat
A| B| D| Total
Hlasoval
0| Frequency| 5| 2| 5| 12
1| Frequency | 48| 1322 83

Total Frequency | 53] 13/27| 95

Table of Pr_volba by Kandidat

Kandidat
A| B| D|Total
Pr volba
0 Frequency| 4| 3| 3| 10
1| Frequency | 49| 12|24 83
Total Frequency | 53| 15|27 95

Obréazek 23: Cestnostni tabulky ¢ast 3
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9.3.1 Model logistické regrese

Po zjednoduseni mame model multinomické logistické regrese se 3 vystupnimi
proménnymi (kategoriemi). Jako referen¢ni kategorii jsem si zvolil Jana Fisera
(kategorii A).

V multinomické logistické regresi se tfemi vystupnimi kategoriemi musime

pouzit dvé logitové transformace modelu

[ P(kandidét B|X)] 0
1 = iXi7
% | P(kandidat AX)| ~ " ;6 :
[ P(kandidat D|X)] 0
1 - iXia
%% | Pllandidat AX)| 27 ;52
kde 7, i = 1,...,6, oznacuje pocet vysvétlujicich proménnych a g pocet logi-

tovych transformaci modelu (vzdy o 1 mensi, nez je pocet kategorii), g = 1,2,

Qg.ovonnnn. absolutni ¢leny (intercepty),

I neznamy regresni parametr odpovidajici véku,

Bg2 v neznamy regresni parametr odpovidajici vzdélani,
Bggoevennn. neznamy regresni parametr odpovidajici pohlavi,
Bga-eenenn.. neznamy regresni parametr odpovidajici pirijmu,

By eovovnnn. neznamy regresni parametr odpovidajici pracovnimu pomeéru,
By v neznamy regresni parametr odpovidajici politické preferenci.

Z modelu jsem zamérné vyloucil vysvétlujici proménné, zda-li respondent hla-
soval v poslednich senatnich volbach a zda-li bude hlasovat v primé volbé prezi-
denta, to z toho diivodu, ze témér vsichni dotazovani hlasovali v minulych volbéach
a pijdou hlasovat do ptimé volby prezidenta, tyto proménna nemaji zadny vy-
znam.

Obdobné jako u pfedchoziho praktického ptikladu s basketbalisty vypocteme
odhady parametrii metodou maximéalni vérohodnosti. Zadani tlohy Logistic Re-

gression se lisi pouze v prvnim dialogovém okné, kde musime nastavit typ linkové
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funkce jako glogit a typ vystupni proménné jako nominalni, pfirozené neserazené

(unsorted), viz obrazek 24.

Data Model > Response
Model

Response
Efects Response type: Unordered -
Selection
Options Type of model:
Plots
Predictions probit
Titles complementary logdog
Properties @ glogit

logit

Response levels for A
Kandidat: B
D
Reference level: A -
e ) ) o) [

Obrazek 24: Zadani typu vystupni proménné a typu modelu v SASu

Poté zadame vsechny efekty - vysvétlujici proménné, které maji byt v modelu
zahrnuty, stejné jako v predchozim prikladeé.
Vystup lze opét rozdélit na nékolik ¢asti. V prvni ¢asti jsou tii tabulky uda-

vajici informace o modelu, viz obrazek 25.
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Model Information
Data Set WORK. SORTTEMPTABLESORTED
Response Variable Kandidat
Number of Response Levels |3
Model generalized logit
Optimization Technigue Newton-Raphson

Number of Observations Read |95
Number of Observations Used |89

Response Profile
Ordered Total
Value|Kandidat | Frequency
1A 51
2(B 14
31D 24

Logits modeled use Kandidat="A" as the reference category.

Obrazek 25: Prvni ¢ast vystupu v SASu
Zde muzeme vycist, ze byla pouzita Newton-Raphsonova metoda a ze bylo
z puvodnich 95 pozorovani pouzito pouze 89. To je zptisobeno tim, Ze kolonka
politické preference byla nepovinna a 6 respondentii vyuzilo této moznosti a ne-
udalo své politické preference.
V druhé casti vystupu se nachézi informace o parametrizaci vysvétlujicich
proménnych. Pri zadavani dat jsem zvolil, aby vysvétlujici kategoridlni proménné

byly kédovany jako efekt, viz tabulka 15.

Class Level Information
Class Value Design Variables
Vzdelani 5 11 0
Vv 0 1
i -1 -1
Pohlavi M 1
z -1
Prijem 0-10 11 0 0 0
10-20 o 1 0] 0
2040 o 0 1 0
4060 o 0 0 1
60+ A0 -1 -1
PraceSektory [OSVC i 0 0
socialni o 11 0
soukromy o o 1
verejny 11 A1) A
VladniStrany |jina 11 0
opozice o 1
vlada -1 -1

Tabulka 15: Parametrizace vysvétlujicich kategorialnich proménnych
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Ve treti ¢asti jsou uvedeny tidaje, zda je spliieno konvergenéni kritérium. Dale
je zde zobrazeno vyhodnoceni modelu a nasledné testovani globalni nulové hypo-

tézy, ze cely vektor 3 = (B4, ..., 3s) je roven nule, viz obrazek 26.

Model Convergence Status
Convergence criterion (GCONY=1E-8) satisfied.

Model Fit Statistics
Intercept
Intercept and
Criterion Only| Covariates
AIC 175.491 200.480
SC 150.468 270161
2LlogL 171.491 144 480

Testing Global NMull Hypothesis: BETA=0
Test Chi-Square| DF | Pr = ChiSq
Likelihood Ratio 27.0113) 26 0.4087
Score 24.3704| 26 0.5548
Wald 19.5558( 26 0.8121

Type 3 Analysis of Effects
Wald
Effect DF | Chi-Square| Pr = ChiSq
Vek 2 1.6035 0.4485
Vzdelani 4 24362 0.6561
Pohlavi 2 2.1619 0.3393
Prijem B 2.3205 0.7228
PraceSektory B 8.3526 0.2134
VladniStrany 4 6.4989 0.1649

Obrazek 26: Treti ¢ast vystupu v SASu

Zde muzeme vidét, ze konvergenc¢ni kritérium GCONV bylo opét splnéno.
Tabulka testovani globalni nulové hypotézy nam tika, ze vektor 3 je statisticky
nevyznamny, tedy, Ze nelze zamitnout nulovou hypotézu Hj, : 3 = 0 na hladiné
vyznamnosti 0,05. Jinymi slovy lze Tici, ze ani jedna z vysvétlujicich proménnych
nemé u respondentil vliv na volbu nékterého z kandidatd. To mizeme vidét i v

posledni tabulce Type 3 Analysis of Effects (viz sloupec Pr > ChiSq).
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Ve ¢tvrté ¢asti vystupu mame maximalné vérohodné odhady parametrii, véetné

vyseldki Waldovych testt, viz tabulka 16.

Analysis of Maximum Likelihood Estimates
Standard Wald

Parameter Kandidat | DF | Estimate Error| Chi-Square| Pr> ChiSq
Intercept B 1] 0.6389] 1.9010 0.1130 0.7368
Intercept D 1] -2.0283 1.24% 26374 0.1044
Vek B 1] -0.0539] 0.0452 1.4233 0.2329
Vek D 1] 0.00479] 0.0249 0.037M 0.8473
Vzdelani S B 1| -0.3178] 0.7304 0.1893 0.6635
Vzdelani S D 1| -0.1528) 05137 0.0885 0.7661
Vzdelani v B 1| -1.0695| 0.7736 1.9114 0.1668
Vzdelani v D 1| 0.1460|  0.5479 0.0710 0.7899
Paohlavi M B 1] -0.4802] 0.4643 1.0698 0.3010
Paohlavi M D 1] 0.2449]  0.2975 0.6773 0.4105
Prijem 0-10 B 1] 0.2332) 14441 0.0261 0.8717
Prijem 0-10 D 11 14143 1.0129 1.9498 0.1626
Prijem 10-20 B 1| -0.5355) 0.9012 0.3531 0.5524
Prijem 10-20 D 1| 08047 0.6036 17771 0.1825
Prijem 2040 B 1| -0.0428) 0.7345 0.0034 0.9535
Prijem 2040 D 1] -0.0941|  0.5746 0.0268 0.8700
Prijem 40-60 B 1] 0.8525] 1.2179 0.4900 0.4839
Prijem 40-60 D 1| -0.6637) 1.0237 0.4204 0.5167
PraceSektory |OSVC B 1] 1.3388] 0.7493 3.1908 0.0741
PraceSektory |OSVC D 1| 02645 06702 0.1558 0.6931
PraceSektory |socialni |B 1| -1.3553| 1.2992 1.0883 0.2969
PraceSektory |socialni |D 1| -1.1648| 08603 1.8335 0.1757
PraceSektory |soukromy |B 1| -0.9493 0.7889 1.4496 0.2236
PraceSektory |soukromy |D 1| 0.4384) 04870 0.8103 0.3680
VladniStrany |jina B 1] -0.0193] 0.6945 0.0008 0.9779
VladniStrany |jina D 1] 13274 0.7710 2.3641 0.0621
VladniStrany |opozice |B 1] -1.0351]  0.7956 1.6928 0.1932

D 1| 0.3603] 0.5549 04216 0.5162

VladniStrany |opozice

Tabulka 16: Ctvrta ¢ast vystupu v SASu

Stejné jako u predchoziho prikladu i tady je nejdilezitéjsi posledni sloupec,
kde je zobrazena P-hodnota Waldova testu. Je-li hodnota vétsi nez hladina vy-
znamnosti testu (0,05), pak pfislusnou nulovou hypotézu Hy : S, = 0 nelze za-
mitnout. Je-li naopak P-hodnota mensi nez hladina testu, pak nulovou hypotézu
zamitame ve prospéch alternativy Hy : By # 0.

Ani pro jeden parametr nemtzeme zamitnout ptivodni tvrzeni ve prospéch
alternativy, tedy vSechny parametry jsou statisticky nevyznamné a nemiizeme
zamitnout, ze mohou nabyvat hodnoty 0.

Tento vysledek miizeme chapat i tak, ze prezident by mél mit své volice napfic
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celym spektrem ob¢anti Ceské republiky, a tak nelze pfesné uréit skupinu obcant,
kteri by volili daného kandidata. Chyba mtze byt ovSem i na mé strané, kdy
jsem pfi tvorbé dotazniku vybral Spatné kandidaty, a tak jsem zkreslil vysledky
logistického modelu.

V posledni ¢asti vystupu jsou zobrazeny poméry Sanci OR a jejich 95 % in-

tervaly spolehlivosti, viz tabulka 17.

Odds Ratio Estimates
95% Wald
Eftect Kandidat | Point Estimate| Confidence Limits
Vek 0.947 0.867 1.035
Vek 1.005| 0957 1.055

0.182| 0.004 7.390
0.852| 0.064 11.349
0.086| 0.002 3.830
1.149|  0.080 16.567
0.383| 0.062 2.362
1.632| 0.508 5239
2097 0.022] 199.884
17.736) 0625 503713
0972 0.031 30.334
9.640| 0693 134.065
1.391)  0.075 33.884
3924| 0335 43.363
3895 0.09| 157.447
22200 0.091 53.876
1451 0170 12.372
0821 0113 5971
0.098| 0.003 J.646
0197 0.017 2.330
0147 0.016 1.314
0977 0220 4.333
0.342| 0.046 2.516
0101  0.010 1.015
0.124| 0.011 1.353
0545 0131 2.268

Vzdelani SvsZ

Vzdelani SvsZ

Vzdelani VvsZ

Vzdelani VvsZ

Pohlavi MvsZ

Pohlavi MvsZ

Prijem  0-10 vs 60+

Prijem  0-10 vs 60+

Prijem  10-20 vs 60+

Prijem  10-20 vs 60+

Prijem 2040 vs 60+

Prijem 2040 vs 60+

Prijem  40-60 vs 60+

Prijem 4060 vs 60+

PraceSektory OSVC  vs verejny

PraceSektory OSVC  vs verejny

PraceSektory socialni vs verejny

PraceSektory socialni vs verejny

PraceSektory soukromy vs verejny

PraceSektory soukromy vs verejny

VladniStrany jina vs vlada

VladniStrany jina vs vlada

VladniStrany opozice vs vlada
VladniStrany opozice vs vlada

D)Mo @RO|RO@ROEO@DOEOEONENoONmD WO m o m

Tabulka 17: Pata ¢ast vystupu v SASu

Interpretace parametrii OR je obdobnéa jako u prikladu s basketbalisty.
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ZAavér

Cilem této prace bylo seznamit ¢tenaie s logistickou regresni analyzou, zejména
pak s multinomickou logistickou regresi. Ta jim nasledné miize pomoci pfi studiu
slozitéjsi literatury v cizim jazyce.

Praktické ptiklady ukazuji konkrétni vypocty v programu SAS, respektive v
jeho modulu SAS EG. Priklady vidim jako dilezité prosttedky pro nazornost celé
prace.

V prvnim ptikladu jsem aplikoval vztahy a vzorce logistické regrese v ob-
lasti sportu. Konkrétné jsem chtél pomoci zac¢inajicimu trenérovi basketbalového
tymu, ktery nema zatim moc zkuSenosti, vybrat tu spravnou pozici pro svého
hrace na zakladé nékolika sledovanych charakteristik. Pfi vystupu se tfemi ka-
tegoriemi (rozehravaé, kiidlo a pivot) jsem ovSem narazil na problém separace
vstupnich dat. To mohlo byt zptisobeno malym poctem ziskanjch dat. Proto
jsem piuvodni tlohu multinomické logistické regrese zjednodusil na tlohu klasické
logistické regrese, kdy trenér rozhoduje, zda se nové prichozi hra¢ hodi na da-
nou pozici ¢i ne. Dospél jsem k zavéru, ze zkusenéjsi trenéfi se rozhoduji o hraci
na urc¢ity post ze vsech sledovanych charakteristik pravdépodobné pouze podle
télesné vysky. To muzu potvrdit i z vlastnich zkusenosti, protoze basketbal hraju
profesionalné uz 5 let. Pokud métite vice jak 2 metry, tak nemate skoro zadnou
Sanci si zahrat na pozici rozehravace.

V druhém prikladu jsem se vénoval zjistovani Sanci zvoleni jednotlivych kan-
didatt na post prezidenta CR u voli¢ dle riznych socio-ekonomickych charak-
teristik. Pro lepsi interpretovatelnost jsem zvolil pouze 4 kandidaty (Jan Fiser,
Karel Schwarzenberg, Jana Bobogikova a Jan Svejnar). Dogel jsem k zavéru, Ze
ani jedna ze sledovanych charakteristik neni statisticky vyznamna. To mitizeme
chapat tak, ze prezident by mél mit své preference naptic¢ celym spektrem obcani
Ceské republiky a tak nelze presné uré¢it skupinu obéanti, kteii by volili daného
kandidata. Chyba mutze byt i ve Spatném vybéru kandidati, ale v dobé, kdy jsem
dotaznik tvoril, byli pouze tito 4 kandidati rozhodnuti, Ze se zucastni prezident-

skych voleb.
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Od zacatku jsem chtél svoje praktické ptiklady pocitat ve statistickém soft-
waru SAS EG. Postupem c¢asu jsem zjistil, Ze to nebyla nejstastnéjsi volba. Pro-
gram SAS EG se béhem prace nespocetné-krat zasekl a celé postupy bylo tieba
délat znovu. Mozna to bylo zpiisobeno Spatnou verzi softwaru. Nicméné moje zku-
Senosti s timto programem nejsou v tomto ohledu pozitivni. Na druhou stranu
nabizi SAS EG pomérné intuitivni a bohaté prostiedi pro analyzu modelu jak kla-
sické (binarni) logistické regrese, tak multinomické ¢i ordinalni logistické regrese,
popf. podminéné ¢i exaktni logistické regrese. Moznosti vyuziti tlohy Logistic
Regression, stejné jako procedury LOGISTIC, jsou tedy $irsi, nez jsem popsal.
Metody ordinalni, podminéné nebo exaktni logistické regrese vsak pfenecham pro
zpracovani do podoby diplomové prace dalsim kolegiim.

Vérim, ze znalosti, dovednosti a zkuSenosti ziskané pii psani této diplomové

prace vyuziji v praxi ¢i pripadném dalsim studiu.
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Priloha 1

18,3 197 85 22,0 4,3 60,1 5,95 54 195 163 1,10 K
21,7 190 36 23,7 8,7 57,9 5,93 54 194 161 1,17 K
32,6 204 95 23,1 11,0 52,8 5,59 57 180 149 1,13 P
29,0 216 122 26,0 14,9 47,0 8,35 a3 168 136 1,18 P
189 205 89 21,2 5,7 62,7 5,88 57 182 154 1,16 P
234 206 105 24,7 12,9 50,1 8,20 a4 194 156 1,15 P
233 180 99 30,6 11,0 56,9 4,52 62 182 154 1,05 R
28,6 202 101 24,7 6,0 55 P
294 198 96 24,5 12,0 a1 K
34,6 197 100 25,8 12,3 52,4 6,77 a8 174 143 1,12 K
26,7 195 99 26,1 9,3 58,1 6,41 57 176 148 1,11 K
26,0 190 84 23,2 6,6 56,9 5,99 a5 172 142 1,12 K
178 195 24 21,9 a1 64,2 5,36 49 184 155 1,09 K
19,3 193 99 26,6 12,0 64,2 6,46 52 187 158 1,11 K
27 191 85 23,2 9,3 63,9 6,11 a4 192 160 1,19 K
336 204 97 23,2 12,5 54,9 6,38 36 180 145 1,18 P
19,9 204 87 21,3 7,2 60,2 6,38 43 178 147 1,21 P
243 180 101 31,3 11,0 59,8 5,12 46 182 151 1,09 R
25,3 185 82 23,8 2,9 55 R
27,3 208 117 26,9 17,6 13,9 5,30 51 178 145 1,06 P
16,8 191 78 21,3 12,5 63,3 6,00 52 194 163 1,17 K
18,3 198 82 21,0 6,0 53,9 5,31 64 185 155 1,15 K
304 200 96 24,1 11,8 5723 6,56 38 170 139 1,05 K
35,6 199 100 25,3 12,9 56,2 7,15 a1 172 141 1,10 K
27,7 196 99 25,7 9,3 574 6,32 43 172 143 1,23 K
23,2 177 79 25,3 11,2 59,5 5,20 61 187 170 1,19 R
22,8 209 113 25,9 13,2 285 6,59 50 182 166 1,05 P
25,8 199 98 24,7 16,7 52,6 5,89 a5 177 162 1,16 K
274 215 105 22,8 18,9 50,3 6,80 57 173 158 1,16 P
25,1 204 106 25,3 11,2 48,6 6,18 44 177 162 119 P
278 188 81 28 6,3 580 548 49 181 165 119 R
23,6 182 80 24,1 10,2 39,3 3,04 45 201 181 117 R
21 201 98 243 14,8 594 7,37 56 188 170 1,18 K
275 203 107 26,0 13,7 49,8 6,28 34 135 176 118 P
22,7 187 78 24 9,1 59,7 6,05 50 195 176 1,19 R
32,1 199 97 24,4 12,9 54,1 7,04 54 186 169 1,19 K
19,3 193 99 26,6 10,0 62,1 6,84 a7 194 160 1,03 K
203 198 94 24,0 8,8 598 642 69 193 164 115 K
23,7 151 87 23,8 10,8 60,7 6,48 51 133 160 111 K
29,0 187 92 263 16,1 31 618 46 177 144 113 R
28,3 208 121 28,0 20,0 223 6,02 65 178 146 1,08 P
27,2 137 93 24,0 9.4 39,8 6,19 47 173 144 1,07 K
32,9 208 103 23,8 10,3 50,5 7,63 a1 178 142 1,05 P
26,3 207 103 24,0 12,3 35,7 8,09 47 184 151 1,09 P
31,1 200 97 24,2 8,8 58,1 7,23 39 173 142 1,05 K
245 188 79 24 4,8 570 5,03 40 189 153 1,06 K
24,8 204 107 25,7 10,5 4538 5,98 57 197 159 1,01 P
275 186 84 24,3 12,5 38,0 5,30 46 174 145 112 R

Obrazek 27: Tabulka sledovanych charakteristik u basketbalist
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Priloha 2

PRUZKUM

Ve své diplomové praci se mimo jiné zabyvam prizkumem preferenci kandidatl v pfitich volbach na
post prezidenta Ceské republiky. 5 ohledem na schvaleni piimé volby prezidenta, bych se Vis chtél
zeptat na jednu otazku. Jakeho kandidata na post prezidenta byste pripadné volili??

Prosim o vyplnéni viach dotazovanych polifek. Data budou zpracovana anonymné, tedy Vase jméno
nebude nikde uvedeno. Predem dékuji za Vasi spolupraci.

KANDIDATI:
A B C D
Jan Karel lana Jan
Fiser Schwarzenberg Bobosikova Svejnar
DOTAZOVANY /A:
1. Pohlavi: MuZ ZENA
2. Vék:
3. DosaZené vzdéldni: zakladni stiedoskolské vysokogkolské
4. Pracovni pemér: zaméstnanec ve vefejném sektoru 0SV/zivnostnik
zaméstnanec v soukr. sektoru student
zaméstnavatel (soukr. sektor) nezaméstnanyy/a
matefska/rodi¢ovska dovolena
5. Mésiéni pfijem (hruby): méné nei 10tis 10-20tis 20-40tis
40-60tis 60tis a vice
6. Hlasoval/a jste v poslednich volbdch: ANO NE
7. Budete hlasovat v primé volbé prezidenta: ANO NE
Politické preference (nepovinnd poloZka, vwplite v pfipadé klodné odpovédi na at. £, 6):
0Ds Cssp W KSCM
TOPO9 KDU-CsL jind strana

Obrazek 28: Dotaznik na prezidentské kandidaty
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Priloha 3

M 29 i 40-60 soukromy viada 1 1 A
1A 56 5 10-20 soukromy viada 1 1 D
M 59 5 20-40 verejny opozice 1 1 A
z 53 5 10-20 soukromy opozice 1 1 A
M 56 i 20-40 soukromy viada 0 1 D
z 39 i 20-40 soukromy viada 1 1 A
z a7 5 0-10 socialni viada 1 1 D
M 28 v 10-20 soukromy opozice 1 1 A
z 35 5 0-10 socialni viada 1 1 A
z 23 5 0-10 socialni opozice 1 1 A
il 45 £ 10-20 QsvC opozice 1 1 D
z 25 5 10-20 OsvVC jina 1 1 B
[l 23 5 10-20 verejny opozice 1 1 3]
M 39 5 10-20 verejny opozice 1 1 (o]
z 4z 5 10-20 verejny (4] (o] D
M 55 W 10-20 verejny opozice 1 1 (5]
z 39 5 10-20 vergjny viada 1 1 A
[l 28 W 10-20 vergjny Jjina 1 1 A
z oL W 20-40 verejny opozice 1 1 (5]
z 268 W 10-20 verejny opozice 1 1 A
M 22 5 0-10 socialni viada 1 1 B
Z 268 v 10-20 verejny Jina 1 1 A
il 24 5 20-40 OsvVC viada 1 1 A
M 45 5 20-40 soukromy viada 1 1 B
M 32 5 20-40 soukromy jina 1 1 A
M 40 W 40-60 oO5vC viada 1 1 B
" | 49 z 10-20 asvC viada 1 1 B
Z 25 W 10-20 verejny Jjina 1 1 A
z 30 W 10-20 socialni viada 1 1 D
M 24 W 0-10 =socialni viada 1 1 A
Z 26 5 10-20 wverejny opozice 1 1 A
z a v 20-40 werejny viada 1 1 B
| 35 A" 20-40 wverejny viada 1 [s] [»]
z 36 5 10-20 soukromy viada 1 1 A
Z 29 v 0-10 socialni opozice 1 1 A
M 26 W 20-40 soukromy viada o o A
M 40 W 20-40 oO5vC viada 1 o (1]
mA 19 5 10-20 O5SvC jina o 1 A
M 20 5 0-10 socialni vilada 1 1 o]
M 35 5 10-20 osvC viada 1 1 (1]
z 29 W 0-10 =socialni viada 1 1 A
M 24 5 20-40 OsVC viada 1 o A
M 31 W 504+ osvC viada 1 1 A
M = z 10-20 werejny viada 1 1 A
%] 24 5 60+ o5WC viada 1 1 B
z 22 5 10-20 werejny viada 1 ] B
Z 53 S5 10-20 vergjny opozice 1 1 A
Z 32 5 10-20 wverejny jina 1 1 A
z 36 5 10-20 werejny viada 1 1 A
z a5 A" 20-40 werejny viada 1 1 D
"] 22 5 10-20 =socialni viada 1 1 A
Z 25 S5 10-20 vergjny opozice (8] o B
Z 58 W 20-40 o5WC viada 1 1 A
M 65 W 20-40 OSvC viada 1 1 B
] 24 V' 20-40 socialni vilada 1 1 A
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Obrazek 29: Tabulka socio-ekonomickych charakteristik respondenti
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Priloha 4

Syntax: LOGISTIC Procedure

The following statements are available in PROC LOGISTIC:

PROC LOGISTIC <options> ;
BY wariables ;

CLASS variable <{optionsj=<variable <{ocptionsj . =</ options®= ;

CONTRAST ‘label” effect values<, effect values,.. =</ oplions> ;
EFFECT name = effect-type | variables </ options= ) ;
EFFECTFLOT <ploi-iype<{plot-definition-cptionsjz></ options> ;
ESTIMATE <label” estimate-specification < options> ;
EXALCT <label=<INTERCEPT==effects=</ options= ;
ACTOPTIONS options ;

FREQ wvariable ;
LSMEANS <model-effects> </ options= ;
LSMESTIMATE model-effect Ismestimate-specification </ opticns= ;
Zlgbei= MODEL events'trials=<effects=< options= ;
lsbel= MODEL variable <{variable_optionsi==<effects=</ ocpticns> ;
CDDSRATIO <label™ variable < options= ;
DUTPUT <0UT=5A5-data-set><keyword=name <keyword=name. . *=< opticn®= ;
ROC <’label™ <specification> </ options> ;
ROCCOMTRAST <label™<contrast=</ options®> ;

CORE <options> ;
SLICE model-effect </ options> ;
STORE <0OUT=>ifem-ztore-name </ LABEL=Tabe!"* ;
STRATA effects </ options> ;
=label-= TEST equaticni < .equation2,.. =</ opticn> ;
UMITS independenti=list1 <independentZ=listZ .. =</ option> ;

WEIGHT wariable </ cpticn= ;

Obrazek 30: Syntaxe procedury LOGISTIC
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