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Anotace

Tato diplomovd prace popisuje vybran€ regresni modely a longitudindlni analyzu.
Veétsi cast této diplomové prace je vénovana linedrnim mizovanym modelim a ge-
neralizovanym linedrnim mizovanym modelim. Tyto modely jsou soucdsti lon-
gitudinalni analyzy. Veskerd teorie je demonstrovana na prikladech, které jsou

spocteny pomoct implementace jazyka R.



Podé&kovani

Podékovani patii vsem trpélivym lidem, ktefi mi s touto diplomovou praci piimo
i neprimo pomohli.
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Uvod

V této diplomové praci jsou predstaveny a vysvetleny vybrané regresni modely
a longitudinalni analyza. Tyto statistické metody jsou dulezitym néstrojem pri
analyze dat, coz miize byt uzitecné i pro obor geoinformatiky.

Pro lepsi predstavu o oblasti uplatnéni téchto statistickych metod jsou v re-
sersi uvedeny praktické ukazky. Dale jsou regresni modely matematicky popsany
Posledni ¢éast teorie se zabyva longitudinalni analyzou. Piipadové studie ovéruji
spravné pochopeni teorie.

Vybrané jsou nasledujici ¢tyfi typy regresnich modelti: model linearni regrese
(LM), model zobecnéné linearni regrese (GLM), model linedrni mixované regrese
(LMM) a model zobecnéné mixované linearni regrese (GLMM).

Metoda regrese slouzi k odhadnuti hodnoty ndhodné veli¢iny na zékladé zna-
losti veli¢in jinych. Napfiklad rano odhadujeme hodnotu ndhodné velic¢iny vyja-
dfujici pocasi pres den, kdyz zname aktualni stav pocasi. Dalsim prikladem je
zkoumani zivotnosti automobilu na zakladé zkusenosti z minuljch let.

Linearni regresni model, dale jen LM, slouzi k popisu dvou veli¢in. Naptiklad
odhadujeme-li vysku synti podle vysky otce. Data vstupujici do linearniho re-
gresniho modelu musi spliovat predpoklad nezavislosti a normality, pokud neni
jeden z téchto predpokladt splnén, je tfeba uzit jiny typ regresniho modelu.

Jinym typem regresniho modelu, ktery jiz dokaze popsat vice veli¢in, je zo-
becnény linedrni model (GLM). V ném jsou vstupni data nekorelovand a v ne-
normalnim rozdéleni. Dal$im modelem je linedrni mixovany model (LMM), kde
se vyskytuji korelovana data v normalnim rozdéleni. A pro ne-normélni data,
ktera jsou korelovand, se pouziva zobecnény linearni mixovany model (GLMM).

Zobecnéné linearni modely, dale jen GLM, slouzi pro praci s daty, jejichz
rozdéleni je exponencialniho typu (normalni, binomické, Poissonovo,. .. ).

V linearnich mixovanych modelech, dale jen LMM, se zavadéji ndhodné i ne-
ménné efekty, proto mixované modely. Tyto modely jsou vhodné pro zavislé na-
hodné velic¢iny.

Zobecnény linearni mixovany model, dale jen GLMM se pouziva pro zavisla
data s vybranym typem exponencialniho rozdéleni.

S témito modely tizce souvisi i longitudinalni analyza, ve které je dilezity ca-
sovy interval, kdy byla data opakované sbirana, a stejna nebo velmi podobna sku-
pina subjekti, ktera byla opakované mérena. Naptiklad sledovani abytku humrt
za 10 let ¢i poruchovost automobilti za 20 let. Hlavnim parametrem longitudinalni
analyzy je ¢as, zachyceny jako nahodna veli¢ina v datech u kazdého subjektu mé-
feni. Pro vypocet longitudinalni analyzy je mozné vyuzit vsech regresnich model
uvedenych vyse.



1. Cile prace

Na zakladé dostupné literatury a za pomoci dostupnych materialii bude sestavena
diplomova prace na téma: ,,Modely pro diskrétni longitudinalni data a jejich
aplikace pri vySetfovani dotaznika“.

Prvni kapitola diplomové prace bude vénovana resersi, ktera obeznami ¢tenate
linedrni modely (LMM) a generalizované mixované linedrni modely (GLMM).
V reSersi budou také uvedeny praktické priklady vyuziti longitudinalnich dat
a jejich aplikace v geoinformatice.
nim zamérenim na zobecnéné mixované linedrni modely GLMM. Zde bude také
predstavena longitudinalni analyza.

V praktické ¢asti se na datech ziskanych dotaznikovym Setfenim demonstruje
vyuziti téchto statistickych metod. Vysledky téchto statistickych metod budou
také vhodné vyjadieny a interpretovany.

Na zavér prace bude pfipojeno resumé v anglickém jazyce.

O diplomové praci bude vytvorena webova stranka v souladu s pravidly do-
stupnymi na strankach katedry geoinformatiky:.

Vystupy budou odevzdany v digitalni podobé na CD - ROM. A budou také
odevzdany udaje o vSech datovych sadéach, které byly vytvoreny nebo ziskany
v ramci diplomové prace, pro potifeby zaevidovani do Metainformac¢niho systému
katedry geoinformatiky ve formé vyplnéného dotazniku.



2. Reserse

Jako dikaz vyuzitelnosti regresni a longitudinalni analyzy v oboru geoinforma-
tiky jsou v této resersi uvedeny studie, které poskytnou vice praktickych situaci,
kde se daji generalizované mixované linearni modely (GLMM) a longitudinalni
data pouzit. Vyuziti regresni analyzy je velmi populérni u veskerych oborti, kde
se pracuje s daty, ve kterych jsou zachyceny vztahy nahodnych veli¢in. Obor geo-
prostorovych informaci se daji vysledky 1épe prezentovat. U vétSiny obort, jako
je chemie ¢i fyzika, jsou vysledkem grafy, které je nutné zdlouhavé okomentovat.
Diky prostorovym informacim lze vytvofit napriklad mapu tzemi, na kterém
se hodnoty nasbiraly. Longitudinalni analyza, se svym casovym hlediskem, je
v oboru geoinformatiky také dobie vyuzitelna, protoze se s jeji pomoci daji lépe
zhotovit casoprostorové analyzy dat.

Prvni studie jménem , Disentangling complex fine-scale ecological patterns
by path modelling using GLMM and GIS“ od V. Bakkestuen pouzivai GLMM
modely s GIS pro komplexnéjsi pochopeni ekologickych systémt. Byly zkoumany
tvary krajiny a jejich vztahy k urcitym rostlinam. Byla pouzita data, ktera v sobé
zahrnovala 140 druhi pozorovani trvalek rostoucich v norskych jehlicnatych le-
sech za 11 let (1992 - 2002). Méfeny byly rtzné fyzické parametry rostlin a data
také obsahovala topografické charakteristiky, jako je sklon ¢i konvexnost. Pomoci
metody GLMM se vytvarely odhady parametri a modely, jejichz vysledkem bylo,
ze tvar a velikost rostliny zalezi na sklonu svahu. [5]

Dalsi studie, ktera se zabyva studiem vyskytu ¢i tvaru rostlin, které jsou pod
vlivem okoli, je ,,Seedling interactions in a tropical forest in Panama“ od J. C.
Svenning. Zde jsou navic srovnavany metody uchyceni dat pomoci modeld LMM
a GLMM. V této studii byly také méreny fyzické vlastnosti rostlin a topografické
charakteristiky, ale s tim rozdilem, ze se bral v potaz i dalsi faktor. Coz byla
velikost a ¢etnost jinych rostlinnych druhi, které rostly pobliz. Vysledkem bylo,
ze topografické okoli ma celkové vétsi vliv na velikost rostliny. Vyskyty sousednich
rostliny mély vliv mensi.|29)

V ¢lanku z roku 2011 ;A non-stationary spatial generalized linear mixed
model approach for studying plant diversity® od Anandamayee Majumdar se
zkoumd druhova variabilita rostlin na daném tzemi pomoci prostorovych mo-
delt GLMM. Zde jsou nejzajimavéjsi mapové vystupy vytvorené pomoci soft-
waru ArcGIS. Zkoumanou oblasti je mésto Phoenix v USA, které je obklopeno
pousti. Na rozdil od predeslych dvou studii jsou zahrnuty socio-ekonomické fak-
tory, které k urbanizované oblasti patii. Casovy interval méfeni byl vidy po péti
letech. Prvni byl v roce 2000, druhy 2005 a tfeti, se kterym se v této studii jeste
nepocitalo, byl v roce 2010. Data byla ziskdna pomoci dalkového prizkumu zemé
a z regionalnich modelti. Na 1. obrazku je vidét mésto Phoenix s vyznacenymi
oblastmi, které se déli na obydlené ¢asti, Urban (residential), neobydlené &asti,



Urban (non-residential), a poust, Desert. Body méfeni jsou vyznaceny ¢ernou tec-
kou, Survey Location. Vysledky studie jsou prezentovany na 2. obrazku. Horni
levd mapa prezentuje vysledek Shannon Weiner Diversity metric (SWDM), coZ
je jedna z metod vypoc¢tu GLMM. Pro horni pravou mapu byla pouzita metoda
smérodatné odchylky pro SWDM. Spodni leva mapa ukazuje na rozmanitost rost-
linnych druhii v oblasti a spodni pravd mapa prezentuje smérodatnou odchylku
druhové rozmanitosti. Svétle Seda popisuje nizky vyskyt, zatimco tmavé Seda
ukazuje vysokou intenzitu vyskytu. [16]

-hy

B Urban (residertiall —— CAP LTER Boundary
- Urban (non-residential) ¢ Survey Locations
[ ] Desert i}\? Prediction Locations |

30 km

Obréazek 1.: Mésto Phoenix v USA.

Generalizovany mixovany linearni model byl také pouzit pfi studiu velikosti
humrti v zavislosti na okolnich podminkach v Jizni Africe. Clanek se jmenuje
,Using a GLMM to estimate the somatic growth rate trend for male South Af-
rican west coast rock lobster, Jasus lalandii“ od A. Brandao. Zde se studoval
kazdoro¢ni pokles ¢i narist velikosti humri jiz od roku 1970. Zajimava je datova
sada, ktera byla rozsahla, ne-rovnovazna a ktera obsahovala zna¢né mnozstvi
nadhodnych efektti. Jedinou metodou, jak zpracovat takovato data, byla metoda
GLMM. Vysledkem byla i mapa kvantitativniho vyskytu humri.[7]

Vyborny ¢lanek, ktery shrnuje metodu GLMM na analyze ekologickych dat je
,Generalized linear mixed models: a practical guide for ecology and evolution“ od
Benjamin M. Bolker. Zde jsou vysvétleny jednotlivé kroky, které vedou k vypoctu
a k ohodnoceni GLMM modeli. Na praktické ukazce je demonstrovano uziti
anovy, vypocet odhadu parametri, inference a testovani hypotéz. Zasadni je také
seznam pojmi a jejich zkratek, se kterymi se d& setkat pii analyzach GLMM.
Je zde také nazorné ukazana vybavenost jednotlivych statistickych softwart pro
praci s témito modely.|[6]

Jesté uvedme péar studii, které spojuji Setfeni a vyhodnocovani dotaznikt
a modely GLMM. Jednou z mnoha muze byt studie s nazvem ,;The Smoking Con-

10



Model Value

Highways

low high
LA R  a a— |
0 5 10 20 30km

Obrazek 2.: Vysledky prostorovych GLMM analyzy pro mésto Phoenix.

sequences Questionnaire: Factor structure and predictive validity among Spanish-
speaking Latino smokers in the United States“ od Jennifer Irvin Vidrine z roku
2009, ktera pomoci dotaznikové formy zkoumé navyky spojené s koufenim na
spanélsky mluvicich Latino - Americanech v USA. Jednim z vysledkid bylo, ze
tato skupina prestava s koufenim velmi obtizné a pokud s koufenim prestanou,
tak valna vétsina zacne s koufenim znovu do 5 az 12 tydnu.|[30]

Dalsi zajimavou studii s vyuzitim dotaznikového Setfeni a GLMM muze byt,
,Possible influence of neighbours on stereotypic behaviour in horses* od Krisz-
tina Nagy z roku 2008. Tento ¢lanek se zaméiuje na stereotypni chovani koni
v zavislosti na jejich ustajeni a okoli, kde Ziji, a agresivitu, kterou miize stereotyp
vyvolavat. V deviti jezdeckych skolach (ndhodny efekt) byl vyplnény dotazniky,
které nesly data o 287 konich, a vypocital se potencial agrese. [21] Obor geoin-
formatiky by zde mohl vnést komplexnéjsi pohled na okoli, kde se koné pohybuji,
namétit urcité charakteristiky okoli a vnést je do studie. Takto by se mohly na-
planovat trasy, které by se konim mohly obménovat, a zaridit, aby byly koné v co
nejlepsi kondici. Samoziejmosti by také byly mapové vystupy, tfeba kvalitativni
hodnoceni okoli jednotlivych jezdeckych skol atd.
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Longitudinalni data se jiz vyskytla v pfedchozich pfikladech, ale uvedme si
jesté charakteristi¢téjsi studie. Prvni je , The ecology of childhood overweight:
a 12-year longitudinal analysis“ od M. O’Brien, ktera popisuje vyvoj détské obe-
zity béhem dvanacti let. Zkoumané déti byly v rozmezi od 2 do 12 let (960
subjekt) a zkoumalo se vzajemné pusobeni kvality prostfedi, ve kterém déti
Ziji, a vydej energie, ktery déti v takovém prostiedi maji. Nezkoumal se rozdil
u pohlavi. Méfenymi parametry byly ,body mass index“ (BMI), ktery se naméfil
sedmkrat po dobu studie, kvalita doméaciho prostfedi, majetkové pomeéry rodic¢i
a détské zkusenosti v danych prostfedich. Vysledkem bylo, ze vaha zavisi spise na
domacim prostfedi nez na demografii. Déti, které byly obézni v predskolnim véku,
mély méné sensitivni matky nez déti, které nikdy obézni nebyly. Déti, které trpély
obezitou ve skolnim véku, mély doma méné prilezitosti na aktivity nez déti, které
nikdy obézni nebyly. Obézni déti se také vice divaly na televizi. Z této studie tedy
obecné plyne, ze pokud se dité diva po skole na televizi dlouho, méa vétsi Sanci byt
obézni do svych 12 let. Protoze jsou zde mixované a ndhodné efekty byla pouzita
metoda GLMM. [22] Také zde by se daly prezentovat vysledky prostorové, tfeba
jako oblast s nejvyssi hustotou obéznich déti.

V dalsi studii je méfeni provadéno kazdy druhy rok, tedy pro longitudinalni
analyzu se hodi i casy, které nejsou piimo nasledné. Pro longitudinalni analyzu
stac¢i minimalné dva Casové udaje, abychom rozpoznali zménu u stejnjch nebo
velmi podobnych subjekti ¢i pozorovani. V- Americe byla provedena studie ,,Lon-
gitudinal Monitoring of Public Reactions to the U.S“ od J.D. Absher, kterd si
vzala za cil zjistit, jak poplatky za vjezd do parkt a sluzby ovliviiuji venkovni
rekreace. Data jsou z let 1999, 2001 a 2003 a poskytla je Lesni sluzba Spojenych
Stati. Vysledkem bylo, Ze po mirném nartstu cen ztstava reakce lidi na ven-
kovni aktivity stejnd. Pokud byla cena vyssi, tak pokles zajmu byl minimalni.
Zde byl také pouzit model pro GLMM. [4] Pomoci GIS by se daly vytvofit mapy
parki, které by zachycovaly, jak vysoké poplatky je tfeba na jednotlivych mistech
zaplatit.

Asi nejznaméjsi organizaci, ktera se zabyva sbérem longitudinalnich dat v do-
taznikové ¢i jiné podobé je ,The National Center for Analysis of Longitudinal
Data in Education Research (CALDER) pod instituci ,,American Institutes for
Reasearch“. Néarodni centrum pro analyzu longitudinalnich dat ve vzdélavani,
dale jen CALDER, shromazduje a vyhodnocuje data o studentech a ucitelich
béhem let za tcelem lepsiho vzdélavani v USA. V datech jsou obsazeny mimo
jiné i informace o statu, vladni politice vybraného statu, socialni a ekonomické
skupiné zaki a uciteltt atd. Coz umozni vyvarovat se kritickym problémim ve
vzdélavani. Jejich webové stranky plné predstavuji problematiku longitudinalnich
dat i s piikladem a s mnoha ¢lanky. [17]

Jak je vidét z prikladi, jsou longitudinalni a regresni analyzy velmi provazané.
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3. Typy regresnich modeli

V této kapitole se matematicky definuji jednotlivé regresni modely (LM, GLM,
LMM a GLMM). Ke kazdému modelu je vypoé¢itan piiklad v jazyku R.

3.1. Linearni regresni model (LM)

Klasicky linearni regresni model je jednim z nejjednodussich typi regresnich
modeli. Do linedrniho regresniho modelu vstupuji dvé proménné, jedna je vy-
svétlujici (zndma, méfend) proménnd ¢ kovariat a druhd vysvétlovana (odhado-
vand ¢i cilovd) proménné. Piikladem klasického linedrniho regresniho modelu je
analyza kovariance, ktera sleduje znak nebo vlastnost objektu a popisuje jejich
zménu chovani pfi zméné podminek. Napriklad jak se budou vznaset riizna télesa
v kapaliné.

Pro zjisténi vysvétlované proménné, kde je n mérenych objekti, J typu oset-
feni a k skupin, se pouzije tento model:

Y;‘k = u + a; + Bl’jk + Ejk,
j=1...,J; k=1...,n5n + n +---+ n, = n.

Yji ...odezva na k-tém objektu s typem osSetfeni j,
it . ..celkovy primeér vSech pozorovani,

;. . .efekt typu osetieni j,

Zji. . . hodnota kovariatu pro jk - ty objekt,

B ...regresni koeficient,

€jk - --nadhodna odchylka.

Rovnice pro vSechna n pozorovani je v tomto tvaru:

Y = X3 + ¢
Y...vektor pozorovani,
X...matice planu,
S...vektor parametru,
e...nahodna odchylka.

Tyto veli¢iny maji nasledujici strukturu:

Y L

: Tnt 1nr Onr -0 Onr 2y o3}

v — Yin, X = 1,‘12 0,‘12 1o - 0,9 :L’(.Q) B= (0%
Yo : : . : :

: Lj Onj Ong - 1oy Xy @

Yin p
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Priklad vypoétu LM:

Linearni regrese ¢i linedrni model se v prostfedi implementace jazyka R vyvola
pomoci zkratky 1m (linear model). Nez bude predstaven piiklad, je dobré si o této
metodé néco precist v napovédé (Help). Staci napsat ?1m.

## 1m je funkce a uvnit¥ zavorky jsou pot¥ebné atributy
Model se vytvori takto:

Im(formula, data, subset, weights, na.action, method = "qr", model = TRUE,
x = FALSE, y = FALSE, qr = TRUE, singular.ok = TRUE, contrasts = NULL, offset,
)

Model se uchyti na prikladova data, ktera v sobé zahrnuji informaci o véku
v mésicich a pramérnou vysku v centimetrech.|15]

## ukazka dat pomoci pFfikazu table
table(vek,vyska)

[ vyska/vek [ 76.1 [ 77 [ 78.1 [ 78.2 [ 78.8 [ 79.7 [ 7
18
19
20
21
22

o|o|o|o|r
o|o|o|r|o
o|o|lr|o|o
o|r|o|lo|o
~|lo|lo|lo|o
o|o|o|o|o
o|o|o|o|ol|!
o|o|o|o|o

## pomoci funkce plot se vykresli data do grafu
plot(vek,vyska)

## regresni lineadrni model je uloZen do proménné 1mil
Imi<-1m(vyska ~ vek)

Call: Im(formula = vyska ~ vek)

Coefficients:
(Intercept) vek
64.928 0.635

Vysledek:

Vysledkem modelu LM jsou dva koeficienty: Intercept (64,928) a sklon linie
(0,635), ktera je nejlépe uchycena. Z téchto koeficientti 1ze vytvorit rovnici pfimky,
ktera ma tuto podobu:

vyska = 0.635 * vék + 64.928.

7 1. grafu lze vycist, ze s pribyvajicim vékem se vyska zvétsuje. Pomoci modelu
se daji dopocitat i data, ktera nejsou zmérena, nebo se dd odhadnout nasledujici
Vyvoj.

## proloZeni dat pfimkou, pomoci funkce abline

abline(1m1)

14



vyska

T T T T T T
18 20 22 24 26 28

vek

Graf 1.: Znazornéni dat pomoci funkce plot.

3.2. Linearni mixovany model (LMM)

V predchozim modelu je jediny zdroj variability a to je ndhodna slozka e.
Pro vice zdroji variability, které je nutno popsat, lze pouzit linearni mixovany
model. Zde se jednotlivé objekty prifazuji do jedné z K skupin na zakladé urcité
vlastnosti (napt. zafazeni zaki do jednotlivych t¥id). Pro vypocet LMM je pouzit
tento model:

Yie = p + o5 + Up + Boji + €,
j=1..., i k=1...,K;i = 1,...,nj.

Vysvétleni proménnych je stejné jako u predeslého modelu. Méfenych objektt
je n, typt osetieni je J, K je prislusnost objektu ke skupiné a index ¢ je poradové
¢islo.

Rovnice pro vSechna pozorovani je v tomto tvaru:

Y = X8 + ZU + ¢,

X ...matice planu pro neménné efekty rozméra n x (J + 2),
B ...vektor parametr,

Z ...matice planu pro ndhodné efekty rozméra n x K,

U ...vektor ndhodnych efektt délky K,

¢ ...vektor ndhodnych slozek délky n.

Velic¢iny Z a U maji tuto strukturu:

L T S R U Uy
OnK OnK 1nK UK
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Priklad vypoc¢tu LMM:

Funkce 1mer, ktera je pro tento vypocet pouzita, je obsazena v baliku Ime4 ¢i
v lmeda(b), ktery si je nutny stahnout. Dalsi informace v ndpovédé ?1lmer.

library,lme4"
install.packages("1lme4a" ,repos="http://r-forge.r-project.org")

Balik lme4 obsahuje 4 metody pro uchyceni dat: Imer, Imer2, glmer a nlmer.
Protoze data pro model LMM jsou v normélnim rozdéleni, lze pouzit vsechny
metody, pokud je parametr ,family“ nastaven na hodnotu ,gaussian®.

lmer (formula, data, REML = TRUE, sparseX = FALSE, control = list(), start =
NULL, verbose = OL, doFit = TRUE, compDev = TRUE, subset, weights, na.action,
offset, contrasts = NULL, ...)

lmer2(formula, data, family = NULL, REML = TRUE,control = list(), start =
NULL, verbose = FALSE,subset, weights, na.action, offset, contrasts = NULL,
model = TRUE, x = TRUE,...)

glmer (formula, data, family = gaussian, start = NULL,verbose = FALSE, nAGQ
= 1, doFit = TRUE, subset, weights,na.action, offset, contrasts = NULL, model
= TRUE,control = list(),...)

nlmer (formula, data, start = NULL, verbose = FALSE, nAGQ = 1,doFit = TRUE,
subset, weights, na.action,contrasts = NULL, model = TRUE, control = list(),

)

Data, ktera jsou pro tento priklad vybrana, obsahuje balik MEMSS, ktery
je tfeba si stdhnout. Data maji nazev ,Rail“ a popisuji rychlost zvukové viny
(travel), kterd se 8ifi od Sesti typu Zelezni¢nich trati (Rail).[14]

library(,MEMSS")

str(Rail)
’data.frame’: 18 obs. of 2 variables:
Rail : Factor w/ 6 levels "A","B","C","D",..: 1112223334 ...

travel: num 55 53 54 26 37 32 78 91 85 92 ...

print(dotplot (reorder(Rail,travel)~travel,Rail,

xlab="Rychlost Sifeni (ms)",ylab="Typ traté"))

## uchyceni modelu, pro¢ je formule zaddna v této podobé&, bude objasnéno

## v ndsledujici kapitole
Imml <-lmer(travel ~ 1 + (1 | Rail),Rail, REML = FALSE)

Linear mixed model fit by maximum likelihood [’merMod’]
Formula: travel ~ 1 + (1 | Rail)

Data: Rail

AIC BIC loglLik deviance
134.5600 137.2312 -64.2800 128.5600
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Random effects:

Groups Name Variance Std.Dev.
Rail (Intercept) 511.86 22.624
Residual 16.17 4.021

Number of obs: 18, groups: Rail, 6

Fixed effects:
Estimate Std. Error t value
(Intercept) 66.500 9.285 7.162

Vysledek:

Dilezit4 je variabilita mezi daty, kterou tento model poskytuje. Variance (roz-
ptyl) ukazuje na podobnost ¢i nepodobnost dat v modelu. Standard deviation
(smérodatné odchylka) je druhd odmocnina variance. Ta se da 1épe zobrazit nez
variance. Residual je ¢ast variability, ktera nemuze byt modelovana nebo vysveét-
lena.

Zde lze z vysledkt funkce Imer sestavit rovnici modelu, ktera spojité charak-
terizuje pribéh dat. Pro uchyceni modelu se pouzije Intercept a sklon.

Vysledkem je také primeérna pocatecni rychlost zvukové viny podle typi trati,
66.500 (Intercept). Rovnice modelu:

travel = 22.624 * Rail 4+ 66.500.

7 2. grafu lze vycist rychlost zvukové viny podle typt traté. A pomoci rovnice
modelu se odhaduji a dopocitavaji chybéjici data a trend.

print (dotplot(reorder(Rail, travel) ~ travel, Rail,ylab = "Typy traté&",
jitter.y = TRUE, pch = 21,xlab = "Rychlost Zifeni (ms)",type = c("p", "a")))

Il 1 1 1

Typy traté

T T
40 80 80 100
Rychlost Sifeni (ms)

Graf 2.: Rychlost sifeni vin podle typt traté.
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3.3. Zobecnény linearni model (GLM)

Tento model je vhodny pro data, ktera nespliuji podminku normalniho roz-
déleni. V tomto modelu se pracuje s nékterym typem exponencialniho rozdéleni,
coz je Poissonovo, binomické, gamma atd. Priladem GLM je logisticka regrese.

Na n méreni se aplikuje J typi oSetfeni a k£ skupin, neuvazuje se prifazeni do
skupin pomoci indexu ¢ jako u LMM.

Pro GLM je pouzit tento model:

E(yjk) = 61’]3([1; + Q; + B$jki)>
Jj=1...,J;k=1....n535n + ny + ... + ny=n.

Priiklad vypoctu GLM:
V tomto vypoctu je pouzita funkce glm.

glm(formula, family = gaussian, data, weights, subset,na.action, start =
list(...), model = TRUE, method =
NULL,...)

NULL, etastart, mustart, offset, control
"glm.fit",x = FALSE, y = TRUE, contrasts

Data, kterd jsou v  tomto prikladu pouzita, lze nalézt
http://data.princeton.edu/wws509/datasets/cuse.dat. V datech jsou proménné
jako veék (age), vzdélani (education), zda chtéji dale studovat (wantsMore)
a notUsing a using jsou proménné, na které se budou predchozi proménné
vztahovat.[24]

cuse <-read.table("http://data.princeton.edu/wws509/datasets/
cuse.dat" ,header=TRUE)
## ukdzka vybranych dat cuse

H [ age [ education wantsMore notUsing using H
1 <25 low yes 53 6
2 <25 low no 10 4
3 <25 high yes 212 52
4 <25 high no 50 10
5 | 26-29 low yes 60 atd.

## Jaké je rozloZeni dat, lze poznat z histogramu. Rozdéleni je binomické.
hist(cbind(using, notUsing),xlab = "Uzivaji-neuzivaji", ylab="Cetnost",

main = paste("Cetnost uzivaji-neuzivaji"))

glmi<- glm(cbind(using, notUsing) ~ age + education + wantsMore , family =
binomial)
Call: glm(formula = cbind(using, notUsing) ~ age + education + wantsMore,

family = binomial)

Coefficients:
(Intercept) age25-29 age30-39 age40-49 educationlow wantsMoreyes
-0.8082 0.3894 0.9086 1.1892 -0.3250 -0.8330
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Degrees of Freedom: 15 Total (i.e. Null); 10 Residual
Null Deviance: 165.8
Residual Deviance: 29.92 AIC: 113.4

Vysledek:

Pomoci funkce plot(glml) se zobrazi ¢tyti grafy. Ty popisuji pomoci piimek,
které prostupuji daty, jednotlivé charakteristiky modelu. Nejdilezitéjsi je 3. graf,
ktery celistvou linii popisuje data se vSemi nezavislymi faktory.

Rovnice modelu:

cbind(using,notUsing) = 0.3894xage25-29 + 0.9086xage30-39 + 1.1892xage40-49+
+(-0.3250)*educationlow + (-0.8330«wantsMoreyes) + (-0.8082).

Residuals vs Leverage

Std. Pearson resid.

i ---- Cook'sdistancg--"". °
T T T - T T T

0.0 0.1 02 03 04 05 06

Leverage
gim(cbind(using, notUsing) ~ age + education + wantsMore)

Graf 3.: P¥imka (plnd) vyjadiujici smérodatnou odchylku a residual.

3.4. Zobecnény mixovany linearni model (GLMM)

Model GLMM je urcen pro data, ktera nespliiuji podminku normality a ne-
zavislosti. Data maji rozdéleni exponencialniho typu a jsou zavisla.

Je opét n méfeni, J moZnych typi oSetfeni (vybranych ndhodné) a méfeni
lze pritadit do K skupin podle indexu ¢. Znama hodnota vysvétlujici proménné
je zjr; a odhaduje se vysvétlovana proménna Y. 1][2]

Model se vyjadri takto:

Ewyijkiy = tjri = exp(p + aj + Up + Bju),
j=1L...,Jik=1... K;i=1 ... nj.
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Uchyceni dat:

1. Pomoci baliku lme4 (lme4a, lme4b),

Funkce lmer, lmer2, glmer a nlmer (viz. LMM).
2. Pomoci baliku glmm

Pro vypocet generalizovaného linedrniho mixovaného modelu, je vhodny i ba-
lik glmm s jednou funkci glmm, ktera je velmi podobnéa funkci glmer. Tato funkce
pouziva normalni mixované rozdéleni spoc¢itané pomoci Gauss—Hermite integrace.
Opét se nastavi family na prislusné rozdéleni.

glmm(formula, family=gaussian, data=list(), weights=NULL,offset=NULL,
nest, delta=1, maxiter=20, points=10, print.level=0,

control=glm.control(epsilon=0.0001,maxit=10,trace=FALSE))

3. Pomoci baliku glmmPQL

Tento balik slouzi také pro vypocet GLMM, ale s pomoci pravdépodobnosti
PQL (Penalized Quasi—Likelihood). Podminkou je nastaveni family na spravné
rozdéleni.

glmmPQL(fixed, random, family, data, correlation, weights, control,
niter = 10, verbose = TRUE,...)

Priklad vypoétu GLMM:

Data pochazeji ze studie ,,Beat the Blues“, ktera zkouma chovani jedinci trpi-
cich depresi v pribéhu dni (longitudindlni analyza). Data se jmenuji BtheB a jsou
pripraveny v baliku HSAUR2. Kazdy jedinec podle urcité stupnice v dotazniku
zapisoval, jak se v dany den citi. Proménné, které se zde vyskytuji, jsou Léky
(drug), Doba lé¢eni (length), Lécba (treatment, ma dva faktory TAU a BtheB),
Piedesla lécba (bdi.pre) , Subjekt (subject), Cas (time) a Nyn&jsi 1éc¢ba (bdi). [9]

install.packages("lme4a",repos="http://r-forge.r-project.org")
data("BtheB", package = "HSAUR2")

##data musela byt pred-pripravena a uloZena do BtheB_long
drug length treatment bdi.pre subject time bdi

1.2m No >6m TAU 29 1 2 2

2.2m Yes >6m BtheB 32 2 2 16

## vytvoreni modelu pomoci funkce lmer
BtheB_lmerl <- lmer(bdi ~ ©bdi.pre + time + treatment + drug + length +
(1 | subject), data = BtheB_long, REML = FALSE, na.action = na.omit)

20



## vytvoreni modelu pomoci funkce glmmPQL
BtheB_glmmPQL1 <- glmmPQL(fixed = value ~ treatment + time + drug +
length + bdi.pre, random = 1 | subject, family = gaussian, data = btheb)

## vytvoreni modelu pomoci funkce glmm
BtheB_glmml <- glmm(value ~ treatment + time + drug + length + bdi.pre,
nest = subject,data = na.omit(btheb))

Vypocty u vsech modelti dopadly stejné, proto postaci podivat se jen na vy-
sledek funkce lmer.

BtheB_lmeril

Linear mixed model fit by maximum likelihood

Formula: bdi ~ bdi.pre + time + treatment + drug + length + (1 |
subject)

Data: BtheB_long

AIC BIC logLik deviance REMLdev

1887 1916 -935.3 1871 1866

Random effects:

Groups Name Variance Std.Dev.

subject (Intercept) 48.304 6.9501
Residual 25.128 5.0127
Number of obs: 280, groups: subject, 97

Fixed effects:

Estimate Std. Error t value
(Intercept) 5.94371 2.24911 2.643
bdi.pre 0.63819 0.07759 8.225

time -0.71703 0.14605 -4.909
treatmentBtheB -2.37311 1.66365 -1.426
drugYes -2.79786 1.71990 -1.627
length>6m 0.25639 1.63210 0.157

Correlation of Fixed Effects:

(Intr) bdi.pr time trtmBB drugYs

bdi.pre -0.678

time -0.264 0.023

tretmntBthB -0.389 0.121 0.022

drugYes -0.071 -0.237 -0.025 -0.323
length>6m -0.238 -0.242 -0.043 0.002 0.158

21



Vysledek:

7 vysledku funkce Imer lze odhadnout pocatecni primérnou hodnotu méfeni
bdi (5.94371), bdi.pre (0.63819), ¢asu (-0.71703), lé¢by (-2.37311), 1ékt (-2.79786)
a doby lé¢eni (0.25639). Velka variabilita u Subjektu znamend, Ze jsou si Sub-
jekty malo podobné (48.304). Dokonce i Residual ukazuje na velkou ¢ast variabi-
lity v datech, ktera nemtize byt vysvétlena nebo modelovana. Korelace vyjadiuje
vztah mezi neménnymi efekty. Korelace je podrobnéji vysvétlena v kapitole ,,Mo-
dely pro longitudinalni data“.

Rovnice modelu je:

bdi = 6.9501xsubject + 5.94371 + 0.63819xbdi.pre + (-0.71703)*time +
+ (-2.37311)+treatmentBtheB + (-2.79786)+drugYes + 0.25639+length(>6m).

print (dotplot(reorder (BtheB_long$subject,BtheB_long$bdi) ~ BtheB_long$bdi,
BtheB_long,ylab = "Subjekty", jitter.y = TRUE, pch = 21,xlab = "Nartist hodnoty

BDI v &ase",type = c("p", "a"))

-
e

Subjekty

Nardst BDI v Ease

Graf 4.: Rozmisténi naméfenych hodnot BDI a prolozeni pfimkou.
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4. Modely s mixovanymi efekty — jeden na-
hodny efekt

vvvvvv

delu (GLMM) je nejdiive vysvétlen jednodussi linedrni mixovany model (LMM).
Ten pomiize objasnit zakladni principy chovani modelu, které jsou ekvivalentni
i pro GLMM. Vysvétleny jsou ndhodné a neménné efekty a pravdépodobnostni
metody RELM a MLE. Pomoci ptikladt bude popsan postup préace tvorby mo-
delu a jeho vypocet v jazyku R na vybranych datovych sadach.

Rozdil mezi GLMM a LMM je jen v podmince o ne-normalité, oba modely
maji tedy zavislé veli¢iny. Proto se dalsi prace s GLMM metodou bude lisit jen
v pouziti jiného rozdéleni, princip tvorby a popisu modelu je stejny.

Modely s mixovanymi efekty popisuji vztah mezi odezvou proménné (faktoru
¢i zavislé proménné) a kovaridtu (nezavisla ¢i vysvétlujici proménnd) ¢ vice ko-
variati, které byly naméreny nebo pozorovany spoleéné s danou odezvou. V mo-
delech s mixovanymi efekty je vzdy alespon jeden z kovariatt kategorickou re-
prezentaci experimentalni nebo pozorované jednotky v datové sadé. Prikladem
muze byt chemie, kde je odpozorovana jednotka davka zkoumaného produktu
pouzivaného pro chemické pokusy. V mediciné nebo socialnich védéach je pozoro-
vanou jednotkou ¢lovék nebo zvitfe a v zemédélstvi ¢i geoinformatice je jednotkou
napiiklad ¢ast zemé, kde se péstuji dané rostliny.

Ve vsech téchto prikladech je kovariat v sadé s oddélenymi tirovnémi (pohlavi
- zena/muz, barva - modra/zelena/bild). Na popis trovni se mohou pouzit ¢i-
selné hodnoty, ale musi se mit na paméti, Ze to jsou pouze identifikatory a nelze
kategorického kovariatu je, ze v kazdé nameérené pozorované hodnoté odezvy ¢i
reakce bude kovariatu, podle tohoto méreni, pridélena pouze jedna hodnota ze
sady jasné odlisitelnych trovni (pf. subjektl byl naméten jako muz). Parametry
asociované s urcitou urovni kovariatu jsou nazyvané jako efekty dané trovné.

Pokud sada vsech moznych trovni kovariatu je neménna a reprodukovatelna
modeluje se kovaridt s pomoci parametrii, které jsou neménnymi efekty - ,fi-
xed effect” (pohlavi vZdy bude muz nebo Zena, nezasahuje tfeti hodnota). Pokud
urovneé, které se pozoruji, reprezentuji ndhodny ¢i nahodily vzorek z dané sady
vSech moznych tdrovni, tak jsou znaceny jako nahodny efekt -, random effect®
(jeden ¢lovek je jednim vzorkem z celého lidstva). Co je nutné si vysvétlit o ne-
ménnych a ndhodnych efektech parametrii, je to, ze pojmenovani miize byt obcas
zavadéjici. Jelikoz odlisnost mezi nimi je vice v charakteru trovni kategorického
kovariatu nez v charakteru souvisejicich efektd. Dale se rozlisuje, ze neménné
efekty parametri jsou skuteénymi parametry ve statistickém modelu a ze na-
hodné efekty nejsou tak docela pravymi parametry. Nahodné efekty jsou totiz
nepozorovatelnymi nadhodnymi veli¢inami.

23



Chceme-li modelovat, jak se v pribéhu jednoho roku zménil vysledek testu
psani u studentt v jedné skole za predpokladu, Ze zaznamenané kovariaty (vy-
svétlujici proménné) zahrnuji vysledek testi se studentskym identifika¢nim ¢islem
a pohlavim studenta. Vysledek testti, identifikator i pohlavi studenta jsou kate-
gorickymi kovariaty a také neménnymi efekty. Pokud se vezmou do tivahy data
vany urovné o pohlavi, tedy pohlavi je stale neménnym efektem. Avsak studenti
a jejich identifikatory, jsou brani jako vzorek ze sady vSech moznych studentii
a identifikatort, které je mozno pozorovat, proto jsou ndhodnymi efekty. Nahod-
nymi efekty jsou i vysledky testi.

Po shrnuti pfedchozich myslenek lze tvrdit, ze modely s mixovanymi efekty
jsou statistické modely, které zahrnuji, jak parametry s neménnymi tak i nahod-
nymi efekty. Pficemz modely s ndhodnymi efekty vzdy zahrnuji alespon jeden
parametr s neménnym efektem. Proto jsou modely s ndhodnym efektem nazy-
vany také mixované modely.

Ptedchozi 1ze matematicky popsat: pokud je ¢ - dimenzionalni vektor nahod-
nych efekti zastoupeny pomoci ndhodnych proménnych B a n - dimenzionalni
vektor odezvy reprezentovany opét ndhodnymi proménnymi tentokrat Y. Pozo-
ruji se hodnoty y z vektoru Y, ale nedaji se pozorovat hodnoty z B.

P1i formulovani modelu se popisuje nepodminéné rozdéleni nahodnych pro-
ménnych B a podminéné rozdéleni (Y | B = b). Tento popis podminénosti
zahrnuje rozdéleni a hodnoty urc¢itych parametrii. Pozorované hodnoty odezvy
a kovariaty budou pouzity k odhadnuti téchto parametri a k vytvoreni jejich
dedukce.

Nyni se predstavi modelova ukazka, ktera je popsana v prvni kapitole o ,,Mo-
delech s mixovanymi efekty“. Tento vyukovy material pfipravila komunita open
source jazyka R pro package lme4 http://lmed.r-forge.r-project.org/. Je mozné si
volné stdhnout kéd tohoto prikladu, proto zde budou uvedeny jen zasadni Céasti
kédu, které je tfeba podrobnéji vysvétlit.

Knihovna pro Ime4 obsahuje ukazkové datové sady Dyestuff a Dyestuff2. Tyto
datové sady obsahuji ndhodné efekty, které jsou charakteristické svou variabilitou
mezi davkami v chemickych procesech.

Méjme na paméti, ze pokud je uvedena i podminka ne-normality a je nutno
pouzit GLMM, pak je princip stejny, jen se pouzije jind hodnota ve ,family“.
Naopak pokud je podminka jen pro nezavislost, pouzije se model GLM.

Nejdrive se pouziji mixované modely LMM ke kvantifikaci variability ve Vy-
nosu a mezi Davkami s daty Dyestuff a Dyestuff2. Zde chceme zjistit, ktera Davka
zaruci vyssi nebo mensi stiedni Vynos. Jinymi slovy chceme zjistit, jaky bude mit
Davka ,efekt“ na Vynos. Protoze chceme predikovat Vynos i z budoucich Davek,
tak Davky budeme pokladat za nahodny efekt. Davky pouzité v experimentu jsou
vzorky ze sady vSech moznych Déavek, které si piejeme zahrnout.
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Dyestuff Data — obsahuji 30 vzorkt (pozorovani) a 2 proménné a to Davku
(Batch) se 6 trovnémi a Vynos (Yield) s 30 trovnémi. Proménna Vynos je odezva
(vysvétlované, zavislé proménné) kovaridatu Davka (nezdvisla, vysvétlujici pro-
ménna).

Dyestuff2 Data — je velmi podobny Dyestuff, jen Vynos je uvadén s jinymi
hodnotami. Davka je kategorickou proménnou a je ulozena v R prostredi jako
faktor ¢i stitek. Nekdy implementace jazyka R rozpozna faktor automaticky, 1ze
se na néj dotazat takto:

is.factor(Dyestuff$Batch)
[1] TRUE

Pokud je kategorickd troven faktoru popsana cisly, zobrazi se FALSE a je
nutné ji prepsat:

as.factor(Dyestuff$Batch)

Pokud by se to neudélalo, pocitalo by se s numerickym kovaridtem s nechté-
nymi nasledky.

Aby se nemusel provérovat zvlast kazdy atribut datové sady, zda je faktor, lze
vyvolat souhrnny popis datové sady pomoci — str(Dyestuff).

’data.frame’: 30 obs. of 2 variables:
$ Batch: Factor w/ 6 levels "A","B","C","D",..: 1111122222 ...
$ Yield: num 1545 1440 1440 1520 1580 ...

Pomoci funkce summary(Dyestuff) jde zjistit, zda jsou data vyvazena. To na-
stava, pokud jsou jednotlivé kovariaty, zde Davky, stejné nebo podobné pocetné
pro kazdou z neménnych trovni (A:5 az F:5).

4.1. Popis modelu a metody odhadu parametrt

Na prikladova data Dyestuff a Dyestuftf2 se upevnil model pomoci funkce lmer,
coz je jeden z moznych modelt v baliku Ime4.

MODEL PRO DYESTUFF

fml <- lmer(Yield ~ 1 + (1|Batch), Dyestuff, REML=TRUE)

Do proménné fml se ulozil model vytvoreny pomoci funkce Ilmer. Ten ob-
sahuje formuli ve tvaru Yield ~ 1 + (1|Batch), nazev datové sady Dyestuff
a REML nastaveny na hodnotu TRUE. Hodnota ,,1¢ oznacuje linearni kompo-
nentu a (1|faktor) je seskupujici faktor (viz nésledujici kapitola).

Ackoli originalni ptiklad i ndpovéda v R uvadi, ze REML je defaultné TRUE;,
tak pri mych pokusech se nezobrazily vysledky shodné s timto modelovym prikla-
dem, pokud jsem do kédu neptipsala REML=TRUE. Pokud definovani REML
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chybélo, model se choval jako s REML=FALSE. Jestli nepomiiZe ru¢ni nastaveni
pravdivostni hodnoty RELM, je lepsi restartovat pocitac, protoze R si uchovava
v paméti predeslé vypocty a nepomuze ani restartovani programu. Nékteré pri-
klady funguji i s REML=0.

REML je zkracené Restricted maximum likelihood a pouziva se k omeze-
nym odhadim maximalni pravdépodobnosti. Pouziva pravdépodobnostni funkci
spocitanou z transformovaného datasetu tak, Zze nevyznamné parametry nemaji
efekt. V takovém piipad€ nejsou varia¢ni komponenty odhadnuty z originalniho
datasetu, ale ten je nahrazen sadou kontrasti vypocitanych z dat a pravdépo-
dobnostni funkce. Ta je vypocitana z pravdépodobnostniho rozdéleni kontrastii.
REML se velmi c¢asto uziva jako jedna z metod v uchyceni linearniho mixova-
ného modelu. Pokud je RELM = FALSE, model je pocitan pomoci maximalni
pravdépodobnosti MLE.[27]

Linear mixed model fit by REML 1. Popis modelu

Formula: Yield ~ 1 + (1 | Batch) 2. Formule, data a metoda
Data: Dyestuff odhadu pravdépodobnosti
REML

319.7

Random effects: 3. Nahodné efekty

Groups Name Variance Std.Dev.

Batch ( Intercept) 1764.0 42.001
Residual 2451.3 49.510
Number of obs: 30, groups: Batch, 6

Fixed effects: 4. Neménné efekty
Estimate Std. Error t value
(Intercept) 1527.50 19.38 78.8

1. Popis modelu, zde je nazev pouzitého modelu, ve kterém jsou parametry
odhadnuty s minimalnim REML.

2. Formule a Data jsou zobrazeny jako zminka, pro lepsi orientaci ve
vysledcich. REML odhaduje varianci (odlisnost) komponentt (slozek). Pokud
REML=TRUE, tak je model upevnén pomoci REML, vytiskne se tedy hodnota
REML, pokud je hodnota REML=FALSE, vypada kéd takto:

fmiML <- Imer(Yield ~ 1 + (1|Batch), Dyestuff, REML = FALSE)

Linear mixed model fit by maximum likelihoodl. 1. Popis modelu

Formula: Yield ~ 1 + (1 | Batch) 2. Formule, data a metoda
Data: Dyestuff odhadu pravdé&podobnosti
AIC BIC 1loglLik deviance REMLdev
333.3 337.5 -163.7 327.3
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Random effects: 3. N&hodné efekty
Groups Name Variance Std.Dev.

Batch (Intercept) 1388.3 37.26

Residual 2451.3 49.51
Number of obs: 30, groups: Batch, 6

Fixed effects: 4. Neménné efekty
Estimate Std. Error t value
(Intercept) 1527.50 17.69  86.33

Nyni je model uchycen pomoci maximéalni pravdépodobnosti.

1. Popis modelu, zde je nazev pouzitého modelu, ve kterém jsou parametry
odhadnuty pomoci maximalni pravdépodobnosti.

2. Formule a Data jsou zobrazeny jako zminka, pro lepsi orientaci ve vy-
sledcich.

AIC - Akaikeho informaé¢ni kritérium (vhodnost modelu).

BIC - Schwarz-Bayesianovo informaé¢ni kritérium (vhodnost modelu).

logLik — log-likelihood — logaritmicka pravdépodobnost odhadovanych para-
metri.

deviance — odchylka (dvakrat negativni log-likelihood) odhadovanych para-
metri.

AIC, BIC, logLik a deviance jsou statistiky spojené s upevnénim modelu
a jsou pouzitelné ke srovnani riiznych modeld k uchyceni stejnych dat.

Vv

ximalni pravdépodobnosti tedy s REML = FALSE.

Maximum likelihood estimation — MLE, je metoda odhadu parametri
ve statistickém modelu. Tato metoda se pouziva, pokud neni dostatecny pocet
méfeni. Hodnoty by mély mit gaussovo (normaélni) rozdéleni. Primér a variance
budou z MLE odhadnuty i z malého poc¢tu méreni. MLE v tomto pfipadé vezme
stfedni hodnotu a varianci jako parametry a hleda konkrétni parametrické hod-
noty, které urci pozorované vysledky jako nejpravdépodobné;jsi.

Pro neménna data a zakladni statisticky model metoda vybira hodnoty, které
zpusobuji rozdéleni dané pozorovanymi daty s nejvyssi pravdépodobnosti (para-
metry maximalizuji pravdépodobnostni funkci). MLE tedy poda jednotny odhad,
ktery je nejlépe definovany v daném pfipadé s gaussovym (norméalnim) rozdélenim
a malym poctem zakladniho méfeni.|[20]

3. Nahodné efekty, zde lze vidét dva zdroje variability v upevnéném mo-
delu: variabilitu Davky (Batch) k Davce (Batch) v tGrovni odezvy a Residual
(pozustatek).
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Residual je c¢ast variability, ktera nemutze byt vysvétlena nebo modelovana
s ostatnimi vyrazy. Je to zména ¢i odchylka od pozorovanych dat, ktera zbyla
po uréeni odhadii parametrii v dalsich ¢astech modelu. Cast této variability je
v odezvé asociovana s vyrazy neménnych efekti. 8]

Intercept (prisec¢ik) reprezentuje ,typickou® ¢i st¥edni troven odezvy v da-
ném piipadé.|28]

Standard deviation (smérodatna odchylka) je dalsi odhad variability. Smé-
rodatna odchylka fika, jak moc se od sebe lisi pfipady, které jsou typické ve
zkoumaném souboru. Prvky jsou si tedy podobné, pokud je smérodatna odchylka
mala a velkd smérodatna odchylka vypovida o velkych vzadjemnych odlisnostech.
Také 1ze priblizné zjistit, jak daleko jsou hodnoty v souboru vzdaleny od pri-
méru (stfedni hodnoty). Hodnota smérodatné odchylky je odmocnina variance
(rozptylu).

Smérodatna odchylka se pouziva, protoze se da lépe prezentovat nez variance
(rozptyl). Smérodatné odchylka ma méfitko odezvy avsak rozptyl ma magnitudu.

Variance (rozptyl) popisuje variabilitu rozdéleni pravdépodobnostni ndhodné
veli¢iny. Stejné jako smérodatna odchylka popisuje, jak si jsou hodnoty v souboru
podobné.

Standard Error (stfedni chyba) je smérodatna odchylka vybérového rozdé-
leni.[25]

Posledni tadek je pocet pozorovani a turovné seskupeného ,grouping” fak-
toru. V obou modelech je pouzit jeden seskupujici faktor (1|Batch), dohromady
6 nahodnych efekti — Davek.

4. Neménné efekty, zde jsou vytistény odhady a smérodatné chyby pro
neménné efekty. Jedingym neménnym efektem pro model fml je ,,1“ z formule
Yield ~ 1 + (1|Batch).

Tento priklad mél objasnit rozdil v pouziti metod REML A MLE. Pokud
chceme vybrat ten lepsi model z fm1 ¢ fm1ML, Ize je porovnat pomoci anovy,
prikaz anova(fm1,fmiML), coZ je vysvétleno v dalsi kapitole.

MODEL PRO DYESTUFF2

Priklad, kdy je variance a smérodatna odchylka rovna 0 v obou pripadech

REML= TRUE/FALSE. Porovnani modeli:
fm2 <- lmer(Yield ~ 1 + (1|Batch), Dyestuff2, REML=TRUE)

Linear mixed model fit by REML
Formula: Yield ~ 1 + (1 | Batch)
Data: Dyestuff2

REML

161.8
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Random effects:

Groups Name Variance Std.Dev.

Batch (Intercept) 0.000 0.0000
Residual 13.806 3.7157
Number of obs: 30, groups: Batch, 6

Fixed effects:
Estimate Std. Error t value
(Intercept) 5.6656 0.6784 8.352

fm2ML <- update(fm2, REML = FALSE)

Linear mixed model fit by maximum likelihood
Formula: Yield ~ 1 + (1 | Batch)

Data: Dyestuff2

AIC BIC logLik deviance

168.9 173.1 -81.44 162.9

Random effects:

Groups Name Variance Std.Dev.
Batch (Intercept) 0.000 0.0000
Residual 13.346 3.6532

Number of obs: 30, groups: Batch, 6

Fixed effects:
Estimate Std. Error t value
(Intercept) 5.666 0.667 8.494

Pokud je variance a smérodatna odchylka rovna 0, tak to neznamena, Ze nee-
xistuje variance mezi skupinami. Jen tento pripad jednoduse indikuje, ze ,mezi-
skupinova“ troven variability neni schopna zahrnout ndhodné efekty v modelu
a se musi podstoupit numericka optimalizace.

4.2. Intervaly spolehlivosti

Parametry odhadu statistickych modeli reprezentuji ,nejlepsi odhad®“ v ne-
znamych hodnotach modelovanych parametrii, proto jsou tak dilezité vysledky
statistického modelovani. Modely charakterizuji variabilitu v datech a je nutné
zhodnotit efekt této variability na odhady parametri a na presnost predikce
z modelu.

Jedna z metod ohodnoceni variability v odhadech parametri je pouziti profi-
lované odchylky. A dalsi muze byt metoda charakteristiky podminéné distribuce
nahodnych efektt v datech. Casto pouzivany je také pravdépodobnostni model
pro linearni-mixované efekty.
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V prikladech pro Dyestuff a Dyestuff2 (modely fm1(2) a m1(2)ML) jsou tfi
parametry, pro které se obdrzely odhady:

01 - smérodatna odchylka ndhodnych efekt,
o - smérodatnd odchylka chybnych termt v residual ¢i v pozorovani a
Bo - parametry neménnych efektt (vyjadieny jako Intercept).

Profilovaci funkce (profile()) obmérnuje parametry v modelu, aby dosdhla
nejlepsiho mozného umisténi modelu, které mize byt dosazeno s jednim nemén-
nym parametrem se specifickou hodnotou. Potom dojde ke srovnani tohoto umis-
téni s optimalnim umisténim modelu (pivodnim umisténim modelu). Modely
jsou srovnany podle zmény v odchylce, coz je pravdépodobnostni pomérovy test
(LRT).

Intervaly spolehlivosti, podskupina intervalit odhadu, maji za cil zjistit oblast,
kde se skutecny parametr s velkou pravdépodobnostni nachazi. Tedy odpovédét
na otazku, jak blizko parametr lezi ¢i s jakou pravdépodobnosti se skute¢ny pa-
rametr odhadu nachézi pravé zde.

Intervaly spolehlivosti se do R prostifedi zadavaji takto:

prl <- profile(fmiML)

Tento ptikaz vytvori plot funkce &, tedy prl. Takovéto ploty se nazyvaji pro-
filované zeta ploty.

confint (pril)

2.5 %975 %
.sig01 12.197461 84.063361 ... o,
Isig 3.643624 4.214461 ...o

(Intercept) 1486.451506 1568.548494 ... 3,

xyplot(prl, aspect = 1.3)

Hodnocenim pfresnosti parametri oy, o, [y je vytvorena funkce £. Ta bere
kazdy parametr a aplikuje na né transformaci odmocninou LRT, coz vytvoii zeta
funkci pro dané parametry. Diky tomu se daji parametry vykreslit (viz 5. graf).

Idealné profilovany zeta plot, bude vypadat jako rovna linie podél zajmovych
regiont, pak by se dalo Tici, ze se jedna o spolehlivy zavér zalozeny na odhadech
parametri.

Pro praci s ndhodnymi efekty se ¢asto pouzivdi BLUP (bust linear unbiased
estimators) — nejlepsi linearni nestranny odhad. Pf¥ipomenme, Ze ndhodné efekty
nejsou tak docela parametry, nebot jsou nepozorovatelné néhodné proménné,
proto se bere radéji v ivahu podminéna distribuce a pozorovana data. [26][11]

Zapis, ktery ukaze podminéné maédy:
ranef (fm1ML)
dotplot (ranef (fm1ML, postVar = TRUE))
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Graf 6.: Odhad parametrii (95%) pro fm1ML.

4.3. Shrnuti

V této kapitole se vysvétlily neménné a nahodné efekty, které jsou nedilnou
soucasti LMM a GLMM modelt. Diky jejich pochopeni se velmi usnadni sestaveni
modelu a zaroven se pomoci nich definuje méritko modelu.

Na ukazkovych datech je ukézana transformace proménnych z numerickych
hodnot na faktory. Jsou uvedeny také osobni zkusenosti s metodami odhadt
parametri. Parametry se odhaduji v R prostfedi pomoci dvou metod. Prvni je
REML (restricted maximum likelihood) a druhd je MLE (maximum likelihood
estimation).

Jednotlivé ¢asti vysledného modelu se rozebraly, porovnaly a popsaly. Mozné
interpretace vysledkt lmer jsou uvedeny v nasledujicich kapitolach. Toto je jen
prvni seznameni.

Nad ramec jsou uvedeny i intervaly spolehlivosti parametri, které se vétsinou
délaji az u sofistikovanéjsich ptriklad. Pro jednoduché ohodnoceni modelu postaci
metoda anovy a stepwise regrese. Pro ohodnoceni modelu slouzi také AIC a BIC
kritérium.
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5. Modely s mixovanymi efekty — vice nahod-
nych efektu

V této kapitole jsou popsany linedrni mixované modely (LMM) s vice ndhodnymi
efekty. Efekty mohou byt jen k¥izené, tzv. ,,crossed”, nebo mohou byt jen vnorené,
tzv. ,nested“ ¢i mohou byt ¢astecné kiizené (vnorené).

Zde je také predstaven priklad, kde se kombinuji kiizené a vnorené efekty
s casovym hlediskem, tedy je lehce predstavena longitudinalni analyza, ktera je
lépe popsana v nasledujici kapitole.

Dilezitou soucasti je i popis odhadu hypotéz, ktery slouzi pro vybér vhodnéj-
stho modelu. Predstavena je i metoda anovy, ktera urcitym zptisobem srovnava
dva modely.

Vsechny ziskané poznatky se ekvivalentné vyuziji i u GLMM modelu.

5.1. Modely s kiizenymi ndahodnymi efekty

Modely s kifizenymi ndhodnymi efekty lze napiiklad vyuZzit u zjistovani reakci
lidi na dané stimuly, kdy se zachyti vjem, pficemz kazdy jedinec vniméa stimuly
jinak. Pokud je jedinec vniman jako vzorek ze vsech moznych jedincti populace
a stimuly jsou vzorkem z celé populace stimuli, tak jsou tyto dva faktory vnimany
jako nahodné efekty. Stejné je to i u dotazniki, kdy kazdy jedinec odpovida na
otazky podle svého uvazeni.

Pro takové vypocty se poziva balik Ime4, ktery je schopen prace s rozsahlymi,
nevyvazenymi daty s kiizenymi efekty a vétsim poctem seskupujicich faktori. To
je pro realné analyzy velmi uzitecné. Zde jsou vsak ukazany jednodussi priklady
pro pochopeni.

Pro prvni piiklad jsou vybrana data s ndzvem Penicillin, v baliku BHH2,
které obsahuji 144 pozorovani a 3 proménné: Pramér (Diameter), Sklicko (Plate)
a Vzorek (Sample). Pomoci str() 1ze zjistit, zda jsou proménné faktory. Ze summary
je vidét, ze je datova sada vyvazena.

str(Penicillin)

’data.frame’: 144 obs. of 3 variables:

diameter: num 27 23 26 23 23 21 27 23 26 23 ..

plate : Factor w/ 24 levels "a","b","c","d",..: 111111222 2..
sample : Factor w/ 6 levels "A","B","C","D",..: 1 234561234..

Variance v datech je propojena se Sklicky a Vzorky. Kazdé Sklicko je pouzito
pravé na Sest Vzorkd, proto je zajimava zména mezi Sklicky. Zajimavé je také
zhodnoceni potencionélu jednotlivych Vzorkt na Sklicku. Sklicka i Vzorky jsou
brany jako ndhodny efekt, protoze zde chceme zjistit variabilitu Vzorku ke Vzorku
a ne uc¢innost jednotlivych Vzorki.
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Graf 7.: Rust Vzorka A - F na jednotlivych Skli¢cich.

V tomto piikladu je kazdy Vzorek pouzit na kazdé Sklicko, proto jsou tyto
faktory kiizené. Jsou také kompletné kiizené, coz znamenad, ze vzdy existuje ale-
spon jedno pozorovani pro kazdou troven Sklicek v kombinaci se Vzorkem. To
ukazuje prikaz xtabs(). Hodnota ,, 1 je Cetnost pouziti Sklicka na Vzorek.

xtabs(~ sample + plate, Penicillin)

Plate

sample abcdefghijklmnopgqrstuvwx
A111111111111111111111111
B111111111111111111111111
ci111111111111111111111111
atd.

Tyto dva faktory jsou vyvazené, protoze je vzdy jeden Vzorek na jedné
z urovni Sklicka, ale ve skutecnosti takovou datovou sadu nemutzeme ocekavat
a Castéji se setkame s nevyvazenymi kiizenymi faktory.
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Model pro Penicillin

Model bude nac¢ten do proménné fm2. V datech existuji dva ndhodné faktory
a je tfeba je pripsat do formule pro vytvoreni modelu.

Zapis seskupujiciho faktoru je v této podobé: (1|faktor). A hodnota ,1“ za
znakem ,, ~ “ zastupuje linearni komponentu.

fm2 <- lmer(diameter ~ 1 + (1|plate) + (1|sample), Penicillin)

Linear mixed model fit by REML

Formula: diameter ~ 1 + (1 | plate) + (1 | sample)
Data: Penicillin

REML

330.9

Random effects: Groups Name Variance Std.Dev.
plate (Intercept) 0.71691 0.84671
sample (Intercept) 3.73097 1.93157
Residual 0.30241 0.54992
Number of obs: 144, groups: plate, 24; sample, 6

Fixed effects:
Estimate Std. Error t value
(Intercept) 22.9722 0.8086 28.41
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Graf 8.: Odhad parametri (95%) pro ndhodné efekty v modelu fm?2.

Vysledek

Tento model ukazuje, ze variabilita Vozku ke Vzorku (3,73097) m& mnohem
vétsi prispévek nez variabilita Sklicka ke Sklicku (0,71691). Vétsi variabilita zna-
mend, Ze data jsou si méné podobna. Smérodatna odchylka (Std. Dev.) je druhéa
odmocnina variance a také ukazuje na podobnost rozlozeni dat. Variabilita pro
Residual nemiize byt prisouzena Vzorku ani Sklicku. Mala hodnota Residual zna-
mena, ze jen maléd ¢ast variability nemohla byt modelovana. Poc¢atec¢ni prumérna
hodnota diametru je 22,9722.

Intervaly odhadu ukazuji, ze variabilita Sklicek ve spodni ¢asti grafu je mensi
nez variabilita Sklicek v horni ¢asti grafu. Uroveti F mé mensi variabilitu nez C.
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Profilované zeta ploty pro parametry modelu fm2, jsou podobné tém, které
jsou uvedeny u linedrnich mixovanych modeli s jednim efektem. Zde je navic
jeden nahodny efekt. Pfipomenime, ze idealnim stavem by méla byt piimka.
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Graf 9.: Vertikalni linie vyjadiuji koncové body pro 50% az 99% pravdépodobnostniho intervalu.

5.2. Modely s vnorfenymi nahodnymi efekty

Vnorené nahodné efekty jsou priblizeny na piikladu s daty Pastes v baliku
lme4. Tyto data obsahuji 60 pozorovani a 4 proménné: Silu (strength), faktor
Dévka (batch) s 10 Grovnémi, faktor Sud (cask) se 3 trovnémi a faktor Vzorek
(sample) se tficeti Grovnémi.

str(Pastes)
’data.frame’: 60 obs. of 4 variables:
$ strength: num 62.8 62.6 60.1 62.3 62.7 63.1 60 61.4 57.5 56.9 ...

$ batch : Factor w/ 10 levels "A","B","C","D",..: 1 111112222..
$ cask : Factor w/ 3 levels "a","b","c": 1122331122 ...
$ sample : Factor w/ 30 levels "A:a","A:b","A:c",..: 112233445..

Pro lepsi orientaci je uvedeno summary se strukturou proménnych. U Vzorkd
jsou hodnoty ve tvaru A:a ¢ A:b, to je viak brano za nazev jedné trovné. Urovné
jsou pojmenovany takto, aby se naznacilo, ze kazda davka A bude ve tfech Sudech
a, b a c, jak je vidét v xtabs. Kazdy vzorek je poté naméten dvakrat.

summary (Pastes)

xtabs(~ batch + sample, Pastes, drop = TRUE, sparse = TRUE)
10 x 30 sparse Matrix of class "dgCMatrix"

A222.

B...222.

c. . ... .222..

D. . .. ... .222 . 00000 .. ... .atd.
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Protoze se kazda troven Vzorku vyskytuje pouze s jednou tirovni Davky, tak
se da Tici, ze Vzorek je zahnizdény/vnofeny u Davky.

Pokud jsou ndhodné efekty vnorené, pouzije se pro jejich odhad stejna funkce
Imer jako pro odhad kiizenych nadhodnych efektii. Nezalezi na tom, zda jsou
faktory kiizené nebo z casti kiizené C¢i vnorené vzdy je na né aplikovana stejna
funkce. V piipadé, Ze se vyskytne vnoreny faktor ve slu¢ovacim faktoru (1| faktor),
tak je registrovan, ale toto poznani nezméni postup vypoctu.

Je treba zdiraznit jeden dilezity znak vnofenych faktord. Tim je moznost
krizeni tohoto faktoru v ramci jiného faktoru. Z piikazu xtabs pro Sud a Davku
je patrné kiizeni téchto faktorti. Proto by se méla vytvorit nova kategoricka pro-
ménna, kterd poskytne kombinaci Davka Sud. Jednoduchou cestou jak vytvo-
fit tento faktor je pouziti operatoru .:“, jak je vidét u batch:cask. Kombinace
batch:cask je vSak stejné jako faktor Vzorek.

xtabs(~ cask + batch, Pastes)
batch

cask ABCDEFGHTIUJ

a2222222222

b2222222222

c2222222222

Pastes$sample <- with(Pastes, factor(batch:cask))

U malych datovych sad, jako je tato, lze snadno rozpoznat faktory, které jsou
vnotrené a které jsou kiizené. U velkych datovych sad je vhodnéjsi po urcité dia-
gnostice vytvofit novy faktor, ktery popisuje vzajemné postaveni faktort. Nebo
lze spoléhat na funkci, ktera faktory rozpozna.

Tvorba modelu pro vnotené nahodné efekty je stejna jako tvorba modelu
s kiizenymi nahodnymi efekty.

Model pro vnoiené nahodné efekty:
fm3 <- lmer(strength ~ 1 + (1|sample) + (1|batch), Pastes, REML=0)

Linear mixed model fit by maximum likelihood

Formula: strength ~ 1 + (1 | sample) + (1 | batch)
Data: Pastes

AIC BIC logLik deviance

256 264.4 -124 248

Random effects:

Groups Name Variance Std.Dev.

sample (Intercept) 8.4337 2.9041

batch (Intercept) 1.1992 1.0951

Residual 0.6780 0.8234

Number of obs: 60, groups: sample, 30; batch, 10
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Fixed effects:
Estimate Std. Error t value
(Intercept) 60.0533 0.6421 93.52

Model pro kiizené nahodné efekty:
fm2 <- lmer(diameter ~ 1 + (1|plate) + (1|sample), Penicillin)

Linear mixed model fit by REML

Formula: diameter ~ 1 + (1 | plate) + (1 | sample)
Data: Penicillin

REML

330.9

Random effects: Groups Name Variance Std.Dev.
plate (Intercept) 0.71691 0.84671

sample (Intercept) 3.73097 1.93157

Residual 0.30241 0.54992

Number of obs: 144, groups: plate, 24; sample, 6

Fixed effects:
Estimate Std. Error t value
(Intercept) 22.9722 0.8086 28.41

Vysledek

Z vystupu modelu fm?2 lze pozorovat vysokou variabilitu (0.71691) u Vorku ku
Vzorku. Naopak variabilita Davky je daleko mensi (3.73097). Residual je maly,
tedy zbyla jen mala ¢ast variability, kterd nemtiize byt vysvétlena. Pocatecni pri-
mérnd hodnota neménného efektu (Sily) je 60.0533.

5.3. Testovani statistické hypotézy

Hy : 09 = 0...nulovad hypotéza
H, : 05> 0 ...alternativni hypotéza

Testovani statistické hypotézy se vyuziva, pii zjistovani kvality umisténi dvou
modeli, které maji parametry oo = 0 a oy > 0. Tuto kvalitu lze zjistit z tzv. ,p-
value“ (p-hodnota), coz je pravdépodobnost rozdilu v uchyceni modeli. Pokud
je hodnota p-value nizka az blizka nule, tak lze zamitnout nulovou hypotézu H,
ve prospéch alternativni hypotézy H, a preferuje se model H,. Naopak pokud je
hodnota p-value vysoké, tak nelze zamitnout nulovou hypotézu Hy a preferuje se
model H,.
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Graf 10.: Primérné hodnota pro Silu na kazdém Vzorku v ramci kazdé Davky.

Hy : 03 = 0 ...vypadne hodnota (1|batch)
fm3a <- lmer(strength ~ 1 + (1|sample), Pastes, REML=0))

Linear mixed model fit by maximum likelihood

Formula: strength ~ 1 + (1 | sample)

Data: Pastes
AIC BIC logLik deviance
254.4 260.7 -124.2 248.4

Random effects:

Groups Name Variance Std.Dev.
sample (Intercept) 9.6328 3.1037
Residual 0.6780 0.8234

Number of obs: 60, groups: sample, 30

Fixed effects:
Estimate Std. Error t value
(Intercept) 60.0533 0.5765 104.2
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H, :0o, > 0 ...zachovame v8echny hodnoty
fm3 <- lmer(strength ~ 1 + (1|sample) + (1|batch), Pastes, REML=0)

Linear mixed model fit by maximum likelihood
Formula: strength ~ 1 + (1 | sample) + (1 | batch)
Data: Pastes

AIC BIC logLik deviance

256 264.4 -124 248

Random effects:

Groups Name Variance Std.Dev.

sample (Intercept) 8.4337 2.9041

batch (Intercept) 1.1992 1.0951

Residual 0.6780 0.8234
Number of obs: 60, groups: sample, 30; batch, 10

Fixed effects:
Estimate Std. Error t value
(Intercept) 60.0533 0.6421 93.52

Pro porovnani umisténych modelt fm3 a fm3a se pouzije statistickd metoda
s nazvem anova. Tou se zjisti, ktery model byl 1épe uchycen. Model fm3a zde
prestavuje nulovou hypotézu Hy a model fm3 alternativni hypotézu H,.

anova(fm3a, fm3)

Data: Pastes

Models:

fm3a: strength ~ 1 + (1 | sample)

fm3: strength ~ 1 + (1 | sample) + (1 | batch)
Df AIC BIC logLik Chisq Chi Df Pr(>Chisq)

fm3a 3 254.40 260.69 -124.20

fm3 4 255.99 264.37 -124.00 0.4072 1 0.5234

Protoze je hodnota p-value velkda, 0.5234, tak nelze zamitnout nulovou hypo-
tézu Hy a preferuje se model s Hy, tedy model fm3a. Aby se preferoval model
fm3, tedy alternativni hypotéza, musela by byt hodnota p-value mensi nez 0.05
¢i 0.01, podle toho zda poc¢itdme s 5% chybou ¢i jen s 1%.

5.4. Modely s ¢astecné kfriZzenymi nahodnymi efekty

V redlném svété jsou béznéjsi datové sady s mnoha seskupujicimi faktory,
které nejsou zcela vnorené nebo zcela kiizené. Takové to datové sady se oznacuji
jako datové sady s castecné kiizenymi seskupujicimi faktory nahodnych efektii.
Prikladem muze byt studie, kterd zachycuje vysledky studentt za urcity cas.
Studenti jsou spojovani s uciteli a Skolami. Pokud méli studenti v priibéhu skolni
dochazky rtzné ucitele, nemize byt faktor studentd vnofeny v ramci uciteli
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a také se kompletné nekiizi faktor uciteld a studentt. Proto se pro tuto analyzu
pouzije model s ¢astecné kiizenymi nahodnymi efekty.

Studie, ktera se zabyva analyzou riznych faktort za urcity casovy interval, se
nazyva longitudinalni analyza. V tomto ptipadé, longitudinalni analjza zkouma
tisice faktort v podobé studenti a stovky faktorti v podobé uciteli za dany cas
s ndhodnymi efekty, které jsou jen castecné krizené. Na nadchazejicim prikladu
je vysvétlena teorie. Ukazkova studie ukaze, jak zaci ohodnotili své ucitele.

Bude pouzita datova sada s ndzvem InstEval, balik lme4. Tyto data popisuji
evaluaci ucitell, za Gcelem udeéleni ceny nejlepsimu uciteli. Studie byla vytvotrena
Svyjrcarskou federalni instituci pro technologie. Data obsahuji 73 421 pozorovani
a 7 proménnych: s — Student, d — Instruktor, studage — Vék studenta, lectage —
Vék lektora, dept — Oddéleni kurzu, service — Zastoupeni oddélenim (zda neucilo
studenty jiné oddéleni), y — Znambka.

str(InstEval)

’data.frame’: 73421 obs. of 7 variables:

$ s : Factor w/ 2972 levels "1","2" "3","4" . .: 111122333..
$ 4 : Factor w/ 1128 levels "1","6","7","8",..: 525 560 832 1068 6..

$ studage: Ord.factor w/ 4 levels "2"<"4"<"g"<"8": 1111111111

$ lectage: Ord.factor w/ 6 levels "1"<"2"<"3"<"4"<..: 21221 1111..
$ service: Factor w/ 2 levels "O","1": 1 212112111 ...

$ dept : Factor w/ 14 levels "15" "5" "10",..: 14 5 14 12 2 2 13 3 3 ..
$y:int 5253244554 ...

Model se uchyti pomoci t¥i ndhodnych efektd, to jsou Studenti, Oddéleni
a dept:service, coz znamena, ze pro Oddeéleni a Zastoupeni oddéleni byl vytvoren
novy kiizeny faktor. To jiz bylo zminéno u vnofenych efektii.

fmd <- lmer(y ~ 1 + (1]s) + (1|d)+(1|dept:service), InstEval, REML=0)

Linear mixed model fit by maximum likelihood

Formula: y ~ 1+ (1 | s) + (1 | d) + (1 | dept:service)
Data: InstEval

AIC BIC logLik deviance

237663 237709 -118827 237653

Random effects:

Groups Name Variance Std.Dev.

s (Intercept) 0.105404 0.32466

d (Intercept) 0.262563 0.51241

dept:service (Intercept) 0.012126 0.11012

Residual 1.384953 1.17684

Number of obs: 73421, groups: s, 2972; d, 1128; dept:service, 28
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Fixed effects:
Estimate Std. Error t value
(Intercept) 3.25521 0.02824 115.3

Na otazku, zda lze pouzit jednodussi model, odpovi anova.
fmd4a <- lmer(y ~ 1 + (1|s) + (1]/d), InstEval, REML=0)

anova(fm4a,fm4)

Data: InstEval

Models:

fmda: y ~ 1+ (1| s)+ @ | D

fmd: y ~ 1+ (1| s)+ (1| d + (1 | dept:service)
Df AIC BIC logLik Chisq Chi Df Pr(>Chisq)

fmd4a 4 237786 237823 -118889

fm4 5 237663 237709 -118827 124.43 1 < 2.2e-16

Model fm4a je nulova hypotéza H,: dept:service=0 a model fm4 je alterna-
tivni hypotéza H,: dept:service>0. Podle velmi malého vysledného p — value 1ze
zamitnou Hy ve prospéch H,, tedy se preferuje model fm4.[19][12]

5.5. Shrnuti

Ve formulich pro sestaveni modelu s linedrnimi mixovanymi efekty, byla vzdy
pouzita formulace pro vyjadieni seskupujiciho parametru pro nahodné efekty
v podobé (1|faktor). Faktor je hodnota ndhodného efektu, kterd bude pouzita pro
seskupeni. Tteba jako v modelu fm4a, kde se vybral faktor ,s“ jako seskupujici
faktor Studentti. Faktor mize byt uveden také v podobé (1|faktorl:faktor2), jak
bylo uvedeno v modelu fm4, kde se vytvoril novy kiizeny faktor, (1|dept:service).

Pro vytvoreni modelu lze ve formuli uvést daleko vétsi pocet néahod-
nych faktori, které budou urceny jako seskupujici napf. a<- lmer(faktorl
~ 1 + (1|faktor2) + (i|faktor3)+....+( 1|faktorN), kde N je pocet faktori
v datasetu. Pro nemeénné faktory by byla formule vytvofena takto: b<-
lmer (faktorl ~ faktor2+ faktor3+....+faktorN). Lze vyuziji oba zapisy soucasné.
Také 1ze vytvorit faktor pomoci (faktorl|faktor2).

V modelu se také nespecifikuje co je vnoreny faktor ¢i ¢astecné nebo plné
krizeny faktor, protoze tato informace je obsazena v datech samotnych.

Po vytvoreni modelu nasleduje testovani hypotéz pomoci anovy, kdy probéhne
value se vybere ten vhodnéjsi.

Prostiednictvim dat InstEval je predstavena realna datova sada s mnoha pro-
ménnymi a s mnoha mixovanymi efekty, které byly castecné kiizené. Poté byl
model uchycen a porovnan pomoci anovy.
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6. Modely pro longitudinalni data

Zde je predstavena longitudinalni analyza s korelovanymi a nekorelovanymi na-
hodnymi efekty. Pro ukazkovy pfiklad jsou vybrana data s c¢asovou slozkou
a s hodnotami v podobé opakovaného meétreni na stejnych subjektech. Vyuziji
se modely LMM. Pro pouziti modelu GLMM je podminkou ne-normélni rozdé-
leni dat.

Longitudinalni data v sobé obsahuji informaci o ¢asové naslednosti. Pozoro-
vané proménné jsou naméfeny v pribéhu urcitého ¢asového intervalu, tedy jsou
opakovatelné méfeny za dany ¢as. Pozorované proménné jsou vzdy tytéz nebo jsou
z velmi podobné skupiny subjektt (pf. zkoumani 10 humrt, ktefi jsou v akvariu,
jak rostou za 5 let, ¢i zkoumani ristu populace humrii za 5 let ve volné pfirodé,
kdyz se pokazdé vylovi jiny jedinec).

Longitudinalni analyza dokaze charakterizovat ¢asovy trend v ramci subjekti
a mezi subjekty. V datech se vzdy bude nachazet odezva, jakou mél subjekt v dobé
pozorovani ur¢itého meéreného faktoru. Je mozno také analyzovat vztah mezi
testovacimi a kontrolnimi subjekty, vztah v ramci subjektt ¢i mezi subjekty. To
uz bylo nastinéno u datové sady InstEval, kde studenti ohodnocovali své ucitele
v pritbéhu let své skolni dochazky.

Jako ukazkovy priklad byla vybrana studie o spankovych navycich ridi¢t ka-
miont jménem ,,SleepStudy®, data jsou obsazena v baliku lme4. Subjekty, tedy
vybrani fidici, byli rozdéleni do skupin, ve kterych tidi¢i mohli spat jen po ome-
zenou dobu. Zde je analyzovana skupina 18 subjektti, kterym bylo dovoleno spat
jen tii hodiny denné a pak se jim nékolikrat zméril reakéni ¢as. Data obsahuji
180 pozorovéani a 3 proménné: Reakce (Reaction, zméfena doba reakce, v kazdém
z deseti dntt), Dny (Days, pocet po sobé nasledujicich dnti, tedy 10 dni) a Sub-
jekt (Subject, 18 zkoumanych fidi¢id, ktefi byli 10krat méteni, tedy kazdy den
jednou).

str(sleepstudy)

’data.frame’: 180 obs. of 3 variables:

$ Reaction: num 250 259 251 321 357 ...

$Days : num 0 123456789 ...

$ Subject : Factor w/ 18 levels "308","309","310",..: 11111111

Data jsou v tomto pripadé vyvazend, kazdy Subjekt je zméfen v kazdém dnu.

xtabs( ~ Subject + Days, sleepstudy)

Days

Subject 01 23456789
381111111111
3091111111111
3101111111111
3301111111111 atd.
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Na 11. grafu lze pozorovat primérnou reakéni dobu fidi¢i (subjekt) v danych
po sobé nésledujicich dnech. Cisla subjektt jsou napi. 372, 333 a pro kazdy
subjekt je vytvofen vlastni panel (osa x jsou dny a osa y naméfend reakce).
Vysledna primka prostupuje diskrétnimi naméfenymi hodnotami Reakei fidici.
Cisla subjektdi nejsou sefazeny chaoticky, ale jsou sefazeny podle vzriistajicich
Interceptii, coz usnadnuje srovnani subjekti.

print(xyplot(Reaction ~ Days | Subject, sleepstudy, aspect = "xy",layout
= c(6,3), type = c("g", "p", "r"),index.cond = function(x,y) coef (1m(y

x)) [1] ,x1lab = "Dny spankové studie",ylab = "Primérnjy as reakce (ms)"))
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Dny spankové studie
Graf 11.: Prumérna doba reakce fidi¢t v prubéhu spankové studie.

K uchyceni modelu jsou pouzity dva neménné parametry (Intercept a sklon
regresni piimky pro ¢asovy trend) a dva ndhodné parametry pro Subjekt. N&-
hodné efekty pro dany Subjekt jsou rozdily v Interceptu a sklonu ¢asového trendu
pro populaci. Sklon je typickd zména Reakce Subjektu v case spankové studie
a je vyjadfena regresni primkou. Intercept je primérna doba Reakce Subjektu
v jednotlivych dnech. Nahodny efekt pro dany Subjekt je odchylka v Interceptu
a sklonu c¢asového trendu pro Subjekt.
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6.1. Model s korelovanymi nahodnymi efekty

V prvnim modelu je pfipustné korelace ndhodnych efektti pro stejny Subjekt
(nepodminénd distribuce). To napfiklad znamend, ze Subjekty s delsi pocéatecéni
reakéni dobou mohou byt silnéji ovlivnéni nedostatkem spanku. Druhy model
s nekorelovatelnymi ndhodnymi efekty zaruci nezéavislost ndhodnych efektti pro
Intercept a sklon kazdého Subjektu.

Korelace vyjadiuje vzajemny vztah dvou proménnych. Pokud se jedna pro-
ménnd méni, méni se i jejich vztah. Jestli vykazuji dvé proménné vzajemnou
korelaci, tak je jedna proménnd oznacovana jako pric¢ina a druha jako nasledek.
Vysledna mira korelace je v intervalu od (—1;1). [3]

fm8 <- lmer(Reaction ~ 1 + Days + (1 + Days|Subject), sleepstudy,
REML = 0)

Linear mixed model fit by maximum likelihood
Formula: Reaction ~ 1 + Days + (1 + Days | Subject)
Data: sleepstudy
AIC BIC logLik deviance
1764 1783 -876 1752

Random effects:

Groups Name Variance Std.Dev. Corr
Subject (Intercept) 565.516 23.7806
Days 32.682 5.7168 0.081
Residual 654.941 25.5918
Number of obs: 180, groups: Subject, 18

Fixed effects:

Estimate Std. Error t value
(Intercept) 251.405 6.632 37.91
Days 10.467 1.502 6.97

Correlation of Fixed Effects:
(Intr)
Days -0.138

Vysledek

Odhady parametri pro neménné efekty jsou 251.405 (Intercept) a 10.467
(Dny). Tyto hodnoty predstavuji typickou pocatecéni reakéni dobu fidi¢u bez
spankového deficitu (cca 250 milisekund) a typicky vzrist (sklon) reakéni doby
Fidi¢u (tedy cca 10,5 milisekund za kazdy den spankového deficitu). V ndhodnych
efektech je sklon vyjadien cislem 5.7168, coz je asi 6 ms.

Odhadnuta smérodatna odchylka pro Subjekt ku Subjektu v Interceptu je
23.7806, to koresponduje se smérodatnou odchylkou Residual, 25.5918 ms. Tyto
hodnoty vyjadiuji, jak se od sebe jednotlivé Subjekty lisi. Odhad 95% intervalu
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by mély byt okolo £ 50 ms. Po kombinaci téchto rozsahti s celkovou primeérnou
reakéni dobou (250 ms) jsou hodnoty Interceptu v intervalu od 200 ms do 300 ms.
To lze odpozorovat z dat str(sleepstudy) i z 11. grafu.

Ze sklont nahodnych (5.7168) a neménnych (10.467) efektt pro Dny lze také
vypocitat hrani¢ni intervaly sklonu. Vypocet: 10,5 — 2% 5,7 = — 0,9 msDny
(spodni hranice) a 10,5 + 2% 5,7 = 21,9 msDny (horni hranice).

Hranice jsou patrné i z 11. grafu. V tomto grafu lze pozorovat, ze Subjekty
309, 372 a 337 mani nizsi rozsah intervalu nez 4+ 50 ms, ale u Subjektt 308, 332
a 331 lze pozorovat rozsah vyssi. To je dobfe, protoze se pocitalo od pocatecni
prumeérné hodnoty.

Korelace v ramci Subjektti pro ndhodné efekty je velmi nizka, 0.081. Z toho
vyplyva, zZe nedostatek spanku a délka reakéni doby jsou v urcitém vztahu. Nelze
fici, zda nedostatek spanku opravdu tak silné ovliviiuje pozorované pocatecni
reakéni doby Subjektt. Takovy maly korelacni koeficient také naznacuje, ze se
muze ziskat dobré umisténi modelu i bez korelace.

6.2. Model s nezavislymi nahodnymi efekty

Pro modely s jednoduchymi skalarnimi ndhodnymi efekty, kde bylo tieba vy-
jadrit jejich seskupeni, je pouzita formule (1|faktor). Ve spankové studii je jeden
jednoduchy nahodny efekt pro Subjekt ve tvaru (1|Subject).

Protoze Subjekty zavisi na Dnech, tak je tfeba vytvorit dalsi seskupujici fak-
tor. Ten lze zapsat jako (0+Days|Subject). V tomto zapisu budou ndhodné efekty
sami produkovat korelovany vektor hodnot nahodnych efekt. Nula v zapisu zna-
mend zadny Intercept a zapis Days|Subject znaci seskupovéani Subjektit po Dnech.
Alternativou je zapis v podobé (Days - 1 |Subject)., kde jsou Dny také bez In-
terceptu.

fm9 <- lmer(Reaction ~ 1 + Days + (1|Subject) + (O+Days|Subject),
sleepstudy, REML = 0)

Linear mixed model fit by maximum likelihood

Formula: Reaction ~ 1 + Days + (1 | Subject) + (0 + Days | Subject)
Data: sleepstudy

AIC BIC logLik deviance

1762 1778 -876 1752

Random effects: Groups Name Variance Std.Dev.
Subject (Intercept) 584.249 24.1713

Subject Days 33.633 5.7994

Residual 653.116 25.5561

Number of obs: 180, groups: Subject, 18
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Fixed effects: Estimate Std. Error t value
(Intercept) 251.405 6.708 37.48
Days 10.467 1.519 6.89

Correlation of Fixed Effects:
(Intr)
Days -0.194

V modelu fm9, je jiz korelace vypoctena jen pro neménné efekty. V sekci
nahodnych efektit modelu fm9 nyni ptibyl parametr Subjekt Dny.

Model fm9 neni dale podrobnéji komentovan, protoze je velmi podobny fm8
a lze si nepatrné odlisnosti odvodit. Modely se porovnaji a vybere se ten lepsi.
K tomu vyuzije opét metoda anovy.

Srovnani modela fm8 a fm9:

anova(fm9, fm8)

Data: sleepstudy

Models:

fm9: Reaction ~ 1 + Days + (1 | Subject) + (0 + Days | Subject)
fm8: Reaction ~ 1 + Days + (1 + Days | Subject)

Df AIC BIC logLik Chisq Chi Df Pr(>Chisq)

fm9 5 1762.0 1778.0 -876.00

fm8 6 1763.9 1783.1 -875.97 0.0639 1 0.8004

Chisq (0,0639) velmi maly a p-value velké (0,8004), nelze zamitnout Hy ve
prospéch alternativni hypotézy H,, preferuje se model fm9. Toto tvrzeni vyplyva
iz 11. grafu. Poc¢atecni reakéni doba nema silny vztah na to, jak subjekt reaguje
v pribéhu spankové studie s nedostatkem spanku. [18][13]

6.3. Shrnuti

Longitudinalni data jsou data s ¢asovou slozkou, diky niz lze modelovat vy-
voj v case. Tyto data v sobé ukryvaji urcité vztahy, napriklad zavislost mezi
meérenymi subjekty nebo zavislost poc¢atecni doby. I tyto vztahy se daji z modelu
poznat. Pokud je tfeba zahrnout zavislost mezi daty, pouzije se model s korelo-
vanymi nahodnymi efekty. Pokud je lepsi vztah nezahrnout, pouzije se model pro
nezavislé ndhodné efekty.

Vystup modelu fm8 je také podrobné okomentovan. Pomoci ¢asové slozky lze
namodelovat i pribéh sklonu v datech.
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7. Pripadova studie 1: Vyuziti modelu GLMM
pro hodnoceni navigace OLINA

Dada pro tuto pripadovou studii pochdzi z dotaznik, kterymi bylo zjistovano,
jak vybrani lidé vnimaji turisticky multimedialni privodce Olomouci - OLINA.
Dotazniky byly vypliiovany v roce 2011 a 2012 stejnymi subjekty v ramci projektu
OLINA.

7.1. Data a jejich zpracovani

Data se sbirala za ti¢elem zhodnoceni turistického multimedialniho pravodce
Olomouci - OLINA. Tento privodce umoziuje pristup k tisicim fotografii, hodi-
nam audiovizualnich zédznami a nescetné psanych komentaii o mésté Olomouc.
Na zpracovani projektu OLINA se podilela ¢eska firma Digital Urban Legends,
mésto Olomouc a Katedra geoinformatiky, Univerzity Palackého v Olomouci. Vice
informaci na http://geoinformatics.upol.cz/olina/.[23]

ID rok

2011
2012
2011
2012
2011
2012
2011
2012
2011
2012

0 U B B W W NN
N = =N NN WNN
oW NNN W W
N W BN B WRE B
e R e SR S Sy
HoWw o NN W W W

Obrézek 3.: Nahled na datovou sadu OLINA.

Dotaznik obsahoval tyto otazky:

e OT1 — Hodnoceni ovladatelnosti a srozumitelnosti Turistického multimedi-
alniho privodce Olomouci - OLINA (1 - Nejlepsi, 5 - Nejhorsi).

e OT2 — Hodnoceni grafického zpracovani a doprovodného grafického materi-
alu Turistického multimedialniho privodce Olomouci - OLINA (1 - Nejlepsi,
5 - Nejhorsi).

e OT3 — Hodnoceni textového zpracovani pro body zajmu a realie Turis-
tického multimedialniho prtivodce Olomouci - OLINA (1 - Nejlepsi, 5 -
Nejhorsi).

e OT4 — Hodnoceni atraktivity zvolenych tras Turistického multimedialniho
privodce Olomouci - OLINA (1 - Nejlepsi, 5 - Nejhorsi).
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e OT5 — Celkové hodnoceni Turistického multimedialniho privodce OLINA
v Olomouci (1 - Nejlepsi, 5 - Nejhorsi).

Otazky byly sestaveny panem Mgr. Pavlem Tuckem Ph. D. Autorka této
diplomové prace data sbirala, upravovala a vyhodnocovala.

## nacteni dat do proménné o jako olina
o <- read.delim("D:/dat_olina.txt")

## zda jsou faktory

str(o)

## prevod proménnych na faktory
o$ID<-factor (o$ID)

##snizeni poctu proménnjch
summary (aov (0$0T5 0$0T1x0$0T2x0$0T3+x0$0T4) )
Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

0$0T1 1 1.856 1.856 14.406 0.000725 *x*x*
0$0T2 1 15.023 15.023 116.597 1.72e-11 *x*x*
0$0T3 1 1.877 1.877 14.569 0.000685 **x*
0$0T4 1 0.526 0.526 4.084 0.052953 .
0$0T1:0$0T2 1 0.034 0.034 0.267 0.609520
0$0T1:0$0T3 1 0.000 0.000 0.002 0.964699
0$0T2:0$0T3 1 0.049 0.049 0.382 0.541631
0$0T1:0$0T4 1 0.140 0.140 1.086 0.306316
0$0T2:0$0T4 1 1.138 1.138 8.832 0.006022 *x*
0$0T3:0$0T4 1 0.077 0.077 0.595 0.446806
0$0T1:0$0T2:0$0T3 1 0.244 0.244 1.895 0.179578
0$0T1:0$0T2:0$0T4 1 0.257 0.257 1.992 0.169139
0$0T1:0$0T3:030T4 1 0.133 0.133 1.036 0.317447
0$0T2:0$0T3:0$0T4 1 0.036 0.036 0.277 0.603093
0$0T1:0$0T2:0$0T3:0$0T4 1 0.161 0.161 1.248 0.273414
Residuals 28 3.608 0.129

Signif. codes: 0 ‘x*x%x’> 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘x> 0.05 ‘.’ 0.1 ¢’ 1

Pomoci funkce summary a funkce aov (anova), lze poznat, které z otazek maji
nejvétsi vliv na celkové hodnoceni OLINY. Existuje i sofistikovanéjsi metoda ke
zjisténi nejvyznamnéjsich faktori a tim je stepwise regrese.

## histogram
hist(o$0T5, main = paste("Hodnoceni OLINA"), xlab="Hodnoceni',
ylab="Cetnost" )
##jak subjekty odpovidaly
print(dotplot (reorder(o$ID,0$0T5) 0$0T5,Rail,xlab="Hodnoceni",ylab="Subjekty"))
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Graf 12.: Cetnost hodnoceni OLINY. Poissonovo rozdéleni.

7.2. Snizeni faktori pomoci GLM a tvorba modelu
GLMM

## vytvoreni modelu GLM, hodnota family se musi nastavit na poissonovo
rozdéleni
0.glmi<-glm(formula = 0T5 ~ O0T1 + 0T2 + OT3 + 0T4, family =

poisson(identity), data = o)

## vypoCet stepwise regrese

stepwise(GLM.4, direction=’backward/forward’, criterion=’BIC’)

Pomoci stepwise regrese byla vybrana pouze jedna otazka, ktera nejvice pu-
sobi na celkovou hodnotu hodnoceni, tou je OT2.

##vytvoreni GLMM modelu
o.lmer1<-1mer (0o$0T5 ~ 1+o$rok+(1+o$rok|o$ID)+(1|0$0T2),data=o0)

Linear mixed model fit by maximum likelihood [’merMod’]
Formula: o$0T5 ~ 1 + o$rok + (1 + o$rok | o$ID) + (1 | o$0T2)
Data: o

AIC BIC logLik deviance

69.8747 82.3640 -27.9374 55.8747

Random effects:
Groups Name Variance Std.Dev. Corr
0$ID (Intercept) 2.393e-02 0.8119333

o$rok 1.594e-09 0.0004035 -1.000
0$0T2 (Intercept) 4.145e-01 0.9711412
Residual 1.529e-01 3.910e-01

Number of obs: 44, groups: o$ID, 22; o$0T2, 4
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Graf 13.: Znamky, kterymi subjekty hodnotily privodce OLINA.

Fixed effects:

Estimate Std. Error t value
(Intercept) 2.3773 328.9616 3.589
o$rok -0.3638 0.1636 -3.582

Correlation of Fixed Effects:
(Intr)
o$rok -1.000

Zda je vybran dobry model, lze zjistit jednoduse. Jednodussi model bude
porovnan se slozit€jsim modelem. Z vysledku stepwise regrese lze zjistit, ze druhy
nejlepsi model v sobé pocita i s OT3. Proto se vytvori model o.lmer2 a porovna
se s modelem o.lmerl pomoci metody anovy.

o.1lmer2<-1mer (0$0T5 ~ 1+o0$rok+(1+o$rok|o$ID)+(1]|0$0T2)+(1|0$0T3),
family="poisson",data=o, REML=0)

Generalized linear mixed model fit by maximum likelihood [’merMod’]

Family: poisson

Formula: o$0T5 ~ 1 + o$rok + (1 + o$rok | o$ID) + (1 | o$0T2) + (1 |
0$0T3)

Data: o

AIC BIC logLik deviance

36.1672 48.6565 -11.0836 22.1672

Random effects:
Groups Name Variance Std.Dev. Corr
o$ID (Intercept) 6.600e-01 0.8124165
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o$rok 1.631e-07 0.0004039 -1.000
0$0T3 (Intercept) 1.181e+00 1.0868525
0$0T2 (Intercept) 4.767e-01 0.6904263
Number of obs: 44, groups: o$ID, 22; o$0T3, 4; o$0T2, 4

Fixed effects:

Estimate Std. Error z value
(Intercept) 2.3584 844.3197 0.500
o$rok -0.2097 0.4198 -0.499

Correlation of Fixed Effects:
(Intr)
o$rok -1.000

anova(o.lmerl,o.lmer2)

Data: o

Models:

o.lmerl: o$0T6 ~ 1 + o$rok + (1 + o$rok | o$ID) + (1 | 0$0T2)
o.lmer2: o$0T5 ~ 1 + o$rok + (1 + o$rok | o$ID) + (1 | o$0T2)
Df AIC BIC logLik deviance Chisq Chi Df Pr(>Chisq)

o.lmerl 6 26.928 37.633 -7.4641 14.928

o.lmer2 6 26.928 37.633 -7.4641 14.928 0 0 1

Nulovou hypotézu zastupuje model o.lmerl a alternativni hypotézu zastupuje
o.lmer2. Velké p-value hodnota naznacuje, ze nelze zamitnout nulovou hypotézu
ve prospéch alternativni. Proto se preferuje model o.lmerl.

7.3. Vysledky

Variance jsou velmi malé, v fddech (1071;107%), to ukazuje na podobnost dat.
Pocateéni praumérnd hodnota celkového ohodnoceni OLINY je 2.3773 (Intercept).
To znamené, ze OLINA byla v priméru hodnocena druhou nejlepsi znamkou.

Vyvoj hodnoceni OLINY, lze poznat ze sklonu neménnych efektti pro roky
(-0.3638). I kdyz je hodnota sklonu zapornd, tak dobré minéni o turistickém
pruavodci roste. To je zptsobeno inverzni stupnici, jak je vidét na 15. grafu. Sklon
v letech u ndhodnych efektid ma hodnotu 0.0004035. Rovnice modelu je ve tvaru:

OT5=0.8119333*ID+0.9711412+x0T2+0.0004035rok+2.3773+(-0.3638).

Ze smérodatné odchylky nahodnych efektd ID a OT2, které jsou si podobné,
l1ze odhadnout spodni a horni hranici primérného celkového ohodnoceni OLINY.
Rozpéti tohoto intervalu je priblizné +1. Horni hranice, tedy nejlepsi znamka,
kterou je OLINA ohodnocena je 1. Spodni hranice, tedy nejhorsi znadmka, kterou
je OLINA ohodnocena, je 3. To ukazuje 15. graf.
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Ze skloni nadhodnych (0.0004035) a neménnych (-0.3638) efekti pro roky lze
také vypocitat hrani¢ni intervaly sklonu.

Vypocet je nasledujici: 0 — 2% (—0.36) = 0.72 ohodnoceni OLINY /roky
(spodni hranice) a0 + 2x(—0.36) = — 0,72 ohodnoceni/roky (horni hranice).
To znamena, ze se sklon pohyboval v rozmezi 4+ 0,72. Ale na 15. grafu lze vidét,
ze nekteré subjekty se vymykaji témto intervaliim, to je ovsem spravné. Tyto
intervaly jsou pocitané od primérné pocatecni hodnoty.

Vv

ohodnoceni OLINY je povétsinou stejné jako ohodnoceni otazky OT2 (Hodnoceni
grafického zpracovani a doprovodného grafického materidlu Turistického multime-
dialniho privodce Olomouci - OLINA). Z toho tedy plyne, ze celkové ohodnoceni,
bylo podminéno grafickym zpracovanim OLINY a ostatni atributy jsou pro cel-
kové hodnoceni malo podstatné.

## hodnoceni béhem let
print (dotplot(reorder (o$rok, o$0T5) ~ 0$0T5, a,ylab = "Rok", jitter.y =
TRUE, pch = 21,xlab = "Celkové hodnoceni",type = c("p", "a")))

o omn

Rok

T T T T T
1.0 15 20 25 3.0

Hodnoceni OLINA

Graf 14.: Hodnoceni OLINY za dané roky.

## mira a prudkost zmény subjektd

print (xyplot(0$0T5 ~ o$rok| o$ID, o, aspect = "xy",layout = c(8,3),
type = c("g", "p", "r"),index.cond = function(x,y) coef(lm(y x))[1],xlab =
"Roky",ylab = "Celkové hodnoceni"))

7.4. Diskuze

Datova sada je velmi jednoduché, aby se upevnily nabyté znalosti z teoretic-
kého bloku. Pouzita jsou subjektivni data, nasbirana pomoci dotazniki, aby se
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Graf 15.: Zména hodnoceni v pribéhu let u vybranych subjekti.

dokazala vyuzitelnost GLMM modelt i v této oblasti. Polozené otazky v dotaz-
niku jsou dobfe sestaveny a i stupnice ohodnoceni je prirozena. Jen je naméfeno
malo subjektt.

Proto je pouzita pro odhad parametr metoda maximalni pravdépodobnosti,
ktera je pro pocty s nedostatkem dat urcena.

Na 15. grafu nejsou jednotlivé subjekty uvedeny nahodile, ale jsou sefazeny
podle vzristajicich Interceptii pro lepsi porovnani subjektti. Casova osa neukazuje
primo roky 2011 a 2012, protoze pouzita implementace jazyka R si prizptisobila
popis osy, aby ji mohla vykreslit.

7.5. Zavér

V predeslych prikladech v teoretickém bloku, jsou data vétSinou objektivniho
charakteru. Takova data lze napriklad ziskat mérenim.

Zde jsou vsak pfredstavena data subjektivniho charakteru. Kazdy jedinec od-
povidal podle svého uvazeni, které bylo podlozeno jeho fyziologickymi vlast-
nostmi, jeho vzdélanim ¢i jinde nabytymi zkuSenostmi.
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Piipadové studie 2 a 3 nemohou byt zverejnény.
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8. Diskuze

Vétsina lidi si pod pojmem dotazniky predstavi papir s vypsanymi otazkami,
které jsou ohodnoceny ¢i zodpovézeny. V této diplomové praci jsou pod pojmem
dotazniky chapany i datové sady, které vznikly pozorovanim nebo mérenim real-
ného svéta. To je logické, protoze dotazniky ¢i datové sady obsahuji informace,
které jsou urcitym zptisobem nasbirany, uskladnény a je s nimi néjak nakladano.
Regresni modely a longitudinalni analyzu lze pouzit jak na subjektivni tak i na
téchto statistickych metod. I kdyz je pravda, ze v praktickych prikladech je po-
¢itano s ,pravymi“ dotazniky jen jednou, reserSe uvadi mnoho dalsich prikladi.

Praktické ukazky a priklady v teoretickém bloku jsou vybirany tak, aby byly
vSeobecné znamé. To je prospésné, nebot je velmi snadné k témto prikladim
dohledat mnoho alternativnich vyukovych materialii, které tyto data také pou-
zivaji. S danymi daty se postup prace lisi a nékdy je dobré se podivat na jejich
zpracovani z vice thla pohledu.

Teorie je primarné ziskana z jednoho druhu zdroje a to z vyukovych materiala
R-forge. Na tyto materidly se ovsem odkazuji témeér vSechny ostatni vyukové ma-
terialy, které k vypoctu modelti pouzivaji jazyk R. Protoze k témto jedinecnym
dokumenttim neexistuje cesky preklad, tak tato diplomova prace mize byt pokla-
dana za jejich ceskou alternativu. Do teoretického bloku ovsem nejsou zaclenény
celé dokumenty, protoze popisovaly i slozité metody, které se neslucovaly s cilem
této diplomové prace.

Prestoze je cilem prace hlavné predstavit metodu GLMM, tak v teoretickém
bloku se vice pracuje s metodou LMM. Tyto dvé metody se lisi jen v rozdéleni
dat, jak je uvedeno a podrobné vysvétleno. V piipadovych studiich se pracuje jen
s GLMM modely a jak je vidét, teorie je ekvivalentné pouzitelna.

Nad ramec jsou uvedeny intervaly spolehlivosti a odhady parametri, které se
Méla se poprvé predstavit teorie GLMM modelt a longitudinalni analyzy. Inter-
valy spolehlivosti a odhady parametri jsou vyssi statistikou a jsou uvedeny, jako
moznost dalsiho rozvoje.

Ohodnotit vhodnost modelu lze pomoci metody anovy, ktera srovnava jed-
presnosti modelu, ale pro tucel této diplomové prace, kterda prvotné predstavuje
metodu longitudinalni analyzy a regresnich modelt, postacuje tato jednoducha
metoda.

Pro ptipadové studie jsou zamérné vybirany netradi¢ni datové sady, protoze
cilem je prohloubit znalost o predstavenych metodach. Proto se nékdy mize zdat,

ze pripadova studie je nedokoncena z hlediska tématu dat, ale téma dat je az
druhotné a jako vysledek postaci komentai vysledného modelu.
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Prezentovani vysledki z modelu Imer, mohlo byt zatizeno drobnou chy-
bou. Pro vizualizaci vysledkt funkci z baliku lme4 je nové definovana funkce
plotLMER.fnc, kterd by meéla umét vysledky zobrazit. To se nepovedlo, i kdyz se
podnikly veskeré kroky, které mély vést ke spusténi této funkce. Proto se tato
funkce nahradila jinymi ploty a jinymi funkcemi.

Kazda pripadova studie se zaméruje na praci s jinou ¢asti uvedené teorie. Na-
priklad prace s Poissonovym rozdélenim, testovani hypotéz a pouziti anovy jsou
hlavnim bodem prvni pfipadové studie. Nad daty druhé pripadové studie se po-
drobnéji predstavila stepwise regrese a snizovani parametri. Posledni pripadova
studie se zaméruje se na modely s korelovanymi a nezavislymi nahodnymi efekty.

Vyuziti regresnich modeli, zvlasté pak GLMM modelu, a longitudinalni ana-
Iyzy v geoinformatice je velmi praktické, protoze je to dalsi moznost statistického
ohodnoceni dat. Diky moznostem GIS se daji vysledky metod lépe zpracovat
a prezentovat.
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9. Zavér

Tato diplomovéa prace predstavila longitudinalni analyzu a regresni modely, nej-
vice pak LMM a GLMM modely, v zakladnim jednoduchém pojeti prvotniho
seznameni s témito metodami. Nejdfive je prestavena teorie, poté je na praktic-
kych prikladech vysvétlena a pouzita na pripadové studie.

Prvni kapitola reserSe ma za cil priblizit oblasti vyuziti vybranych regresnich
modeli a longitudinalni analyzy. Tato kapitola slouzi také jako motivace pro
pochopeni slozité teorie, kterd tyto analyzy provazi. Studie byly vybirany na
zékladé pribuznosti tématu s oborem geoinformatiky.

Nasledujici kapitola definuje regresni modely matematicky a ke kazdému mo-
delu je uveden prakticky priklad v jazyku R. Diky této sumarizaci vsech vybra-
nych regresnich modelt a jejich priklada se ucelila pfedstava o téchto metodach.
Také diky rostouci slozitosti modeld je lépe pochopen princip jejich tvorby a pro-
hloubilo se chapani jejich odlisnosti. Statistické odlisnosti jsou v poctu pripust-
nych proménnych v modelu, rozlozeni dat a jejich vztah. V implementaci jazyku
R se lisi funkce pro upevnéni modelu na data a zptsob tvorby vysledného grafu.

Pokracovanim teoretického bloku je detailn€jsi popis modeld LMM a GLMM.
Kapitola ,,Mixovanymi nahodnymi efekty — jeden efekty“ predstavuje zakladni
pouzivané terminy jako ndhodny a neménny efekt. Také je vysvétlen vy-
znam a tvorba faktoru (Stitku) v datech. Na datovych sadach DyestuffData
a Dyestuff2Data se popsaly sekce vysledku modelu. Podrobnéji se objasnily me-
tody odhadt pravdépodobnosti REML a MLE pro regresni modely. Velka ¢ast
je vénovana vysvétleni pojmt Residual, Intercept, Standard deviation, Variance
a Standard Error. Tyto pojmy jsou velmi dilezité pro okomentovani vysled mo-
delu. Nad ramec jsou uvedeny pojmy interval spolehlivosti a odhady parametrii.
V jednoduchych prikladech, které jsou zde predstaveny, se tato vyssi statistika
nepouziva a slouzi jako motivace k dalsimu rozvoji.

Nésledna kapitola ,Modely s mixovanymi efekty — vice ndhodnych efektt
vysvétluje pojmy kiizené a vnorené nahodné efekty na datech Penicillin a Pastes.
Zde je dulezité prvni podrobné okomentovani vysledki modeli. Vzorce primek
uvedeny nebyly, protoze to je tématem prvni Casti teorie.

Testovani statistickych hypotéz je nedilnou soucasti tvorby modelti, protoze
pomahaji ohodnotit vhodnost modelu. Toto ohodnoceni je provedeno na zakladé

vvvvvv

vvvvvv

jedna z hypotéz preferuje.

Longitudinalni analyza je vysvétlena v posledni ¢asti teorie. Longitudinalni
data jsou tedy data, ktera v sobé nesou casovou posloupnost a na ktera se da
aplikovat jedna z metod regrese. Longitudinalni analyza je potom regresni analyza
nad longitudinalnimi daty s korelovanymi nebo nezavislymi efekty.
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Prvni ptipadova studie pracuje s daty z dotazniki, které hodnotily turisticky
multimedialni privodce Olomouci - OLINA. Studie je zaméfena praci s Poisso-
novym rozdélenim a na testovani hypotéz pomoci anovy.

Druhéa pripadova studie podrobnéji predstavuje stepwise regresy a snizovani
parametri pro tvorbu modelu. Tteti pripadova studie je vytvorena pro kontrolu
druhé piipadové studie a zaméfuje se na modely s korelovanymi a nezévislymi
nahodnymi efekty.
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10. Summary

In this diploma thesis was introduced the regression models and the longi-
tudinal analysis. Acquired theory was used for solving practical problems in R
language.

The chosen regression models were: the linear model (LM), the mixed linear
model (LMM), the generalized linear model (GLM) and the generalized mixed
linear model (GLMM). The main difference among these models is in their data
distribution and in their data dependency.

Longitudinal data are data with time parameter. These data contain the me-
asurement of subjects, which should have been accomplished on the same or
very similar subjects in continuous time period. The longitudinal analysis is then
analysis above these longitudinal data.

Keywords: regression, regression analysis, regression models, linear model,
LM, mixed linear model, LMM, generalized linear model, GLM, generalized mixed
linear model, GLMM, longitudinal data, longitudinal analysis, questionnaires,
tree damage.

The regression analysis is method for modeling and analyzing dependent and
independent variables. This method is able to estimate an independent variable(s)
on the basis of knowledge of a dependent variable(s). This is very beneficial for
all kind of data characterization. The data have different type of dependency
and distribution, therefore the regression models are divided into more groups.
The linear model (LM) has normal distribution and independent data. The mixed
linear model (LMM) has normal distribution and dependent data, the generalized
mixed model (GLM) has non-normal distribution and independent data. And at
last the generalized mixed linear model (GLMM) has non-normal distribution
and dependent data. All these models can be used for longitudinal analysis.

The term questionnaires was understood as all types data sets and it was not
matter if the data were subjective or objective. The regression and longitudinal
analysis work on both types. And moreover the aim of this thesis was to introduce
the widest range of useful areas, where these analysis can be performed.

In the second chapter are given examples, where these statistics methods can
be used and why are these methods so wholesome for geoinformatics field.

Next chapter is the mathematical summary of these models with practical
illustration on the real data sets in R language.

The main theoretical block describes the mixed linear models (LMM) but as
we know the findings are equally useful also for generalized mixed linear models
(GLMM). Here was explained the random and fixed effect, the restricted maxi-
mum likelihood and the maximum likelihood estimation and described the secti-
ons of functions outputs. The essential terms were Residual, Intercept, Standard
deviation, Variance and Standard Error. The further assessment and parameters
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estimation were included as opportunity of following progress in the statistics
methods.

It was necessary to explain the crossed and nested random effects, what was
done with examples in the next section. The main point of this section was the
hypothesis testing, which can evaluate the chosen models.

Last theory block was reserved for longitudinal analysis, where the regression
models could be applied. Also the models outcomes were explained in detail.

The case studies were designed for un-typical data, where can be the theory
comprehend in other way. In the first case study was shown an example with the
Poisson distribution and the hypothesis testing. Next one explained the stepwise
regression and the elimination of extra parameters. And in the last one chapter
the models with correlated and uncorrelated random effects were processed.
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A. Obsah prilozeného CD

Adresare:
A) rimska pripadstud (data a kédy k pripadovym studiim):

1_OLINA:

dotazniky_olina.xls (hodnoty odpovédi z dotazniku)

olina _kod.txt (kéd/vypocet pro prostiedi R softwaru s vysledky)
dat_olina.txt (data z dotazniky_ olina.xls; pro nac¢teni do R softwaru)

dat_olina kratsi.txt (vybrané data z dat_olina.txt, pro prezentovani
vysledk)

B) rimska www (internetové stranky k diplomové praci):
index.html (hlavni stranka)

long.html (longitudindlni analyza)

modely.html (typy regresnich model)

popis.html (popis modelu)

practicka.html (ptipadova studie OLINA)

sum.html (Summary)

style.css(styl webovych stranek)

images (slozka s pfilozenymi obrazky)
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