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Uvodni slovo

Pii statistické analyze se setkdvame s daty povahy bud kvantitativni nebo
kvalitativni. Kvalitativni data se casto nazyvaji kategoridlni nebo také diskrétni.
Jde o data, kterd lze rozdélit do skupin podle urcitych vlastnosti. Napiiklad
rozliSeni osob dle pohlavi, vzdélani, mista bydlisté nebo podle barvy oci. Kate-
goridlni data méfime vétSinou na skale nominalni, kdy nelze data porovnat vici
sobé (napf. pohlavi) nebo ordinalni, kdy lze data odstupniovat, srovnat (napf.
vzdélani). V mensi mife na kardinalni skale, kterou vSak vétsinou déle rozdélu-
jeme do intervali (napf. vék). Jednou z metod pro analyzovani kategorialnich
dat jsou kontingenc¢ni tabulky.! Vztahy mezi dvéma kategoridlnimi znaky se po-
suzuji dvourozmérnymi kontingenénimi tabulkami. Chceme-li vSak zkoumat vice
kategorialnich proménnych musime do vyssich dimenzi.

Ctenafe znalého statistickych metod by mohlo napadnout, Ze analyzovani
trojrozmérnych kontingenc¢nich tabulek je pone¢kud zbytecné. Pro analyzovani
nékolika znakt existuji znaméjsi metody, jako logistickd regrese nebo zobecnéné
linedrni modely, pripadné lze analyzovat proménné po dvou. Kazda trojrozmérna
tabulka lze totiz rozlozit na nékolik dvourozmérnych tabulek naptiklad podle
jednotlivych tadku a interpretovat piimo tyto dvourozmérné tabulky. Timto roz-
kladem vsak pfijdeme o vzajemné vazby mezi proménnymi (dvou proménnych
natfeti) a nasledna interpretace by mohla vést k zavadéjicim vysledkim. Roz-
klady na podtabulky se doporucuji provadét az v pfipadé, Zze vime, které pro-
ménné jsou na kterych nezévislé. Pak je mozné spocitat i prislusné sance a jejich
poméry. NejlepSim néstrojem k urceni vztaht mezi proménnymi se jevi logline-
arni modely, které si v této praci podrobné vysvétlime. Loglinearni modely maji
oproti ostatnim modeliim bezespornou vyhodu, kterou je aplikovatelnost na data
bez znalosti jejich rozdéleni a v piipadé, ze neméame predstavu, které proménné

jsou vysvétlované a které vysvétlujici. Pravé z divodu nejednoznacnosti vysvéet-

'Kontingence (z latinského contingit, stéavé se, pfihodilo se) je nahodilost, vlastnost jevii,
vztahil a véci, které mohou, ale nemusi byt, a v dasledku toho také vznikaji, méni se a zanikaji.
Takovym skute¢nostem fikame kontingentni.[47]



lujicich a vysvétlovanych proménnych nelze pouzit zminéna logistickd regrese ani
zobecnéné linearni modely.

V této préaci se doc¢teme konkrétné o trojrozmérnych kontingenénich tabul-
kidch. Na dalsich strankadch najdeme ucelenou teorii potfebnou k analyzovani
trojrozmérnych kontingencnich tabulek.

V prvni kapitole je zavedeno znaceni a popis trojrozmérnych kontingencénich
tabulek. Ukazeme si také, jak z povahy dat pozname, ktery model pro analyzu
zvolit.

Ve druhé kapitole si ukdzeme odvozeni loglinearniho modelu, popiSeme si typy
nezavislosti pro tii kategorialni znaky a dozvime se o hierarchickych modelech,
které si blize popiSeme.

V dalsich dvou kapitolach se budeme vénovat odhadim ocekavanych ¢etnosti
v kontingené¢ni tabulce. Ukazeme si dva ruzné piistupy k hledani odhadi, metodu
maximalni vérohodnosti a metodu nejmensich ¢tvercu. Prvni piistup je velice
znamy a bézné vyuzivany. Druhy je viceméné alternativni a v praxi tézce apliko-
vatelny predevsim kvili zna¢nym omezenim na znalost celkové populace. Urcité je
ale vhodné tento pristup zminit, nebot pak by ¢tenar mohl dojit ke klamné pred-
stave, ze jedinou metodou, jak odhadnout parametry v loglinearnim modelu, resp.
ocekavané Cetnosti, je metoda maximalni vérohodnosti. Na konci kazdé z kapitol
jsou uvedeny algoritmy pro vypocet o¢ekavanych cetnosti ve vybraném modelu.
V priloze diplomové prace jsou pak algoritmy ,,ru¢né* naprogramovany softwarem
MATLAB, ¢imz je ucelena teorie loglinearnich modelu.

Posledni kapitolou vénovanou loglinearnim modeliim je kapitola o posuzovani
téchto modeli a vybéru ,nejlepsiho“. Najdeme zde nékolik kritérii a statistik
k vhodnému porovnavani modeli mezi sebou.

Dalsi samostatné kapitola je nazvana Poméry a Sance, kde se dozvime, jak
spocitat Sance na urcitou udalost. Z dvourozmérného ptipadu, tabulky 2 x 2, se
dostaneme az k trojrozmérnym tabulkam obecného poctu radki, sloupct a hla-
din. Zjistime také, ze pomoci Sanci 1ze nazorné interpretovat parametry logline-

arnich modelt, coz si ukdzeme v zavéru kapitoly.



Posledni a neméné vyznamnou kapitolou néasledujici bezprostiedné po teore-
tické Casti je ¢ast ¢isté praktickd. Zde jsou uvedeny vysledky z dotazniku, ktery
byl v rdmci této diplomové prace vytvoren. Vysledky jsou zpracovany predevsim
pomoci statistického softwaru SAS a jsou srovnéany s vystupy dalsich dvou pro-

grami (R a Statistica od StatSoft).



1 Trojrozmérné kontingencni tabulky

1.1 Popis trojrozmérné kontingencni tabulky

V této kapitole si popiSeme, jak vznikd trojrozmérna kontingencéni tabulka,
a ukdzeme si znaceni, které budeme pouzivat v dalsich kapitolach.

Kontingené¢ni tabulka je néstrojem pro klasifikaci objektii podle kategoriél-
nich znaki. V pripadé tif kategorialnich znakt pfirozené ziskdme trojrozmérnou
kontingen¢ni tabulku. Pro nésledny text uvazujme tii kategoridlni znaky X, Y,
Z.

f{édky v tabulce ozna¢me indexem ¢ a bude je reprezentovat znak X. Znak X
mé [ variant, tj. fadkovy index ¢ probihéa 1,2,..., 1. Sloupce ozna¢me indexem
j. Sloupce bude reprezentovat znak Y s J variantami, tj. sloupcovy index j tedy
probiha 1,2, ..., J. Tteti rozmér v tabulce nazveme hladiny, oznac¢me je indexem
k a odpovida jim znak Z. Hladinovy index k probiha varianty 1,2, ..., K. Hladin
v tabulce bude K.

Kazda trojice (X;,Y;,Zx) urcéuje jednotku z populace rozsahu n a vSechny tyto
trojice lze seskupit do jedné trojrozmérné kontingencni tabulky, jejiz dimenze je
I x J x K. Vektor (X;,Y;,Z;) budeme pro jednoduchost znacit Y;;x. Oznacme n;
pocet jednotek, které maji ¢—tou variantu znaku X, j—tou variantu znaku Y
a k—tou variantu znaku Z. Pocet n;;, nazveme pozorovanou cetnosti nebo pouze
¢etnosti v buiice {i,j,k}. Na Cetnost n;;, se lze divat i jako na pocet realizaci
znaku Yjj,. Déle jiz budeme Y;;, povaZovat za jednorozmérnou velicinu.

Vyse uvedné si shrime. Kontingené¢ni tabulku tvori tii kategorialni znaky X,
Y, Z. Jednotka v tabulce na ijk—té pozici je tedy realizace trojrozmérného vek-
toru (X;, Y}, Zi). Pocet jednotek, které maji stejnou realizaci vektoru (X;,Y;, Zy)
bude jiz ale jednorozmérné nahodna veli¢ina Y;j;;. Kontingen¢ni tabulku lze za-
psat jako ndhodny vektor (Yii11, Yi1o, ..., Yrsk) jehoz realizaci je vektor Getnosti
(n111, M2, -+ - MK )- [39)]

Dale oznacme T;;;, pravdépodobnost, Ze se vybrané jednotka z populace ocitne
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Obréazek 1: Intuitivni predstava trojrozmérné kontingenéni tabulky

v bunice {1, j, k}, a nazvéme ji ocekdvand (teoretickd) pravdépodobnost. Ofekavané
pravdépodobnosti tvori vektor (w11, T112, - - -, TryK)- [41] Ocekdvanou éetnost bu-

deme znacit m;ji, coz lze opét zapsat pomoci vektoru (mq11, mi12, ..., Mryk)-

Pro marginalni ¢etnosti budeme uvazovat klasicky zavedené sumacni zna-
¢eni. S¢itani pres fadky (¢ = 1,...,I) budeme znacit ny;; = >, nij,. Jedna
se o tzv. fadkovou marginalni ¢etnost. Analogicky s¢itéani pres sloupce (j =
L., J) nipp = Zj nijk a hladiny (b = 1,...,K) n;p = >, nik. S¢itani
fadki a sloupct v k—té hladiné pak oznacme ny p = > . > ; Nijk- Analogicky
sumace v i—tém radku nebo j—tém sloupci. Sec¢tenim vSech pozorovanych cet-
nosti v tabulce ziskame celkovy rozsah populace n, ktery lze znacit opét sumacné
Mgs+ = D3 D j Dy, M- Pro lepsi pfedstavu ndm miZe poslouzit tabulka 1 nebo
obrazek 1. Stejny styl znaceni aplikujeme jak na ocekévané pravdépodobnosti ;jx,
tak i na oc¢ekavané cetnosti m,j;. Piirozenou podminkou pro soucet pravdépodob-
nosti bude » 3, >, >, mijx=1. Oznacenim 7;, , budeme tedy rozumét soucet viech
pravdépodobnosti v :—tém radku a bude to pravdépodobnost, Ze se objekt ocitne

v i—tém tadku. Analogicky pro ostatni marginalni pravdépodobnosti.



Y; Y, Y3 Yy | nige
A X nii ni21 nis1 n141 | N141

X N211 N221 231 N241 | N2+41
Zy X1 | ni2 niag Mgz Nz | Ni42

X 212 222 1232 N242 | Na42
Z3 X1 n113 niy23 n133 Ni43 | M143

X 213 T223 1233 N243 | M243

Ntk | 41+ N2+ Ng3+ Npay n

Tabulka 1: Ukazka rozmisténi znakt a ¢etnosti
1.2 Volba vhodného modelu dle typu dat

Nejdrive si pripomeneme nékterd diskrétni rozdéleni pravdépodobnosti né-
hodnych veli¢in, ktera budeme dale potfebovat. Poté se budeme vénovat volbé
vhodného modelu podle typu dat. Na zavér této kapitoly si ukazeme ekvivalenci

multinomického a Poissonova rozdéleni.

Binomické rozdéleni

[44] Uvazujeme n statisticky nezavislych pokust. V kazdém pokusu miZe sle-
dovany jev bud nastat (= ,;aspéch®) nebo nenastat (= ,netspéch). Odpovidajici
pravdépodobnosti oznac¢ime 7 a 1 — 7 a jsou v kazdém pokusu stejné. Celkovy
pocet tspécht X v n nezéavislych pokusech je binomické veli¢ina. Tato nahodna
veli¢ina miize nabyvat pouze celo¢iselnych hodnot od 0 do n. Je-li v kazdém po-
kusu pravdépodobnost tspéchu m, potom pravdépodobnost, ze v n nezavislych

pokusech nastane presné k tspéchi, je
P(X = k) = (Z) - k=01,2,...,n.

Situaci, kdy ma ndhodna veli¢na binomické rozdéleni s parametry n a p oznacime
X ~ Bi(n,).
Stfedni hodnota binomického rozdéleni je E(X) = nm a rozptyl je D(X) =

nr(l — 7).

10



Poissonovo rozdéleni

[44] Uvazujme nahodnou veli¢inu X, ktera predstavuje pocet vyskyti néjaké
vyjimecné udélosti v daném intervalu. Veli¢ina X tedy muze nabyvat celocisel-
nych hodnot od 0 do nekone¢na. Necht ) je kladna konstanta oznacujici pramérny
pocet udalosti v intervalu (¢asu nebo prostoru). Potom pravdépodobnost fidkého

jevu, tj. vyskytu méné casté udalosti je ddna vztahem
ATy

P(X =x)= €

a X je nahodné veli¢ina s Poissonovym rozdélenim s parametrem A, coz budeme
znacit X ~ Po(\). Toto diskrétni rozdéleni vznikne bud jako limitni piipad bino-
mického rozdéleni nebo tehdy, kdyz udélosti néjakého druhu nastavaji nahodné
s malou pravdépodobnosti v ¢ase ¢i prostoru. Je-li pravdépodobnost 7 néjaké vy-
jime¢né udalosti relativné mala a rozsah vybéru pomérné velky, pak Poissonovo
rozdéleni v podstaté splyva s binomickym, ale je mnohem vyhodnéjsi pro poci-

tani. Stfedni hodnota Poissonova rozdéleni je E(X) = A a rozptyl je D(X) = A.

Multinomické rozdéleni

[44] Uvazujme n nezavislych pokusi, z nichz kazdy musi skoncit pravé jednim
z k moznych vysledkii. Vedle nezavislosti jednotlivych pokust déle predpoklé-
dédme, ze pravdépodobnost vysledku A; je rovna ¢islu 7; bez ohledu na poradi
pokusu, coZ musi platit pro vSechna j, j = 1,..., k. Pravdépodobnosti 7; jsou
nezaporné a jejich soucet je roven jednicce. Zajiméa nés pocet pokust ny, v nichz
nastal vysledek A;, pocet pokusu ns, v nichz nastal vysledek As,,. .., pocet pokusu
ng, v nichz nastal vysledek Ag. Jsou-li ny,...,n; nezaporna cela ¢isla spliujici
> jnj=mn, pak budeme c¢etnosti nq,...,n; v multinomickém rozdéleni ocekavat

s pravdépodobnosti

n!
—_ sl N
P(nl,...,nk)——‘ (T T
nyl. .. ng!

Oznacime-li ndhodny pocet pokusi s vysledkem A; symbolem X;, pak nahodny

vektor X = (Xj,..., X;) mé& multinomické rozdéleni s parametry n,my, ..., 7,

11



coz znacime X ~ M (n,my, ..., m).

Nahodné veli¢iny X; maji binomické rozdéleni se stfedni hodnotou E(X;) =
nm; ,j=1,...,k arozptylem D(X,) =nm;j(1 —7m;) j=1,..., k. Kovariance
mezi i—tou a j—tou veli¢inou je cov(X;, X;) = —mm; 4,j = 1,..., k, pficemz
© # j. Stfedni hodnota vektoru X je vektor stfednich hodnot veli¢in X; a varia¢ni
matice vektoru X je sestavena z kovarianci nahodnych velicin X; a X, pricemz
na diagonale se nachazi rozptyly veli¢in X.

Multinomické rozdéleni je zobecnénim rozdéleni binomického. PouZzivame je
tehdy, kdyz mame urcit pravdépodobnost vyskytu daného poc¢tu ne jednoho jevu

a jevu k nému opaé¢ného, ale obecné vice (koneéné mnoha) riznych jevu.

Nyni se jiz vénujme otazce volby modelu. Podle povahy ziskanych dat vo-
lime model, ktery nam bude trojrozmérnou kontingencni tabulku vhodné re-
prezentovat. Vybirame-li jednotky z populace tak, Zze dopfedu nevime kolik jich
budeme mit, ziskdme tzv. Poissoniv model. Objekty pozorovani jsou nezavislé
nahodné veli¢iny (znaky) Y, s Poissonovym rozdélenim pravdépodobnosti se
stfedni hodnotou E(Y;) = m;j, pii¢emz Cetnosti n;;;, jsou realizace Y;j;. Rozsah
vybéru je rovnéz nahodna veli¢ina s Poissonovym rozdélenim, jehoz parametrem
je> > i > x Mijk. Sdruzené rozdéleni pravdépodobnosti I x J x K Cetnosti je
tedy

e~ Mgk ik
P(Ylnan,-.-,YIJK:nIJK)ZHHHT,W~ (1)
i j ok ik

Pokud rozsah vybéru jednotek z populace zname dopiedu (pfedem fixujeme
n), aviak pocet radku, sloupci a hladin ne, ma kazda cetnost Y;j, binomické
rozdéleni s parametry n a m;;, a stfedni hodnotou myj;, = nmyjy. Cetnosti Nijk JiZ
nejsou vzajemné nezavislé a rozdéleni I x J x K c¢etnosti je multinomické s para-
metry n a vektorem (7111, m112, - - -, 71K ). Aplikujeme tedy model multinomickyj.

Sdruzena pravdépodobnost pak vypada nasledovné |1, 25]

12



PYin =nu1, .-, Yk = k) = — H H H Zl,ik (2)

nin!. . nk!

Ukazme si nyni, ze modely (1) a (2) jsou ekvivalentni, tj. podminime-li sdruze-
nou pravdépodobnostni funkei Poissonova rozdélent souctem » 7, > . > 2 nijr = n,
pak se nelisf od multinomického rozdéleni. Oznacme m = -, > >~ miji, a necht
plati m = n, tj. predpoklddame, Ze celkové ocekavané i pozorované ¢etnosti jsou

stejné. Potom

P(Y111=n111,-~,Y1JK=nIJK|E g Enijk:n)—
ik

ikm, ij
LTI [,
k nwk

e Mmmn
n!

Nijk

n! i )
I H; e 1:[ 1:[ 1;[ D D Dk Mg B
n' nﬂ-ijk Nijk B
n! -
~ ILIL T H H IZI Mg -

Prohozeni multinomického za Poissonovo a obracené nepredstavuje zadny vy-

znamny rozdil, coz se do¢teme napiiklad v [1, 25, 41|. Ve je pii analyze dat stejné
jak pocitani ocekdvanych cetnosti, tak maximélné vérohodné odhady a testovani
podmodel.

Dalsim typem modelu mize byt néktery ze soucinové multinomickiyjch modelt.
Urcime-li pfedem kromé rozsahu vybéru i slozeni vybéru vzhledem k jednomu sle-
dovanému znaku napf¥. X, tj. fixujeme-li nékteré marginalni éetnosti (napt. n;, ),

pak sdruzené Cetnosti lze povazovat za vysledky tiidéni I nezavislych ndhodnych

vybéri. Cetnosti n;11,...,n;5x v Tadcich tabulky pak maji nezavisla multino-
micka rozdéleni s parametry (1,44, :ii o %) a s pravdépodobnostmi
7

13



Nt ! Tijk ik
P(l/illznillw'wl/iJK:niJK):—HH 1=1,2,..., 1.
Hj [Ty niji e \ T+

Tedy sdruzena pravdépodobnost vzniku tabulky rozsahu I x J x K je

p [ nit+! Tijk ik
(Y111=n1117~-,Y1JK=721JK)=HHH -~ - :
i LL L 1g Mg A i++

Analogicka situace nastéava i pro predem znamé marginéalni ¢etnosti dvou znaki,
napi. fadkové a sloupcové marginalni ¢etnosti. Podrobnéji se o sou¢inové mutlti-
nomickych modelech muzeme do¢ist napiiklad v knihach autori Andél, Pecakova

a Praskova [4, 25, 26].
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2 Loglinearni modely

2.1 Odvozeni loglineaArniho modelu

Praktickou metodou k analyzovani trojrozmérnych kontingenc¢nich tabulek
je sestaveni takzvaného loglinearntho modelu, ktery vychéazi z teorie klasickych
linearnich modelti. Odvozeni loglinearniho modelu si nejdiive popiSeme pro vybér
pochazejici z Poissonova rozdéleni, kde neni dopredu znamy rozsah vybéru n.
Déle si ukdzeme, jak situace vypada pro pevné n (dopfedu znamé), pficemz za
této podminky prechazime na multinomické rozdéleni. Uvedené odvozeni popisuje

i literatura |1, 41].

Uvazujme trojrozmérnou kontingenéni tabulku rozsahu 7 x J x K znaku X, Y,
Z. Pozorované cetnosti n;j, pochazi z Poissonova rozdéleni se stfedni hodnotou
E(Yijr) = myj. Pro vybér z Poissonova rozdéleni je obecné m # n, kde m
znaci celkovou ocekavanou ¢etnost a n rozsah vybéru. Za predpokladu nezavislosti

znaki X, Y a Z lze psét

Myijk = MTijk :mP(X:Z,Y:j,Z:k) =
=mP(X =i)P(Y =j)P(Z = k) = ma;Sjve, VYi,j,k (3)

kde o, 5; a v, jsou kladné konstanty spliwjici podminky » .o =1, > iBi=1
a Y v = 1. Jedna se o tzv. multiplikativni model. Takovy model neni piilis
vhodny k pocitani odhadt nezndmych parametrii m;j;, a proto se logaritmovanim

prevadi na tzv. aditivni model
In(mie) = A+ of + 8] + 1,

kde A =In(m), aj = In(a), 87 = In(8;) a vz = In(n).

Soucet >, > . >, niji v kontingenéni tabulce ma také Poissonovo rozdéleni
se stfednf hodnotou Y, > 7. > 7, myx = m.

Na konci pfedchozi kapitoly jsme si uvedli, Ze Poissonovo rozdélni podminéné

celkovym souc¢tem n je multinomické rozdéleni. Z toho plyne, Ze za podminky
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> 2 2k Mgk = n maji dle (3) Cetnosti n;j; multinomické rozdéleni s pravdépo-

dobnostmi
Tijk = Bk

Za predpokladu nezévislosti znaki X, Y a Z plati pro marginalni pravdépodob-

nosti

Mgy ma;
Tit+ = = = Qy,
m m

Myjy _ Mmp;
TS T T T

_ Mygk - MYk
Ttk = = =Yk
m m

Radkoveé, sloupcové a hladinové soucty tvori ndhodné vektory, které maji take

multinomické rozdélenti, tj.

(n1++7n2++,...7n[++) ~ M(n,@l,...,@]),
(g1, Myog, -y gy) ~ M(n, Ba, ..., By),
(M1, Mgy ooy Npgi) ~ M (0,7, 7K).-

Tyto vektory jsou vzajemné nezavislé. Nyni si uvédomme, Ze pii pevném n zis-
kédvame z Poissonova modelu multinomicky model. Opét za predpokladu neza-
vislosti znaku X, Y a Z zapiSme pravdépodobnosti v loglinedrnim kontextu
Tijk = QY = TigqTyj1Tryg. V multinomickém modelu, kde m = n, maji

ocekavané cetnosti m,j; tvar
Mijle = N4+ T4 j+ T4k
Logaritmovanim dostaneme
In(mix) = In(nmg 4 T Ttn),
coz lze dle pravidel pro pocitani s logaritmy prepsat do tvaru
In(mgjr) = In(n) + In(misq) + In(mye) + In(mgp).
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Pii oznacent = In(n), \¥ = In(m11), A} = In(my;4) a \] = In(my ) ziskime

model nazyvany aditivni loglinedrni model nezdvislosti

In(mgr) = p+ A5 + A+ A7 (4)

V loglinedrnim modelu je pfirozeny logaritmus ocekdvanych ¢etnosti modelo-
van jako soucet tzv. ,efektu®, ¢imz rozumime vlivy, které do dat, resp. modelu
vnasi jednotlivé znaky X, Y a Z. V modelu (4) je to konkrétné soucet vlivu celko-

vého priméru g a pifmych vlivi znaki X, Y a Z. Parametry X, A}, \{ v modelu
(4) pak reprezentuji prirozené logaritmy ocekavanych ¢etnosti jako dopad téchto
efekti. Parametry lze chapat jako velikost efektu a konkrétné ukazuji relativni

pocet piipadi v jednotlivych variantach znaka X, Y, Z.[16]

2.2 Typy nezavislosti mezi tfemi znaky X, Y a Z

Zde se budeme podrobnéji zabyvat nezavislosti tii kategorialnich znaki. V troj-
rozmérnych kontingenc¢nich tabulkéich lze rozlisit nékolik druhti nezavislosti, podle
niz pak sestavujeme loglinedrni modely. Rizné jsou totiz pravdépodobnosti vzniku
kontingen¢ni tabulky pokud jsou vzajemné nezavislé vSechny tii znaky nebo po-
kud jsou nékteré mezi sebou zavislé a jiné nezavislé. Predpokladame multinomicky
model a pravdépodobnostmi {m;;}, kde > ;> "5 >, mijr = 1. Totéz lze aplikovat
i pro model Poissoniv s parametrem 7;;y.

Zmaky X, Y, Z nazveme uplné nezdavislé, jestlize pro pravdépodobnosti plati
PX=iY=352=k =P X=0)PY =j)P(Z=k)
neboli
Tiih = Tisa e Tasn, i=1,2 . 1,j=12 . J k=12 K.

Znaky X a Z nazveme sdruZené nezavislé na znaku Y, jestlize pro pravdépodob-

nosti plati
PX=4Y=452=k =P X=i,Z=kPY =j)
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neboli
Wijk == 7Ti+k7r+j+; 1= ]_,2, ...,I,j == 1,2, ceey J,]C == 1,2, LK

Totéz plati analogicky pro sdruzenou nezavislost znaki Y a Z na znaku X a sdru-
zenou nezavislost znakti X a Y na znaku Z. Znaky X, Y nazveme okrajové (mar-

gindlné) nezdvislé, jestlize plati

neboli

7Tij+ = 7Ti++7T+j+, 1= 172, ...,I,j = ]_,27 ceny J

Jestlize jsou znaky X a Y nezavislé v parcialni tabulce, vzniklé pro k—tou hla-
dinu znaku Z, pak znaky X a Y nazveme podminéené nezdavislé vzhledem ke k—té
varianté znaku Z. Podminénéd pravdépodobnost X = i, Y = j pii dané k—té

varianté znaku Z je
PX=4Y=jZ=k)=P(X=1,Y=j,Z=k)/P(Z=k)

neboli
Tijk

Tijlk =
Ttk

Znaky X a Y jsou podminéné nezavislé vzhledem ke k—té varianté znaku Z,

jestlize plati
P(X=4Y=jlZ=k)=P(X=iZ=k)P(Y =j|Z=k)
neboli
7T7jj|k :7Ti+\k7r+j|k 1= 1,2,...,],j: ].,2,...7J. (5)

Jsou-li znaky X a Y podminéné nezavislé vzhledem ke vesem variantdm znaku
7 tikame, ze znaky X a Y jsou podminené nezdvislé vzhledem k Z. Pro pravdé-

podobnosti pritom plati

PX=iY=jZ=k=P(X=i,Z=kPY =3j,2=£k/P(Z=k)



neboli

e = TR 9 T j=1,2,. 0k =1,2,..K.
Ttk

(1, 30]

Podminéna nezavislost je slabsi nez tplna nezavislost i nez sdruzena neza-
vislost. Obecné plati, Ze uplna nezéavislost implikuje sdruzenou nezavislost jedné
proménné na ostatnich a ta implikuje podminénou nezavislost. Pokud jsou tedy
znaky X, Y a Z uplné nezévislé, pak jsou X a Y oba sdruzené nezéavislé na Z
a znaky X a Y jsou podminéné nezéavislé na Z. Sdruzena nezavislost rovnéz im-
plikuje okrajovou nezavislost. Lépe vztahy mezi nezavislostmi ukazuje obrazek 2.
Zde si jesté uvedme, Ze v loglinearni notaci je ¢astdjsi pouzivani symboli 7 na-

misto klasickému znaceni pravdépodobnosti symbolem P(). Budeme tedy nadéle

podminéna nezavislost

okrajova nezavislost

pouzivat symboliky 7. [1, 30|

uplna nezavislost —> sdruzena nezavislost

Obréazek 2: Znazornéni vztahti mezi nezavislostmi

2.3 Saturovany model

Saturovany model je model uplny. Jedna se o model, ktery presné vysvétluje
vstupni data a obsahuje veskeré informace, které loglinearnim modelovanim lze
ziskat. Tento model se pouziva predevsim pro testovani podmodeli.

Piedpoklddejme, Ze cetnosti n;;, v IJK bunkach jsou nezavisla pozorovani
s Poissonovym rozdélenim s parametrem m;;j,. Struktura saturovaného modelu je

nésledujici

In(mir) = p+ X5+ A+ 2+ X AR+ A2+ AN (6)
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kde

DN=D N =D M =0, (7)

PIEUED DIIED DEVLED DEV SED DPVAED DRV T
[ k 7 k

i J

DN =D N = N =0 9)

i 7 k

Parametr p reprezentuje celkovy priamér logaritmi o¢ekavanych ¢etnosti a za-
jistuje, ze 32, > D) miji = n. [40] Parametry A, AT, A nazyvame hlavni efekty
jednotlivych znaki X, Y, Z a reprezentuji odchylky od celkového priméru. Pa-
rametry /\XY NyZ /\YZ jsou interakce 1. 7adu neboli dvou faktorové efekty a pa-
rametry /\fj(-,z/z jsou interakce 2. Tddu neboli {7 faktorové efekty. Model ozna¢me
symbolickym zépisem nejvyssi interakce (XY 7).

Interakce 1. fadu ukazuji vazby mezi dvéma znaky. Velikost téchto interakei
urc¢uje miru zavislosti prislusnych dvou znaktu. Interakce 2. radu urcuji rozdily
mezi interakcemi 1. fadu odpovidajici tfeti proménné [14]. To znamena, ze para-
metry A5} 7 uréuji rozdily naptiklad mezi parametry A5 a A7

V kazdém modelu jsou vzajemné provazané vSechny parametry. Interakce 2.
radu ovliviiuji interakce 1. fadu a hlavni efekty. Interakce 1. fadu ovliviuji hlavni
efekty. Proto interpretujeme v modelu vzdy nejvyssi vyznamnou interakci. Na in-
terakce a parametry nizsiho radu se poté jiz nedivame, nebot interpretace nizsich
vyznamnych interakci nebo efektti muze byt kvili zavislosti zavadéjici. Pokud
tedy budou v saturovaném modelu vyznamné interakce 2. fadu, interpretujeme
ji jako vztah ti{ znakti. Ve stejném modelu mohou byt vyznamné i interakce 1.
rfadu nebo hlavni efekty, avSak z vySe uvedenych diivodu je neinterpretujeme.

Rovnicim (7),(8) a (9) fikdme podminky identifikovatelnosti [4]. Podminky
identifikovatelnosti tvoii restrikce na parametry a zavadime je kviili jednoznacné
identifikaci loglinearniho modelu. Model (6) ma vice feSeni z hlediska identifikace

parametri. Napiiklad pro interakci 2. fadu bychom museli identifikovat stejny
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pocet parametriu jako je pocet bunék v tabulce. Avsak pfi zavedeni podminek
(7), (8) a (9) bude identifikace jednoznacna. Efekty jsou v tomto piipadé identi-
fikovany ve vztahu k primérnému efektu p, tj. odchylky od primeérného efektu.

Jedna se o tzv. kodovani typu efekt. [16, 40]

parametry pocet

7 1

AX -1

AY J—1

v/ K1

A?Z” (I-1)(J—-1)
A (I—1)(K 1)
N7 (J = 1)(K - 1)
M2 (=1 = 1)K - 1)

Tabulka 2: Pocet nezéavislych parametri v saturovaném modelu

Pocet nezavislych parametri v loglinedrnim modelu urc¢ime z tabulky 2. Hlav-
nim efektim odpovida I + J + K parametru a interakeim [J + JK + 1K + [JK
parametri. K tomu musime jesté pric¢ist jeden parametr . Tyto parametry jsou
vSak na sobé urcitym zpusobem zavislé. Zavislost se odstranuje napfiklad jiz
zminénym kédovanim typu efekt. Saturovany model mé maximéalni mozny pocet

nezavislych parametri, tj.

I+(I-1D)+(J-D+(K-1)+{I-1DJ -1+ -1)(K-1)+
+(J-1)(K-1)+{I-1)(J-1)(K—-1)=1JK.

P1i testovani podmodeli je potfeba znat pocet stupnu volnosti, které prislusi
statistikam, jez se pro testovani podmodelii pouzivaji. Jedné se vlastné o ukazatele
slozitosti modelu. Pocet stupni volnosti v saturovaném modelu je 0, coz se lehce

odvodi ze vztahu (10), ktery najdeme napiiklad v literatuie [26]

stupné volnosti = pocCet bunék — nezavislé parametry, (10)

nebot plati 0 = [JK — IJK.
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V saturovaném modelu nelze explicitné urcit o¢ekdvané cetnosti myj;i,. K vypo-
¢tu m,j, pouzivame iteracniho algoritmu, ktery je popsan v samostatné kapitole.
Grafické znazornéni saturovaného modelu najdeme na obrazku 3. Jak jsme jiz
uvedli, saturovany model je prilis slozity a pouziva se predevsim pro srovnani
s jednodussimi modely.[1, 4, 16, 40]

2.4 Model parové zavislosti neboli homogenni asociace

Predpokladejme, Ze ¢etnosti v bunkéch jsou nezavisla pozorovani s Poissono-
vym rozdélenim s parametrem m;;;. V modelu parové zavislosti neexistuje Zadnéa
spolecna interakce mezi znaky X, Y a Z. Jedna se tedy o model bez interakci
druhého tadu, kdy )\fﬁ/z = 0 pro v8echny i,j,k. Znaky X, Y a Z jsou po dvou
zavislé. Vztah mezi znaky X a Y ozna¢me jako XY, vztah mezi znaky X a Z
oznacme X Z a analogicky pro znaky Y a Z oznacme Y Z. Pak symboly nejvyssich

interakei (XY, Y Z, XZ) budeme znacit model parové zavislosti znaka X, Y a Z.
Zédny znak neni tedy nezavisly na ostatnich znacich. Model parové zavislosti je

tvaru
In(mie) = 4+ N5+ A0+ A+ A5+ 207 + A7 (11)

Pocet nezavislych parametri v modelu je dle tabulky 2 roven

1+ (T=1)+(J=1)+ (K- + T~ 1) (J= 1)+ (T —1)(K—1)+(J—1)(K —1) =
—[J+IK+JK — (I +J+K)+1.

Podle vztahu (10) mé& model péarové zavislosti (I — 1)(J — 1)(K — 1) stupnt
volnosti. V modelu parové zavislosti je vztah mezi dvéma znaky vacéi danému
tretimu znaku stejny pro kazdou variantu tfettho znaku. Naptiklad mezi dvojici
znaki X a Y je stejny vztah vuci znaku Z v kazdé hladiné k. Analogicky vztah
dvojice znaki X a Z je stejny v kazdém sloupci j a vztah dvojice Y a Z je stejny
v kazdém radku 7.

V modelu parové zavislosti opét nelze explicitné urcit ocekavané cetnosti m,
a pro jejich vypocet pouzivame itera¢niho algoritmu jako v saturovaném modelu.

Grafické znazornéni modelu parové zavislosti najdeme na obréazku 3. [1, 4, 16, 40|
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2.5 Model podminéné nezavislosti

Predpokladejme, Ze ¢etnosti v bunikich jsou nezavisla pozorovani s Poissono-
vym rozdélenim s parametrem m,j;. Jsou-li nyni dva znaky podminéné nezévislé
pri kazdé pevné zvolené varianté tretiho znaku, jedna se o model podminéné ne-
zdvislosti. Situaci, kdy pii kazdé pevné zvolené varianté (hlading) znaku Z jsou
znaky X a Y podminéné nezavislé budeme oznacovat symbolem nejvyssich in-
terakei, tj.(XZ,Y Z). Analogicky lze sestavit dalsi dva modely podminéné nezé-
vislosti. Podminénou nezéavislost X, Z na Y oznacime (XY,Y Z) a podminénou
nezavislost Y, Z na X oznacime (XY, X 7).

Uvazujme konkrétné model (X Z,Y Z), kde muze byt vztah mezi X a Z i mezi
Y a Z, avSsak mezi X a Y muze existovat vztah pouze pres spoleény vztah k Z.
Tedy vzajemny vztah mezi znaky X a Y muze byt vysvétlen jediné prostrednic-
tvim znaku Z, a proto )\f](-y =0 V17,7. Rovnéz neexistuje interakce mezi vSemi
tfemi znaky )\%{szz =0 Vi,7j, k. Model podminéné nezavislosti (XZ,Y Z) vypada
nasledovné

In(mge) = p+ A5+ A+ N+ A7+ A7 (12)
Pocet nezavislych parametri v modelu je dle tabulky 2

I+(I-D)+(J-1D)+(K-1D)+{I-1)(K-1)+(J-1)(K-1)=IK+JK - K.

Pocet stupit volnosti uzitim vztahu (10) bude (I — 1)(K — 1)J.
Pravdépodobnost m;j, v tomto modelu pro kazdou hladinu znaku Z vypoci-

tame nasledovné. Pro podminénou pravdépodobnost plati
PX=4Y=jZ=k)=P(X=1,Y=j,Z=k)/P(Z=k),
odtud

Tijk = Tij|kT4+4k-
Pak uzitim vztahu (5) pro podminéné nezavislosti znaka X a Y vzhledem ke k-té

varianté Z pro v8echna k dostaneme

Titk T4jk

Tijk = Tt |k T 44| kT 44k = Tt tk-

Ttk Ttk
Pokracenim ziskdme vztah pro vypocet oc¢ekavanych pravdépodobnosti v modelu
podminéné nezavislosti

TitkT+jk
Tijk = 4. (13)
T4+k
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Grafické znazornéni modelu podminéné nezavislosti najdeme na obrazku 3. [1, 4,

16, 40, 39)

2.6 Model sdruzené nezavislosti

Predpokladejme, Ze Cetnosti v bunkéich jsou nezavisld pozorovani s Poisso-
novym rozdélenim. Pokud jsou dva znaky soucasné nezavislé na tietim, jedna se
o model sdruzené nezdvislosti. Opét existuji ti modely, které 1ze oznacit (X Z,Y),
(XY, Z), (YZ,X). Symbolem (XY, Z) budeme znacit model, kde jsou znaky X
a Y sdruzené nezavislé na znaku Z, proto je v zapise znak Z samostatné. Neexis-
tuji tedy zadné interakce mezi znakem Z a znaky X a Y, tj. \fZ? =0 a )\ECZ =0.
f;,fz =0 Vi, j, k. Analogicky oznacu-
jeme dalsi dva modely (XZ,Y) a (Y Z, X) vzdy podle toho, které dva znaky jsou

sdruzené nezavislé na tfetim.

V modelu sdruzené nezavislosti je vzdy A

Uvazujme konkrétné model (XY, Z), kdy jsou znaky X a Y nezavislé na znaku

7, takze interakce X Z a Y Z jsou nulové, coz lze zapsat ve tvaru
In(mge) = p+ A5+ A+ A7+ A5 (14)
Pocet parametri v modelu (XY, Z) je dle tabulky 2 roven
I+I-)+(J-D+(K-1)+({I-1)(J-1)=1J+K -1

a pocet stupni volnosti je (K — 1)(1J — 1), coz plyne ze vztahu (10). Pravdépo-
dobnosti m;;;, v modelu sdruzené nezavislosti (XY, Z) spliuji
Tijk = P(X =4,Y = j)P(Z = k) = Tij T pp, (15)

nebot predpokladéame, ze X a Y jsou zavislé a soucasné X a Z, resp. Y a Z jsou
nezavislé. Grafické zndzornéni modelu sdruzené nezavislosti najdeme na obrazku
3.1, 4, 16, 40]

2.7 Model tplné nezavislosti

Predpokladejme, Ze ¢etnosti v bunkéch jsou nezavisla pozorovani s Poissono-
vym rozdélenim. Jsou-li znaky X, Y a Z nezavislé, ziskame model uplné nezdvis-

losti, jez je nejjednodussim modelem. Model tiplné nezavislosti ozna¢me (X, Y, 7).
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(XZ.XY,YZ) (XZ,YZ)
nebo
(XYZ)

o
P
o

Obrézek 3: Grafické znazornéni parové zavislosti, podminéné nezévislosti, sdru-
zené nezévislosti a uplné nezavislosti(po fadcich zleva).
[14]

Ztejmé mezi znaky X, Y, Z nejsou zadné interakee, tj. \57 7 =AY = A\{7 =

igk T

= \}7 = 0 pro kazdeé i, j, k a dostavame model odvozeny v kapitole 2.1
In(mgr) = p+ A + A+ A7 (16)
Pocet parametri v tomto modelu je dle tabulky 2 roven
I+(I-1)+(J-D+(K-1)=1+J+ K —2.
Dosazenim do vztahu (10) ziskime pocet stupiiti volnosti roven
IJK —1—-J—-K+2.

Pravdépodobnosti m;;, v modelu aplné nezavislosti se vzhledem k nezévislosti

vSech tif znaka X, Y a Z modeluji jako souciny marginalnich pravdépodobnosti
P(X=4,Y=4jZ=k) =P X=0)PY =j)P(Z=k)

neboli

Tijk = Tit+Thj+ T+ +k

Grafické znazornéni modelu aplné nezéavislosti najdeme na obrazku 3. [1, 4, 16, 40|
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2.8 Hierarchické modely

Na obrazku 3 lze vidét, jak se daji jednotlivé typy modelti znazornit graficky.
Znézornéni parové zavislosti neni jednoznacné, jedna se bud o model parové za-
vislosti, nebo o saturovany model. VSechny modely, které jsme si uvedli, byly tzv.

hierarchické modely. V prednaskach [16] najdeme definici, Ze hierarchicky model

v

terakce. Pokud tedy model obsahuje parametr A", pak musi nutné obsahovat
i oba parametry \X a )\}/. Pokud je napiiklad parametr A} nulovy, pak jiz model
neni hierarchicky. V knize [30] lze najit ekvivalentni definici. Pokud je v hie-
rarchickém modelu parametr odpovidajici uréitému znaku (znakim) nulovy, pak
musi byt nulové i vSechny vyssi parametry, které odpovidaji tymz znaktim. Pokud
tedy neni v modelu parametr A%7, uz v ném nemize byt ani AX}”. V tabulce 3
najdeme piiklady nékterych hierarchickych modelt a v tabulce 4 prehled nehie-
rarchickych modelta. Hierarchi¢nost se vztahuje k bohatosti modelu (posloupnost

A—parametri), nikoli k jednotlivym modelim vzéjemné.
(1) In(mye) = p+ X5+ + A7+ A5 057 + A2 + A8
(2) In(mge) = p+ A+ X X+ A5+ 07+ A7
(3) In(mij) = p+ XX+ A+ A+ A5 + 157
(4) In(myr) = p+ )\}/ + A7+ A7
(5) In(mje) = p+ XX+ AN+ M+ A5V + A7
(6) In(mge) = p+ X+ X+ X7+ A5
(7)) W(me) = p+ A+ A+ A+ A7
(8) In(mij) = p+ A+ A + M+ X\ 2 + A\

(9) In(mge) = p+ A5+ X+ X7
Tabulka 3: Priklady hierarchickych modeli
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(1) In(mge) = p+ X+ M+ A5+ X572+ A2+ 2502

(2) In(mye) = p+ A+ A7+ A57 + A7

(3) In(mgr) = p+ AN+ X+ X+ A5+ N7
(4) In(mge) = p+ A5+ X+ -+ + 057

(5) In(mgr) = p+ M + X7 + A7

(6) In(mie) = p+ N+ A+ 157
Tabulka 4: Priklady nehierarchickych modela

3 Maximalné vérohodné odhady

3.1 Popis a odivodnéni metody

Maximalné vérohodné odhady (z anglického slova Maximum Likelihood Es-
timation, ozn. MLE) jsou snad nejklasi¢téjsi metodou pro odhad o¢ekévanych
cetnosti myj,. Setkdme se s nimi jak v ceské, tak v zahraniéni literatufe. Jme-
nujme napt. Agresti [1], Stokes a spol. [30], Andél [4], Praskova [26]. Pro trojroz-
mérné kontingenc¢ni tabulky s kladnymi ¢etnostmi plati, Ze maximélné vérohodné
odhady parametri loglinearntho modelu existuji a lze je jednoznac¢né vypocitat
ze soustavy vérohodnostnich rovnic. Tvrzeni véty i s dikazem lze najit v knize
Pragkova [26]. Budeme uvazovat Poissontv model se stfedni hodnotou m;j;. Pro
multinomicky model by odvozeni byla zbyte¢né slozitd. Odhady MLE pro Pois-
soniiv model jsou navic ekvivalentni MLE odhadim v multinomickém modelu,
coz se muzeme do¢ist napt. v knihach Agresti [1], Praskova [26] a Pecakova [25].

Sdruzena Poissonova pravdépodobnost, Ze v kazdé buiice {i, 7, k} bude ¢etnost

Ngjk Je

nzjk

HHH i (17)

nzgk

kde m je vektor o¢ekavanych cetnosti (mq11, mi12, ..., mryx). Vztah (17) nazveme
Poissonovou vérohodnostni funkci. Pro vypocty ¢astéji pouzivanou logaritmicka

vérohodnostni funkei odvodime nasledovné
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zgk

mwkm
In L(m lnHHH

nz]k

In L(m ZZZ lne m”’f—l—lnmzﬁf lnnijk!)
In L(m ZZZ —Myjk + Najie Inmye — Inng!) . (18)

A protoze In L je funkci proménné m, lze ¢len Inn;;;,! nezavisejici na m;;, vyne-

chat. Ziskame tak logaritmickou vérohodnostni funkci ve tvaru
SR 3)3) DUNEIES 3 3p WA

Ukazme si, jak se vztah (19) rozepiSe pro saturovany model (6), tj. pro model

In(mie) = p+ X+ X+ A+ AT+ A7+ N7+ A0

ijk

Logaritmicka vérohodnostni funkce je

In L(m ZZZnWWFAXJFAYJFAk AN A7+ A7) -

— Z Z Z AN, AN ANEY FAKZ AN ANEY 7
Y
i J ok

coz lze upravit do tvaru

InL(m) =nu+ Z Nipa NN+ Z n+J+)\ + Z Ny AP+
+ Z Z nij+>\f§-y + Z Z ni+k)\fliz + Z Z n+jk>\;/kz+
i ik ik
PHHIT SN I
ik

Pro dalsi modely je logaritmicka vérohodnostni funkce zcela analogicka, pfi-
¢emz jsou vzdy vynechany nékteré konkrétni cCleny, které se v daném modelu

nevyskytuji.
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Vztah (19) se derivuje podle kazdého neznamého parametru loglinearniho mo-
delu. Pragkova ve své knize [26] tyto parametry pro zjednoduSeni znaci symbolem

0. Vérohodnostni rovnice pak vypadaji nasledovné

7 :_ZZ; ?J”ZZ?W%Z
7 7 1 J
- Y Y m, M*ZZZ"“ Olnmig, _
- i - - ijk o0 i - - ijk o0 -
=30 (g — mijk)% =0, (20)

81nmijk . 1 8mijk

pficem? jsme pouZili rovnost —, . Hodnota 6 parametru 6, ktera

= myr 00
maximalizuje vérohodnostni funkci L, se nazyva maximadalné vérohodny odhad pa-
rametru . Tedy pfi hledani maximalné vérohodného odhadu se obecné hleda
extrém funkce L. Spravnost maximalizace pomoci derivace (znamého z mate-
matické analyzy) zarucuje véta uvedena v knize pana Andéla [4] na str. 150.
Maximalné vérohodné odhady parametri loglinearniho modelu jsou stejné pro
vybér z multinomického rozdéleni i pro vybér z Poissonova rozdéleni. Ekvivalenci
téchto rozdéleni jsme si ukazali v zavéru kapitoly 1.2. A jak jsme si uvedli na

zacatku této kapitoly, odvozeni odhadi v Poissonové modelu je jednodussi.

3.2 Model parové zavislosti

V modelu parové zavislosti se maximélné vérohodné odhady ocekavanych cet-
nosti odvodi z vérohodnostnich rovnic néasledovné. Uzitim vztahu (11) a (19)

dostaneme logaritmickou vérohodnostni funkci

In L(m) =nu + Z ni++/\ZX + Z n+j+)\3‘/ + Z n++k)‘lf+
i j k
53D IETLED ) ST ES 5 SRV S
i ik Jj ok
B Z Z Z P e (21)
i § ok
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Derivaci vztahu (21) podle parametru )\fgy ziskdme vérohodnostni rovnici

Oln L X YZ

— .., — e =M — )
XY Nyjt E e =Ny § :mwk = Nij4 — M54
ij k k

a maximalné vérohodny odhad
Mij+ = Nijt Vi, J.

Derivaci vztahu (21) podle parametrii A},7 a A;;” ziskime podobné vérohodnostni

rovnice a z nich odhady

Miyk = Niyr Vi, k,
Mje = Nyjie V], k.

Odhady parametru hlavnich efektu ziskdme tymz postupem z vérohodnostnich

rovnic. Odhad m; ziskdme z vérohodnostni rovnice
OlnL
x T+ — E E mji = 0.
O\; ,
7 k
Maximalné vérohodny odhad m;, . je
Mt = Nipy Vi
Analogicky pro ocekavané cetnosti m,;, a m4 4y jsou odhady
Myjr = Ny V],
Myyk = Nyyp VK.

V tomto modelu ovSem nelze explicitné vyjadiit m;;; jako funkci marginal-
nich oc¢ekavanych cetnosti. K vypoctu se pouziva itera¢ni proporc¢ni algoritmus,
Newtonova Rapsonova metoda nebo itera¢ni metoda vyvazenych nejmensich

¢tverci. Postupy najdeme napf. v literatute [7, 4, 26].

3.3 Model podminéné nezavislosti

K ziskani vztahu pro vypocet ocekévanych cetnosti m;;, v modelu podminéné

nezévislosti (X Z,Y' Z) pouzijeme diive zminénych vztahu (5),(13), tj.
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. T+ kT 45k
gk = Tt kT +jk> Tijk = T
++k

Explicitni vztah pro ocekdvané cetnosti m;;, v tomto modelu je

My Mk
mijk =, (22)
Mtk
nebot plati
o _ Tit+kT+jk TitkT+jk M4+
Myjle = My 4 Tijle = My = = Mgy =
T4+k Ttk Mgty

M T kT 4 Tk TV kT ik

L Motk

Je tedy ziejmé, ze pro odhad ocekavanych cetnosti m;;, budeme potrebovat od-
hady ocekavanych ¢etnosti m;ix, mjp a moyy. Uzitim vztaht (12) a (19) do-
staneme logaritmickou vérohodnostni funkci pro model podminéné nezavislosti

(XZYZ)

InL(m) = np+ D nie e X+ Y nae A+ D i d DY niadi
i J k i

X Y zZ Xz YZ
+ z : § n+jk)\;/kz o E E E €M+)\i +)\j AR FAL +>\jk i (23)
ik it j  k

Derivaci vztahu (23) podle parametru A\, ziskdme vérohodnostni rovnici a odhad

ocekavanych cetnosti m; .

8111L X \WY ZN\NXZ  \YZ
— = N — E AT FA] FACHALT +AjE

INXZ = Ntk — Z Mijk = Nigk — Mipk =0
ik »

J J

Miyk = Nir Vi, k.

Analogicky odhad m. i, ziskdme z derivace vztahu (23) podle parametru Ajj

Mk = Nijr VJ, k.
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Vérohodnostni rovnici pro odhad ocekavanych cetnosti m, ., ziskdme opét deri-

vaci vztahu (23) tentokrat podle parametru A, tj.
Oln L -n k—ZZe’L*’\f“}/JF)‘fJ’)‘iZ*’\ﬁZ —n k_zzmk

Odtud
Nyl — Mgy = 0

a odhad ocekadvanych ¢etnosti m, 1 je
My =Nyt VE.
Maximalné vérohodné odhady oc¢ekavanych cetnosti m;;, jsou ve tvaru

e M kMg MipkMjk
ijk — ~ - )
Motk Ntk

coz je ziejmé dosazenim jednotlivych odhada do vztahu (22).

3.4 Model sdruzené nezavislosti

Pravdépodobnosti a o¢ekavané ¢etnosti v modelu (XY, Z) jsou kvili sdruzené
nezavislosti dané vztahem

Tijk = Tij+T4+k,

coZ jsme si uvedli ve vztahu (15). Z odvozeni
M p 4 Mgt M4 Tk M Mg 4k

Myjke = My 4 Tijk = Mg 4 T+ Tk = =
My ++ Myt

je zfejmé, Ze explicitni vyjadreni ocekdvanych cetnosti m,j; je ve tvaru

Mij+My+k

My 4+

Ze vztahu (24) vidime, Ze potFebujeme odhadnout t¥i sady oc¢ekavanych ¢etnosti
Mijt, Myt & myyy. Uzitim vztaht (12) a (19) dostaneme logaritmickou véro-

hodnostni funkci pro model sdruzené nezavislosti (XY, Z)
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In L(m) =nu + Z Niry Ap + Z Tl+j+)\;/ + Z ROVES
i J k
D3 TR 3 3y B R
i g i J k

Vérohodnostni rovnice ziskdme postupné derivaci vztahu (25) podle potiebnych

parametriit A\;;,\r a pt. Derivaci podle parametru \;; ziskdme vérohodnostni rovnici

8IDL X \Y I \Z XY
— FAXAAY FAZ XY _ —
W—”iﬁ_i:e“ NN =g = mge = gy —miy =0
] k k

a z ni odhad
Mij+ = Nijt Vi, J.
Jiz znamym postupem dostaneme dalsi dva odhady

My = Ny VK,

Myt =N

Maximalné vérohodny odhad ocekévanych cetnosti m;j;; je v modelu sdruzené
nezavislosti dan vztahem
Mij+Mytr  Nij4 Ntk

Mijk = = = )
Myt n

coZ opét vidime pii dosazeni odhadii do vztahu (24).

3.5 Model aplné nezavislosti

V tomto modelu vypocitame neznamé pravdépodobnosti vzhledem k predpo-

kladu nezéavislosti znaka X, Y, Z jako
Tijk = Tit+T 45+ T++k;

kde marginalni pravdépodobnosti uré¢ime z pozorovanych cetnosti

My M4+ _ Mk %
Tit+ = m ) Tij+ = m , Ttk = m : (26)
+++ +++ +++



P1i pouziti (26) se oekavané Cetnosti m;j, odvodi nasledovné

Mijle = M+ Tijk = M 4 T 4 Ty T4k =

My 4 T4 My 44 T4k

=My Tt
M4y Myt

Explicitni vztah pro ocekavané cetnosti m;;, pak je

_ M My Mg 4k
Mmijk = m2 .
+++

Opét uzitim vztahu (12) a (19) dostaneme logaritmickou vérohodnostni funkci
ln L(m) = nlnlLL —+ Zni++)\%x -+ Z n+j+)\3/ + Zn++k)\£—
i j k
TRy
ik
Vérohodnostni rovnice je

Oln L X \Y_ 1 \Z
— FAT AT A
&\—X—ni++— E E TN T =nyy . — E E Mijik
J k

Nigt+ — My =0,

a maximélné vérohodny odhad pro m;,, bude
Mty = Nitq Vi
Analogicky ziskdme dalsi odhady
Myjy =Npji VY,
Myyk = Nyyr Yk,
Myt =N
Maximalné vérohodny odhad ocekdvanych cetnosti m;j; je

D My 4 M4 Mk Tl N+ 4k
m n
+++
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3.6 IPFA versus metoda Newton-Raphson

Iteracni postup pii odhadovani m,j;;, nazyvany v anglické literature The ite-
rative proportional fitting algorithm (IPFA) muzeme pouzit pro hierarchické mo-
dely. Jde o pomérné jednoduchou metodu, které nepotiebuje k vypocétu inverzni
matice ani slozité vypocty. Konverguje k maximélné vérohodnym odhadim i v p¥i-
padé nulovych ¢etnosti v kontingenéni tabulce. Nejspis proto je algoritmus pouzit
v fadé pocitacovych programi jako jsou SPSS Statistics?, SAS3, STATISTICA*,
TURNER.®.

Postup je nésledujici:

e pocateéni aproximace se vzdy voli mg),l = 1 pro kazdé i, 7, k. Je to proto,
ze volbou pocatecni konstantni hodnoty se do tabulky nevnaseji pripadné
interakce vyssich radi, které by pak v dalsich krocich nevymizely a vysledek

by se znehodnotil.

e dalsi aproximace poc¢itame dle vzorci pror =0,1,2,...

~ (3r)
~(3r+1) Mgk
ik T (3 Vit
ij+
~ (3r+1
A (3r42) mz(jk: :
ik T (3re1) itk
itk
~ (3r+2
~ (3r43) mz(jk :
ijk T (3r42) Ltk
+jk

Konvergence postupu zarucuje zisk maximalné vérohodnych odhadu parame-

tri myj4, Mitr @ mqjk, nebot plati

lim m®, = n,; lim m® = n, lim m®Y. = n, .
tsoo  WT wt tohoo itk itk {00 | TIE +ik-

4]

2www.cesr.ac.uk/staf f/ Ludi/documents/ ProfGeogSimpsonTranmer Nov03Full _000.doc
Shttp : //support.sas.com

4http:/ /www.statsoft.com

Shttp://rosuda.org/turner/
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Nevyhodou IPFA je aplikovatelnost priméarné na modely, ve kterych se ve vé-

rohodnostnich rovnicich rovnaji pozorované a o¢ekavané ¢etnosti v marginalnich

tabulkéch.
Pro lepsi pochopeni byl algoritmus naprogramovan v programu MATLAB.

Zdrojovy koéd najdeme v priloze ¢. 3.

Dalsi metodou, jak vyreSit vérohodnostni rovnice a ziskat odhady parametria
v loglinearnim modelu, muze byt Newton-Raphsonova metoda (NR).

Tato metoda dokaze Tesit mnohem komplexnéjsi systémy pravdépodobnost-
nich rovnic. V kazdém kroku fesi systém rovnic, coz muze byt problém ve viceroz-
mérnych tabulkich s velkym vektorem parametri. Mnohdy je tedy lepsi metoda
IPFA 7z hlediska ¢asu. Rad konvergence je kvadraticky, tedy metoda NR je efek-
tivnéjsi nez metoda IPFA, ktera mé linearni fad konvergence. V. SASu metodu
NR pouziva procedura CATMOD. Jako vedlejsi produkt u metody NR vznika
varia¢ni matice odhadt parametri g a A—parametri, prislusnych konkrétnimu
loglinearnimu modelu.[30]

Princip metody NR spoc¢iva v Taylorové rozvoji logaritmické vérohodnostni
funkce (19), pficem? se pouZiji pouze prvni dvé derivace. Dalsi derivace se v roz-

voji zanedbavaji.

Ukazme si postup konkrétné opét pro model uplné nezavislosti (X, Y, Z). Po-

uzitim vztahu (19) pro model uplné nezévislosti (16) dostaneme

In L(m Zzzn,]k#+xx+v+v SN N e (27
i j  k

Prvni derivace dle v8ech ¢tyt parametrii rovnice (27) jsou

2 X1 \Y 2
8gLL _ 8 1nL Z Z Zk Nijk — Ez Zj Ek e,u+>\l +A; +)\k’ 3\

X \Y _ \Z
861)1\1XL — 82 lnL Z Zk N — Zj Zk 6“+/\i +A] Jr)\k7

X Y zZ
aalileL B 82 lnL = 30 Mo ik — 2o ooy €T A

2 X \Y 2
881;\15 — a lnL Z Z Nijk — Zz Zj EHTAT HAT AL )

Druhé derivace podle vsech dvojic parametria jsou
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agLnZL _ Zz Zj Zk eu-f—)\f‘-i-)\}’—&-)\f’ 83&1;)% _ _ Zj Zk €u+>\f‘+x\f+/\57 3
3(2;_?)% _ Zz Zk €u+A§f+A§+/\g, 3(2/\1,%)%’ _ ZZ Zj €u+/\§<+/\§+xg’

g;g,l\fo = =22 NN gig;; ==> TN (29)
i = — LTI e = B
6(2\}13)\% - Zj M AT AT MY 7 6?\2? 13/\% =-3. AT AT J

Taylorav rozvoj vérohodnostni funkce L(m) druhého fadu lze maticové zapsat ve

tvaru

Lim) ~ L(m*) + (aLa(gm)) m - 2 m ) ZE ey 50

kde symbolem 6%(;“ ) rozumime prvnf derivaci funkce L(m) podle slozek vektoru
_ X \Y \Z . OL(m) _ (OL(m) OL(m) OL(m) OL(m) OL(m)
0 = (A0, AL, 65 Zg5 = ( B AR 1 K AT OAE ).

Symbolem % rozumime Hessovu matici, v nasem piipadé matici rozméru
6 x 6 s mimodiagonalnimi prvky danymi vztahy (29) a na diagonéle jsou hodnoty
ziskané pomoci vztahu (28).

Derivaci Taylorova rozvoje (30) podle 6 a poloZenim derivace rovno nule, dosta-

neme rovnici

OL(m) n 0*L(m)
a0 00007

(m — m*)” =0, (31)
coz lze prepsat do tvaru

OL(m)  9*L(m) 0?L(m)

20 T oeeer ™~ agaer ™

S

Vynasobenim rovnice zleva inverzni matici k Hessové matici ziskdAme rovnici

0?L(m) -1 OL(m) m—m®
90007 g TmTme
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Odtud jiz primo vyplyva vztah pro algoritmus NR

9L(m*)\ ' HL(m®)

St = m® : 32
me s me < 90007 20 (32)
Ve vztahu (32) se predpoklada, ze Hessova matice je regularni, aby k ni existovala
inverze. Maximalné vérohodny odhad m je limitou m?® pro s rostouci nade vsechny

meze.|1]
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4 Metoda nejmensich ¢tverci

V této kapitole se budeme vénovat odvozeni soustav normélnich rovnic, ze
kterych néasledné ziskdme odhady ocekavanych cetnosti m;;,. V nékterych piipa-
dech bude mozné cetnosti m;;, vypocitat explicitné, v jinych pouzijeme k vypoctu
cetnosti m;;, iteracni algoritmus. UkaZeme alternativni piistup k ziskavani oce-
kavanych cetnosti m;;, pani Deminga a Stephana, ktery publikovali v roce 1940
[7]. Jedna se o ziskani odhada m;;; pomoci metody nejmensich étvercd, pricemsz
se minimalizuje funkce

S — Z Z Z (i — nijk)z' (33)

i J ok Mijk

V populaci jsou pii vzniku kontingencni tabulky vzdy dopfedu zndmé nékteré
margindlni soucty ¢etnosti, coz pak umoziuje okamzité vypocitat prislusné oce-
kavané marginalni ¢etnosti. Metodu si podrobné vysvétlime pro pripady dopredu
vislosti, podminéné, sdruzené a tiplné nezavislosti. V dalsim textu budeme pted-
pokladat, Ze z populace rozsahu N vybereme konkrétni vzorek rozsahu n, ¢imz
ziskame data pro trojrozmérnou kontingencni tabulku I x J x K taktéz rozsahu

n. Symbolem % budeme znacit vybérovy pomér a pro populaci bude platit
Nigp ++-+ Ny =Npy + -+ Ny = Npn +-- -+ Ny = N
Analogické rovnice plati i pro marginalni soucty cetnosti ve vybéru
Mg+ N =Ny + -+ Ny =g+ Ny g =N

4.1 Model parové zavislosti

Zmame-li v populaci, ze které vznikl vybér pro kontingenc¢ni tabulku I x J x K

soucty populacnich ¢etnosti



pak pozadujeme, aby platily podminky

Ny,
mek = Myj+ = ]J\;—na =1, A, j:17 s, (34>
k
N..
Zmzjk Myjk = +T]kn7 J = ]-7 7J7 k= ]-7 7K - 17 (35>
N;
mek—mwrk_%n; _17 71_17 kzla 7K_1 (36>

Situace odpovida modelu parové zavislosti. K odvozeni podminek (34), (35)
a (36) pouzivame tzv. kodovani dummy, které zarucuje jednoznacnost vysledku.
Diky koédovani neni model tzv. preurceny, tj. neobsahuje nadbytecné mnozstvi
parametri. Dummy koédovani je druhy pfistup k identifikaci parametri v mode-
lech. Oproti kdodovani efekt jsou efekty parametru identifikovany k sobé navzé-
jem. Jde o odchylky od jednoho zvoleného parametru (kategorie), ktery nazyvame
referencni. Referen¢ni kategorie lze volit zcela libovolné. Zde byly zvoleny jako
referencni kategorie posledni kategorie, tj. myjx  Vj, miyx Viamry, VEkapa-
rametry Ay x, Atk & Aryg jsou tedy pro tyto kategorie rovny nule.[16] Podminky
(34), (35) a (36) jsou jen jednou z moznosti, jak zavést dummy kodovani pro model
péarové zavislosti. Obecné existuje Sest moznych variant, jak zvolit posledni kate-
gorie jako referen¢ni. Aby byly parametry jednoznac¢né identifikovany, musi po-
¢et podminek odpovidat poc¢tu parametri v prislusném modelu. V nasem pripadé
modelu parové zavislosti, kde je pocet parametra (IJ+JK+I1K—-1—J—K+1).
Pocet podminek (34), (35) a (36) je

IJ+ J(K —1)+ (I — 1)(K — 1), (37)

coz odpovida poc¢tu parametri pro model parové zavislosti. Dalsi moznosti muze
byt naptiklad
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: N
N;
S omin =mie= =SS i=1 0 k=1 K
J
nebo
N;
mek mij+ = ﬁna Z:L 7[_17 =4 7J7
k
N..
mek = M4k = xkn7 :L >J7 k:L >K7

N; .
N g =me =~ i=1,, -1, k=1,... K-

Nyni chceme ziskat soustavu normélnich rovnic, ze které se vypocitaji odhady
oCekavanych Cetnosti. Minimalizujeme tedy vztah (33). Minimalizaci rozumime
hledéni extrému ,funkce (33) vzhledem k podminkam (34), (35), (36). Tato
situace se Tesi tzv. metodou Lagrangeovych multiplikatori. Lagrangeova funkce

je tvaru

mzyk nzgk
mz]k § E E -2 § )\ijmljk

Nijk
—2 E AijkMige — 2 E AijkMijk,
i J

kde A;j; jsou Lagrangeovy multiplikdtory. V dalsich krocich derivujeme vztah &

dle konkrétni cetnosti myjy,
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dd(m;; o — T
(mjk)ZQmjk njk—QZ)\ijk—QZ)\ijk—QZ)\ijk:
k i J

dmz’jk Nijk

Nijk
Derivaci polozime rovno 0 a miZeme vypocitat ocekavané cetnosti myjp,

Mijk — Nijk ..
- — )\ij+ - )‘+jk — Ay =0 Vi, gk,
Nijk

Mk — Mgk (14 Aijr + Ak + Nigk)

Nijk

=0 Vi7j7k7

Mgk — Nk (1 + Nijo + A + Aigw) =0 Vi, 4, k,

Mijr = Nk (1+ Nijy + Aje + Nigx), V4,5, K, (38)

piicemZ vzhledem ke kédovani dummy je Ay x pro kazdé j je rovno nule, A7y, pro
kazdé k je rovno nule a A\, i pro kazdé ¢ jsou taktéz rovny nule. Jakmile budeme
znét Lagrangeovy multiplikdtory, vypocitame okamzité oc¢ekavané cetnosti myjp.
K vypoctu pouzijeme rovnice (34), (35), (36) a (38). Soustavu (IJ+ JK + K —
I — J — K + 1) normélnich rovnic o stejném po¢tu neznamych Lagrangeovych
multiplikidtorech ziskdme s¢itdnim pres jednotlivé varianty znaku X, Y a Z, tj.
pres fadky (i), sloupce (j) a vrstvy (k) ve vztahu (38), ¢imz ziskdme systém

rovnic

D mige = mae (T4 Xijs + A+ i) (39)
k k

Zmijk = Z nijk (1 + /\z‘j+ + )\+jk + )‘H-k) N (40)

D omigk = ik (1+ X + A+ Aig) - (41)
j j
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Sumarizaci pfes prislusné indexy lze rovnice prepsat do tvaru
Mij4 = Nyj4 + E NijkAij+ + g NijkA+jk + E Nk Nits
k k k
Meyjk = Nej + E NijkAij+ + E NijkA+jk + E Mgk Ntk

Mk = Nitk T E NijkNij+ + E NijkA+jk + E Nk Nitk-
A - .

J J

Vysledna soustava normélnich rovnic je
Mij+ — Nij+ = NijAij+ + E NijkAtjk + g Nk Nitks
k k
Moy — Nk = E NijkAij+ T Nk Agje + E Mijk Nitks
i i

Mgk — Nig = E NijkAij+ + E Nijk A ik + Mgk Nigpk-
J J

(46)

(47)

Rovnice (39), (42) a (45) probihaji pres i = 1,...,1,j = 1,...,J, rovnice
(40), (43) a (46) probihaji pfes j =1,...,J;k=1,..., K —1 a rovnice (41), (44)

a (47) probihaji pres i =1,..., I —1,k=1,..., K — 1.

Soustavu normélnich rovnic fesime iteracné. Iteracni postup bude demonstro-

van v kapitole (4.5) pro model tplné nezéavislosti. Pro model parové zavislosti

bychom postupovali analogicky.

4.2 Model podminéné nezavislosti

V populaci se oproti kapitole (4.1) predpoklada, Ze jsou znamé pouze soucty

popula¢nich ¢etnosti
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coz odpovida modelu podminéné nezavislosti (XZ,Y Z), kdy jsou znaky X a Y

podminéné nezavislé na znaku Z. Pozadavkem pak je

N; )
Zmijk:mi-i-k:;kna 'L:1,...,I, kj:]_,...,K, <48)

N.
Zmijk:erjk: +jkn7 j:17"'7‘]_17 k:L

Minimalizaci vztahu (33) vzhledem k podminkam (48), (49) metodou Lagrange-

ovych multiplikdtoriu ziskdme Lagrangeovu funkci
(mijre — ni‘k)2
®(miji) = Z Z ? jT]k] —2 Z NijkMiji — 2 Z ik Mk,
7 J 7 J

kde A;ji jsou Lagrangeovy multiplikatory. V dalsich krocich derivujeme vztah &

dle konkrétni cetnosti myjy,

—9-Y 9 Aijke — 2 Aijk =
dmijk Nijk ; ’ ; ’
— 2M — 2)\+jk —2Nivx Vi, g,k
Nijk

- >‘+jk - )\iJrk =0 Vi>j7 k
Nijk

Mijr — Nigr(1 4+ Ajn + Aiv)

Nijk

=0 Vi jk

Mije — Nijre(1 + Apje + Niv) =0 Vi, 5. k

Mijie = Nije(1 + Nivw + Aije), Vi, 7,k (50)

pricemz A, j; pro kazdé k je rovno 0. Posledni kategorie znaku Y je opét kviili
dummy kodovéani zvolena jako referencni. Ocekavané cetnosti m;j;, vypocitame,

pokud budeme znat Lagrangeovy multiplikatory. K vypoc¢tu pouzijeme rovnice
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(48), (49) a (50). Soustavu (K (I + J — 1)) normélnich rovnic ziskdme s¢itanim

rovnic (50) pres fadky a sloupce, tj.

Zmijk:Znijk(l—{—)\Hk—l—)\ﬂk) 1=1,....1, k=1,..., K,
J J
Zmuk:ank(1+)\,+k+)\+Jk) jzl,,J—l, k‘zl,,K

Odtud

Mip = ni+k+znz‘jk)\z‘+k+znijk)\+jk i=1,...,1, k=1,... K,

J J

Mg = n+jk+znijk)\i+k+znijk/\+jk j=1....J-1, k=1,... K

Vyslednou soustavu normalnich rovnic lze prepsat do tvaru

mi+k_ni+k:ni+k)\z’+k+E NipApie t=1,...,1, k=1,... K,
J

Meyjk — Nyjk = Znijk)\i+k+n+jk>\+jk j=1...,J-1, k=1,....K.

)

Ocekavané cetnosti m;;; opét najdeme iteracnim postupem.

4.3 Model sdruzené nezavislosti
Nyni v populaci zname pouze soucty popula¢nich ¢etnosti

Nitys Niay ooy Nigys

coz odpovida modelu sdruzené nezéavislosti (XY, Z), kdy jsou oba znaky X a Y

sdruzené nezavislé na Z. Pozadujme tedy

Ni; , .
Zmijk:mijJr: ]j\;rnv i=1,....0, j=1,...,J (51)
k

Lagrangeova funkce je ve tvaru
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ngk - nz]k
muk E E E -2 E )\Uk’mmka

kde A;j; jsou Lagrangeovy multiplikatory. V dalsich krocich derivujeme vztah ®

dle konkrétni cetnosti myjp,

dP(m;; ijk — Tij i 1 q
(mj’“)—2mjk i QZ)\mk—2ka Rigk —2Nij+ Vi, gk,

dmijk Nijk Nijk

Miik — Mk .o
LA >\ij+ = 0 \V/Z,j, k?,
Nijk

Mgk — Nigr (14 Nij) 0 Vi jk
nijk b) b) b)

My — Nijr (1 + Xijy) =0 Vi, g, k,

Mije = Niji (1 + Nijy) Vi, j, k. (52)

S¢itanim pres k ziskame

Zm”k:Zn”k(l—l—)\Zﬁ) izl,...,I, jzl,...,J,
k k
mij+:nij+(1+)\ij+) izl,...,[, jzl,...,J,

it Y p Ny i=1,.. 0, j=1,...J
n”_’_

Odtud, dosazenim do rovnice (52) ziskame

~ mij+ . .
mijk:nijk(1+/\ij+>:nij‘kn v=1,...,1, j3=1,...,J,
ij+

¢imz jsme tentokrat obdrzeli pifmo vztah pro vypocet ocekavanych cetnosti m; ;.
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4.4 Model Gplné nezavislosti

Nyni jsou znamé vSechny tfi sady marginalnich souc¢tt populace
N1++7 N2++7 ) NI++

N+1+7N+2+7 s 7N+J+
N++17N++27 . '7N++K-

Tato situace odpovida modelu tplné nezavislosti. Pozadavky na oc¢ekivané cet-

nosti jsou formulované takto

Ni n .
szijk:mi-i--‘r:%ﬂ Z:17"'7]a (53)
J k

Nijin ,
szijk:m+j+:%a jzlv"w‘]_l? (54>
7 k

Niign
szijk:m++k:+T+’“, k=1,...,K—1. (55)
J

7

Opét zavadime kodovani dummy. Vztahy (53), (54) a (55) davaji [ + (J — 1) +
(K —1) =1+ J+ K — 2 podminek/rovnic. Lagrangeova funkce je

D) = 303 3 e

ik Tijk
-2 Z Z )\ijkmijk: -2 Z Z )\z’jk:mijk —2 Z Z )\ijkmijkv
ik ik (]

kde A;j; jsou Lagrangeovy multiplikatory. V dalsich krocich derivujeme vztah ®

dle konkrétni cetnosti myjp,

d®(mige) _ o Mijk — Mgk DD A =2) D Mk —2) ) Ak =
dmijk Nijk j k 7 k i J

Mg — i ..
gk gk i+ = 2054 = 2h 4 V3,50 K,
Nijk

=2
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Mijk — Nijk L

—— Ny — Aijt — Ak =0 Vi, 5, K,
Nijk

My — Nyjk (14 Ny + Ayjt + Aiik)

Nijk

:0 Vi7j7k7

Mije — Nk (L + Nipy + Air + A40) =0 Vi, 5, K,
Mijre = Mgk (L+ Xig + Ajie + Apga), (56)

pricemz Ay ;4 a Ay jsou rovny 0. Soustava normalnich rovnic se odvodi nésle-

dovné

Z Z Mijr = Z Z g (L4 Nipy + Ag + Appi) (57)
ik ik

Z Z Mijl = Z Z Mgk (1 + Xy + Ajs + Aqn), (58)
ik ik

Z Z Myjk = Z Z Mgk (14 Nt + Mg + Agn) (59)
i g i g

Mty = Nigt + Z Z NijkNip+ + Z Z NijkA i+ + Z Z Nijk A1k, (60)
ik ik ik

m+j+ = n+j+ + Z Z nl'jk-)\l'++ -+ Z Z nijk)\+j+ + Z Z nijk)\++k7 (61>
ik ik ik

Myt = Ny + Z Z NijkNit+ + Z Z NijkA+j+ + Z Z Nijk A1k, (62)
i J i J i J

a tedy
Mt — Nipr = Nipy Nipq + Z Nijp Atjt + Z NitkA4+k, (63)
j K
Myjr — Ny = Z N A+ + Nejp Ay + Z Npjk Atk (64)
i 2
Moty = Npply = Z NitkAir+ T Z Ny jkAsjt + Nk A gy (65)
i J
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Rovnice (57), (60) a (63) probihajii = 1,..., I, rovnice (58), (61) a (64) probihaji
j=1,...,J — 1 arovnice (59), (62) a (65) probihaji k =1,..., K — 1. Soustava

se opét Tesi iteracné. Podrobnéjsi popis si ukdzeme v nasledujici kapitole.

4.5 Iteracni algoritmus vypoctu ocekavanych cetnosti v mo-
delu aplné nezavislosti

Nyni si ukdZeme metodu, jak ziskat ocekdvané cetnosti m;j, v pripadé mo-
delu uplné nezavislosti. Tato metoda se v literatufe obvykle nazyva anglickym
nazvem The Iterative Proportionate Fitting Algorithm. éesky preklad by mohl
byt Itera¢ni proporéni algoritmus.

Z kapitoly 4.4 jsme ziskali soustavu normélnich rovnic danou rovnicemi (63)-
(65). Soustava norméalnich rovnic se fesi explicitnim vyjadfeni A;; z rovnice (63)
a dosazenim do dalsich rovnic (64) a (65). Stale pfitom uvazujeme predpoklady
z kddovani dummy, tj. referencéni kategorie A\ ;. = 01 A\ x = 0. Vyjadiime ;4 ¢
z (63)

1
i+ = - Myt — Nigpq — § Nij Ajt — E NitkA itk |
i++ -

J k

1
it = <m¢++ - Z Nij+Atj+ — an’+k/\++k) -1
J k

i+

a dosadime do rovnice (56) pro oCekavané Cetnosti m,j, a dostaneme

1
Mijk = Nijk [n (mi++ - E Nij+ Agj+ — E ni+k)\++k> + At + >\++k] -
' k

++ j

Analogicky se ziskaji podobné vztahy vyjadrenim Ay, z (64) a Ayqy z (65), tj.

<m+j+ - Z Nijt Nit+ — Z n+jk:)\++k> + Aipt + A |
i k

1

Nyjt+

Mk = Nijk

1
Mijk = Mijk | — Mgy — E NipkNipt — E NjeAtjr | + Xt + At
4k A -
g J
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K nalezeni o¢ekavanych cetnosti m;;, metodou nejmensich ¢tverct potfebujeme

vztahy
m(l) = Nyip M+
ijk 1) Mgy ’
@) _ ) [ Mt
My mz’jk( ) )a
Myj+

@3 @ [ Mtk
My = Myji; ( B) ) ;
[LANE

které nam poslouzi jako algoritmus, ktery se opakuje cely nebo ¢asteény dokud
neziskdme m,j; splijici podminky (53), (54) a (55).
Podobnym postupem se z norméalnich rovnic ziskaji ocekdvané cetnosti i pro
Algoritmus pro vypocet o¢ekavanych ¢etnosti v modelu tplné nezavislosti byl

vyzkousen softwarem MATLAB. M-file se zdrojovym kédem najdeme v pfiloze
¢. 4.
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5 Posuzovani kvality modelu

5.1 Testovani vhodnosti modelu

Ve chvili, kdy mame k dispozici hierarchicky model s odhadnutymi parametry,
je nutné otestovat kvalitu modelu (vhodnost) pro dané data. K tomu slouzi dvé
zakladni statistiky, které porovnavaji pozorované a ocekavané cetnosti. Jsou jimi
statistika X2 odpovidajici Pearsonové chi-kvadrat statistice pro testy dobré shody

a statistika G? oznacovana jako deviance, ktera vychéazi z testu vérohodnostnim

) (66)

Y2 _ Z Z zk: (nijkﬁ;]?jky’ (67)
i

kde n;j, a myj, oznacuji pozorované a ocekavané cetnosti. Pokud model spravné

pomérem. Statistiky jsou ve tvaru

GQZQZZZTLU‘]CID (;;Z

ik
ik

vyrovnava data, maji obé statistiky asymptoticky x? rozdéleni se stupni vol-
nosti, které odpovidaji poc¢tu bunék v tabulce zmensenych o pocet nezavislych
parametri. Pocet stupnu volnosti odpovida rozdilu dimenzi alternativni a nulové
hypotézy. Dimenzi alternativni hypotézy se v tomto pifipadé rozumi pocet para-
metri v saturovaném modelu a nulovou hypotézou pocet parametri pro zvoleny
model. [1, 4, 30]

Nejprve si podrobngji ukdZzeme odvozeni statistiky G2. Ozna¢me L, (m) lo-
garitmickou vérohodnostni funkci Poissonova rozdéleni. Maximum této funkce
ozna¢me L,(m). Maximalni moznou hodnotu této funkce, kterou jsme schopni
spoc¢itat z dat, ozna¢me L,(x). Hodnota L, (x) odpovid4d hodnoté logaritmické

vérohodnostni funkce v saturovaném modelu. Deviance je definovana nésledovné
G*(f) = =2 [Ly () — Ln(x)].

Uzitim vztahu (18) pro logritmickou vérohodnostni funkci ziskame
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G () = =2{En{i) = L] = ~2[37 32 32 ng— i)
(N
-y ;(—nijk + g Inngge — Inng!)] =
i
= —Q[Z Z ;(_mi]’k> + Z Z ; N N M5 —
i i
_ Z Z ;(_nijk) — Z Z ; Nije 07
i i
Uvédommesi, Ze D, > . >, yjx = n. Potom lze posledni vyraz upravit a ziskame
—2[-n + Z Z Zk: Nijr In My — (—n) — Z Z ; g Innge| =
i g (2
= —QZzzk:nijklnmijk + 22 sz:m]k Innj =
i g (]
=2 Z Z zk: Niji (I 1750, — Inngj) =
v g
-9 Z Z Zk: nijk (Innge — Inmyy) =
g
=2 Y
i j ok

=G>

jk
ijk

Nyni se zamérime pirimo na testovani podmodelid a uvedeme si nulové hypo-
tézy. P1i testovani podmodelii se vychazi, jako u vSech statistickych testii, z nulové
hypotézy proti alternativé. Nulovou hypotézou se vzdy rozumi typ nezéavislosti
prislusného podmodelu, ktery chceme testovat a alternativou je saturovany mo-
del. Budeme-li mit naptiklad model Gplné nezéavislosti a budeme-li chtit otestovat,
zda tento model odpovida dattim, pouzijeme jako nulovou hypotézu tplnou neza-
vislost a statistikou G? nebo x? testujeme proti alternativé saturovaného modelu.

Nulové hypotézy pro jednotlivé modely jsou vypséany v tabulce 5. [41]
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(X,Y.Z)  Ho: ijie = Migy T j Tk
(XY, Z)  Ho: Tk = Tijy Ttk
(XZ)Y) Hy: ik = TipkTajte
(YZ,X)  Ho:mijr = Tip Tk

Tit+

i+

T++k

Tabulka 5: Nulové hypotézy pro jednotlivé modely

5.2 Porovnavani modeli

Pti volbé vhodného modelu je vzdy dilezité najit spravny kompromis mezi
presnosti a tspornosti modelu. NejpresnéjSim modelem je samoziejmé saturo-
vany model, ktery ma vsak prili§ mnoho parametrii. Nejuspornéjsim modelem
z hlediska parametri je model uplné nezavislosti. Ten naopak nemusi obsaho-
vat podstatné informace o vztazich v datech. Proto se hleda model, ktery bude
vhodny z obou hledisek. Takovych model, které odpovidaji datim a spliuji
predpoklady na presnost i ispornost, existuje vétsinou vice. Je tedy potieba ur-
¢it, ktery model lépe odpovida. K tomuto posuzovani se pouzivaji statistiky (66)
a (67), diky nimz je pak snazsi rozhodnout, ktery model bude vhodnéjsi.

Statistika G? ma dvé vyhody oproti X?2. Zaprvé je odvozena metodou maxi-
malni vérohodnosti a zadruhé je vhodna piimo k porovnani dvou modeli. Jsou
tedy k dispozici dva modely M; a Ms, pricemz druhy model je specialni pripad
prvniho (druhy model tedy obsahuje podmnozinu A-parametri obsazenych v prv-
nim modelu). Prvnimu modelu odpovida statistika G?(M;) s v; stupni volnosti
a druhému statistika GQ(MQ) s vy stupni volnosti. Protoze model M; je jednodussi
nez model M, plati G%(M,) > G*(M;) a vy > v;. Pro porovnavani modeli M,

a M, se uziva statistika
G*(My|My) = G*(My) — G*(My) = =2 [L,(fpg,) — Ly(fyg, )], (68)

ktera méa asymptoticky x? rozdéleni s (vy — v1) stupni volnosti, za predpokladu
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spravnosti obou modelu. Jak je vidét ze vztahu (68), rozdil devianci vede na test
vérohodnostnim pomérem. [30]

Dalsim pristupem k porovnévani nékolika modeltt mohou byt tzv. informacni
kritéria. Ziskdme-li vice modeli, které vhodné popisuji chovani dat, je potieba
zjistit, ktery model je lepSi. Lepsi v tomto pripadé znamena lépe odpovidajici
realnému svétu, nikoli presnéjsi v matematickém smyslu. Kritéria mohou tedy
posoudit bohatost informace z dat, kterou v sobé nese model. Patii mezi né
Bayesovo a Akaikeho. V pripadé velkych soubortu dat statistické vyznamnosti
selhavaji, protoze se prakticky kazdy model ukize jako vyznamny (dle statistik
G? a x?). Je tedy t87zké je porovnat a vhodnym néstrojem jsou pravé informacni
kritéria. Za lepsi model pak povazujeme ten, ktery mé nejmensi hodnotu infor-
macniho kritéria.[16, 22|

Prvnim kritériem, které si uvedeme, je tzv. Bayesovo informacni kritérium,

které se pocita dle vzorce

BIC = —-2In L+ pln(n),

kde n je rozsah vybéru a p je pocet nezavislych parametri v modelu. Lze pouzi-
vat u porovnavaci BIC, které srovnava BIC testovaného modelu a saturovaného

modelu (budeme oznacovat BIC,). Odvozeni porovnéavaciho BIC je nasledujici
BICsutmoder = —21In L+ nln(n)

BICiestmoder = —2In L + pln(n)

BIC), = BICiestmodel — BICsatmoder = 2In Ly — 2In L —n1In(n) + pln(nl

v~ ~~

G? kln(n)

BIC, = G* — kIn(n),

kde k je pocet stupnii volnosti.
Dalsim ¢asto pouzivanym kritériem je Akaikeho informad¢ni kritérium. Dle

definice se pocita nasledovné

AIC = —2In L + 2p,

kde p je pocet nezavislych parametri v modelu. Analogicky jako u BIC lze pouzit
porovnavactho AIC (oznaceni AICp), které srovnava AIC testovaného modelu

a saturovaného modelu, tj.

o4



A[Csat.model = -2 hl LS + 2n
AICtest.model =—-2InL + 2p

A]Cp = AIOtest.model — AIOsat‘model =2 111 Ls -2 111 L — 2n + 2]7 (69)
—_—— ——
G2 2k

AIC, = G* — 2k,

k je opét pocet stupnii volnosti.
Korekce pro konecny vybér, kterda je vhodna, kdyz je rozsah n maly nebo

naopak pocet parametrii v modelu p velky. [1, 16, 47|

2 1
AICe = Arc + 220D,
n—p—1
Pro zkouméni odlisnosti dat od modelu lze pouzit i tzv. index odlisnosti neboli
dissimilarity index. Necht pro pozorované cetnosti n;;; plati n;;, = np;jr a pro

ocekévané cetnosti m,j, plati 1y, = nmj,. Vzorec pro vypocet indexu je

A= ZZ; |miji ;nmijk\ _ ZZ; |Piji ; Tijhe|
7 7 1 J

Hodnota indexu odlisnosti je mezi nulou a jednickou a ¢im je mensi, tim model
lépe respektuje data. Mal4d hodnota indexu odpovidd malému rozdilu pozorova-
nych a ocekavanych cetnosti. Velkd hodnota indexu naopak znaci velky rozdil
v o¢ekavanych a pozorovanych ¢etnostech. Kdyz je A = 0, pak model odpovida
perfektné datim. V praxi muze byt index odlisSnosti roven nule pouze pro saturo-
vany model. Hodnota indexu odlisnosti udava o jaky pomér musi byt pozorované

¢etnosti zménény, aby presné odpovidaly modelovym ¢etnostem. |1, 21]

Dalsi metodou vhodnou k porovnavani modelil je R? zndmy z linearnich mo-
deli a jeho adjustovana verze. Svoji analogii ma i v loglinearnich modelech. Hod-
nota R? udava, jak moc je celkova variabilita dat vysvétlena pouZitym modelem.
Testovany model musi vysvétlovat vice variability nez jeho podmodely, coz je
podminkou pro realizaci vypoétu R?. Adjustované R? méni ptivodni R? tim, Ze
penalizuje vétsi model za to, ze vysvétluje vice variability v datech. V logli-

nearnich modelech hraje statistika G? (tj. testovani modelu vi¢i saturovanému
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modelu) stejnou roli jako sou¢ty ¢tverci (tj. rezidualni soucet ¢tverci a celkovy
soucet ¢tvercll) v linedrnich modelech. Je tedy namisté R? z linearnich modeli

modifikovat pravé pomoci G2. V loglinearnim modelu je R? definovan vztahem

G?*(model tplné nezavislosti) — G?(test. model)

R? = (70)

G?(model tuplné nezavislosti)

Testovany model je porovnavan s nejméné zajimavym modelem (tj. model tplné
nezavislosti), nebot pak je G?(model tiplné nezavislosti) mirou celkové variability
v datech. Rozdil v ¢itateli vztahu (70) je mirou variability vysvétlované testova-
nym modelem. Pro saturovany model je R? rovno 1, nebot G? je rovno 0. Di-
lezitou podminkou pro pouziti R? je stejny pocet stupiii volnosti v testovaném
modelu a v modelu nejméné vyznamnym.

Adjustované R? je klasické R? s korekef na velikost souboru, tj.

IJK — DF(model tuplné nezavislosti)

Adj.R* =1 —
IR [JK — DF(test. model)(I — R?)

kde DF' znaci stupné volnosti modelu, I je pocet fadkiu v tabulce, J pocet sloupct

a K pocet hladin. Dosazenim (70) do adjustovaného R? ziskame

IJK — DF(model uplné nezavislosti)

Adj.R* =1 — :
J IJK — DF (test. model)
G?(model tplné nezévislosti) — G?(test. model)
]_ - R ; =
G?(model tuplné nezavislosti)
 IJK — DF(model tiplné nezavislosti) G*(test. model) _
B IJK — DF(test. model) G2(model tplné nezavislosti)

G2 (test.model)
17K -DF (test.model)
c2(model tplné nezavislosti)
17k-DF (model tplné nezavislosti)

Pro lepsi prehlednost oznacme IJK jako n, model uplné nezavislosti M, a jeho
stupné volnosti DF)y, a testovany model oznac¢me M, a jeho stupné volnosti
DF)y, . Ziskame vztah
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.2

Velk4 hodnota Adj. R? znadi, Ze testovany model (tj. M;) dattim dob¥e odpovida.
[13]
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6 Sance a poméry Sanci

6.1 Sance a pomdéry Sanci v kontingenénich tabulkach

Dalsim pristupem k analyzovani kontingenc¢nich tabulek jsou poméry Sanci,
které jsou zndmé pod anglickym nézvem odds ratio. Pro jednoduchost budeme
tedy pomér Sanci znacit symbolem OR. V prvé tfadé je potieba si uvédomit,
Ze Sance neni to samé jako pravdépodobnost. Obecné vsak plati ivaha, Ze ¢im
veétsi je Sance na néjakou udalost, tim vétsi je pravdépodobnost té udélosti. Tedy
urcity vztah mezi Sanci a pravdépodobnosti existuje. Pojem Sance definujme né-
sledovng. Sanci vyskytu jevu A se rozumi podil pravdépodobnosti vijskytu jevu A
a pravdépodobnosti vyskytu jevu opacného k jevu A. Zminény vztah mezi Sanci
a pravdépodobnosti si nyni uvedeme.

Necht 7 je pravdépodobnost jevu A. Pak Ssance lze zapsat vztahem

, (71)

kde 2 je vzdy nezaporné ¢islo. Je-li 2 > 1, pak je jev A mnohem pravdépodobné&jsi
nez jev opacény k jevu A. Cim je sance blize nule, tim je pravdépodobnost vyskytu
jevu A mensi. Ze vzorce pro Sanci (71) lze lehce odvodit vzorec pro vypocet

pravdépodobnosti 7 vyskytu jevu A, tj.

0=_" /(1—7)
1l—m
Ql—-7m) =
Q-Qr—7=0
T(14+ Q) =Q
0
1+

Jev A budeme nadale nazyvat dspéch a jev opacny k jevu A budeme nazyvat
neuspech.

Na nasledujicim jednoduchém prikladu si ukdZzeme, co S8ance znamenaji. Mé&jme
sto osob, které trpi ur¢itou nemoci (data jsou ilustraéni, lze predpokladat napii-
klad rakovinu) a nékteré 1lé¢ime urcitou metodou (napiiklad chemoterapii). V ta-

bulce 6 vidime, pocty vylédenych (resp. nevylécenych) pacienttt v zavislosti na
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lécbé chemoterapii. Znakem X budeme rozumét 1é¢bu chemoterapii s kategoriemi

léceno/neléceno a znakem Y vysledek lé¢by s kategoriemi vylécen/nevylécen.

‘ vylé¢eno nevyléceno
léceno 43 7
nelécéeno 18 32

Tabulka 6: Lécba rakoviny chemoterapii

Pravdépodobnost, Ze se pacient vyléci, pokud podstoupi chemoterapii je

4
_mn 43 0, 86.
ni1 + N2 50

Pravdépodobnost, Ze se pacient vyléc7, pokud nepodstoupi chemoterapii je

18
L S T
N9l + Moo 50
Pravdépodobnost, ze se pacient nevyléci, pokud podstoupi chemoterapii je

e T gy
n11 + Ni2 20

Pravdépodobnost, Ze se pacient nevyléci, pokud nepodstoupi chemoterapii je

Moo 32

— = —=0,64.
Na1 + Na2 20

Nyni jiz mizeme vypocitat Sance. Sance na vyléceni pacienta pii lé¢bé chemote-

rapif je
i 43
Q= mime B 20, (72)
ni1+niz M2 7

Analogicky Sance na vyléceni pacienta, kdyZ pacient nepodstupuje chemoterapii

je
Q:@:@:§ﬁo,56’. (73)
nZIijIQQ n22 32

Pro pacienta vsak bude urcité dilezité, jak si tyto Sance stoji proti sobé. Jed-

noduchym nastrojem k porovnani téchto Sanci je pravé pomér Sanci. Pomérem
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Sanci rozumime podil ispéchu jedné metody a tspéchu druhé metody. Vztah pro

pomér Sanci v klasické dvourozmeérné kontingenéni tabulce 2 x 2 je definovan jako

3
-

1
1
2
2

3
o

OR =

)

3
=

3
N

z ¢ehoz tpravou ziskame jiz zminény vztah pro pomér Sanci

niingg

OR = (74)

ni2M21

Jedna se o pomér Sanci na tuspéch dvou ruznych metod (pfistupii). Na pozici
ny1 se nachézi tuspéch prvni metody, tedy léceni chemoterapii. Naopak na pozici
ns91 je uspéch pii druhé metodé, tedy pacienti se neléci chemoterapii. Cislo z,
kterému se pak OR bude rovnat, budeme reprezentovat jako z—nasobna Sance
na uspéch prvni metody (chemoterapie) proti druhé metodé (bez chemoterapie).
Pomér sanci muze nabyvat libovolné kladné hodnoty. Pro lepsi interpretaci je
mozno vyjadiovat jej v procentech. Bude-li napfiklad OR = 2, pak je dvakrat
vEtsi Sance na uspéch uréité udalosti. Je to o 100% vétsi Sance na aspéch oproti
neuspéchu, tedy na 200 pozorovani s tispéchem pripadé 100 pozorovani s netspé-
chem. Naopak vyjde-li OR = 0,5 je Ssance na tspéch polovi¢ni proti netspéchu.
Tedy 50% tuspésnych pozorovani. Bude-li pomér Sanci 1, pak jsou stejné Sance na
uspéch i netspéch. Uspéch je v tomto pifpadé jen termin. Paradoxné , uspéchem*
v tomto kontextu muze byt imrti pii né¢jaké nemoci. Z tabulky 6 spoc¢itdme pomér

Sanci dle vzorce (74)

43 %32

= =10, 92.
OR = =109 (75)

Pacient méa 10,92 krat vétsi Sanci na vyléceni rakoviny, kdyz se bude 1é¢it chemo-
terapii, nez kdyz se léc¢it nebude.

Ptirozenou vlastnosti poméru Sanci je, ze pokud zvétsime (resp. zmensime)
kazdou bunku kontingenc¢ni tabulky o stejné ¢islo, ztustane pomér Sanci taktéz
stejny. Je to proto, Ze zvétsime-li (resp. zmensime) rozsah vybéru dvakrat, pak
se hodnoty pii dosazeni do vzorce zkrati a pomér Sanci zlistane zachovan. Stejné

plati i pro zmény vic¢i marginalnim souc¢tim. Podrobnéji v textu [16].
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Dosud jsme hovofili o $ancich a pomérech Sanci v tzv. ¢tyfpolni tabulce (kon-
tingen¢ni tabulka 2 x 2.) Nyni se podivejme, jak se situace zméni pro obecnou
dvourozmérnou tabulku I x J. V tabulce, kde maji znaky vice variant, existuje po-
méri Sanci nékolik. Nékteré poméry jsou vsak nadbytecné, nebot k popisu vztahi
v tabulce I x J stadi pouze (I — 1)(J — 1) poméra 8anci, tzv. neredundantnich.
Zbylé pomeéry Sanci lze odvodit pravé z neredundantnich pomért Sanci. V kon-
tingenc¢ni tabulce I x J je ij—ty pomér Sanci definovan pro kazdé i =1,...,1—1
aj=1,...,J —1]16]

i T (i+1)(j+1

T +1) T (i+1)j
V pripadé, ze chceme pocitat libovolné poméry sanci nebo se nechceme omezo-
vat jen na sousedni dvojice, miizeme vzorec zevSeobecnit pro libovolné dva radky

i',1" a dva sloupce j" a j”, tj.

O~RZ.. _ ni’j/ni”j” 77
J

ni’j”ni”j/ ’

‘ smrt  tézké zranéni lehké zranéni bez zranéni

détsky vek 8 15 22 20
produktivni vék | 40 32 18 11
dichodovy vek | 12 36 34 6

Tabulka 7: Poc¢ty osob zranénych pii autonehodé v zavislosti na jejich véku

Uvazujme kontingené¢ni tabulku 7, kde se jedna o ilustra¢ni data lidi, ktefi méli
autonehodu. Pro takovou tabulku 3 x 4 existuje k popisu vztahii 18 poméru Sanci
(pro 1. a 2. fadek, 1. a 3. fadek a 2. a 3. fadek vzdy po 6 moznostech volby dvou

sloupcti). Obecné pro tabulku I x J plati pro pofet poméri Sanci vzorec

(;’) (g) _I(I- 1):(] -1

Pridame-li i recipro¢ni poméry Sanci, pak je pro tabulku 7 celkové 72 poméru

Sanci (tj. 18 - 4). Cislo 4 je tam proto, Ze v kazdém poméru Sanci muZeme pie-
hodit sloupce, fadky piipadné oboji a ziskame dalsi tii poméry Sanci, které jsou
vSak nadbytecné. Pocet poméru Sanci lze vzdy zmensit na pocet neredundantnich

poméru. V piipadé, Ze chceme pomér Sanci 2. a 3. fadku a 2. a 4. sloupce, pak
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jej mizeme vypocitat dle vzorce (76) nebo pouzit zjednodugeni nasobenim jinych
poméri Sanci.
Toto zjednoduseni si popisSme blize. Pomér Sanci 2. a 3. fadku a 3. a 4. sloupce

je % Pomeér Sanci 2. a 3. fadku a 2. a 3. sloupce je % Vynéasobenim téchto

dvou poméri ziskame kyzeny pomér 2. a 3. fadku a 2. a 4. sloupce %

Nyni zpét k tabulce 7 a spocitejme si nazornéji Sanci na vyvaznuti bez zra-
néni. Pi pocitani pouZijeme vzorce (77). Sance, Ze dité prezije autonehodu bez

zranéni je % = 0,444 proti ostatnim variantam vysledku autonehody. Sance, ze

vyvazne bez zranéni (nez Ze nastane horsi varianta) dospély jedinec (mysleno

osoby v produktivnim véku) je % = 0, 1222 a Sance, ze autonehodu bez zranéni

6

prezije duchodce je g5 = 0,0732. Nejvetsi Sanci, ze Cloveék prezije autonehodu

bez zranéni, ma v détském veéku. Pomér Sanci ditéte na vyvaznuti bez zranéni

je oproti dospélym lidem (produktivni i dichodovy vék) 225.11772 = 4,5. Dité ma
tedy oproti dospélym 4,5 krat vétsi sanci na vyvaznuti z autonehody bez zranéni.
Jinymi slovy pripada na 100 dospélych, kteri preziji nehodu bez zranéni, pripada

Budeme-li pouzivat piimo vzorec (77) a zvolime-li kategorie nasledovné. Ka-
tegorie i bude détsky vék, kategorie i bude dichodovy vék, kategorie j' bude
smrt a kategorie j” bude bez zranéni. P¥imym dosazenim do (77) dostaneme,

%(250 = 0,2. Dité ma tedy oproti dichodci o pétinu mensi Sanci, Zze zemfe pfi
autonehodé nez ze prezije. Pro diichodce je tedy oproti ditéti o 80% jistdjsi, ze

pri autonehodé zemfe, nez Ze vyvazne bez zranéni.

Nyni prejdéme k Sancim a pomértum Sanci v trojrozmérnych piipadech. Nej-
prve si uvedme, co budeme rozumét pod oznacenim parcialni a marginalni ta-
bulky. Sledujeme-li pevné zvolenou hladinu znaku Z a zkouméme-li vztah X a 'V’
vzhledem k této hlading, pak z vysledki jednotlivych dvojrozmérnych tabulek lze
odvodit chovéani celého znaku Z. Jedna se o tzv. parcidlni kontingencni tabulky.
Pocet parcialnich tabulek pro X a Y je roven poc¢tu hladin znaku Z. V parcialnich
tabulkach ,kontrolujeme* znak Z. Znakem 7 budeme rozumét rozliseni pacientti z
tabulky 6 dle pohlavi. Znaky X a Y zustavaji stejné jako v tabulce 6. Dostaneme
tak tabulku (resp. tabulky) 8. Margindlni tabulka vznikne v pfipadé, Ze kombinu-
jeme parcialni tabulky. V bunkéich marginalni tabulky budou tedy soucty ¢etnosti

parcialnich tabulek na stejnych pozicich. Z tabulky 8 ziskdme eliminaci znaku Z
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marginalni tabulku sou¢tem pres znak Z, tj. pohlavi. Jedné se primo o tabulku

6.

vylé¢eno nevyléceno
zeny  léceno 23 2
neléc¢eno 15 11

vyléceno nevyléceno
muzi  léc¢eno 20 5
neléceno 3 21

Tabulka 8: Parcialni tabulka pro Zeny a parcialni tabulka pro muze

Dalsim nezbytnym pojmem budou tzv. margindlni Sance, kterymi rozumime
Sance na konkrétni tuspéch a pocitdme je z margindlnich cetnosti. Marginalni
Sance na vyléceni pacienta pri lécbé je stejna jako v tabulce 6, tj. 6,14. Stejné tak
marginalni Sance na vyléceni pacienta pri neléceni chemoterapii, tj. 0,56. Mar-
ginalni pomér Sanci na vyléceni rakoviny pii lé¢hbé chemoterapii oproti neléceni
chemoterapii v tabulce 6 je pravé 10,92, coz plyne z (75).

Zjistujeme-li vztah mezi dvéma znaky pii soucasném eliminovani treti pro-
ménné, pak jde o tzv. podminéné Sance. Podminéné Sance jsou vztahy v parcial-
nich tabulkach. Vypocty se provadi dle stejnych vzorci jako u vypocétu Sanci
a poméru Sanci v dvojrozmérnych kontingenénich tabulkach, viz vzorce (72),
(73). Rozdil mezi nimi je pouze ten, Ze podminény pomér Sanci se poc¢ita pro
jednotlivé podskupiny. Tedy v tabulce 8 budeme pocitat Sance zvlast pro zeny
a zvlast pro muze. Cim vice se podminéné Sance na jednu véc v ramei kategorif
jiné proménné od sebe odlisuji, tim je mezi zkoumanymi znaky silnéjsi vztah.
Rozdélime-li osoby v tabulce 6 opét dle pohlavi na muze a zZeny, ziskdme jiz zmi-

nénou tabulku 8. Podminény pomér Sanci Zeny na vyléceni rakoviny (pfi léceni

o : PP N s 23x11 - . 20x21 _
chemoterapii oproti nelé¢eni chemoterapii) je Seis — 9,43 a muZze =35 = 28.

Z tehoz je ziejmé, zZe u muzu je chemoterapie uspésnéjsi nez u zen. [1, 16, 44|
Uvazujme kontingenc¢ni tabulku 2 x 2 x 2. V tabulce 6 lze spocitat pomér
Sanci (resp. pomér pomért Sanci) na vyléceni pii lé¢bé chemoterapii mezi zenami

a muzi tak, ze ddme do poméru parcidlni poméry Sanci pro muze a Zeny a ziskdme

8,43

5 = 0,301, coz, jsme ziskali z nésledujictho vztahu
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n111M221

n112M222
n122M212

Pomeér (78) interpretujeme vzhledem k tfeti proménné, v tomto ptipadé vzhle-

dem k pohlavi. Udava kolikrat jsou vétsi (resp. mensi) Sance na udalost prvni

kategorie znaku Z oproti druhé kategorii znaku Z. Cim je ORj3 vzdalenéjsi od
1, tim jsou vétsi rozdily v kategoriich znaku Z. Pokud by OR3 bylo rovno 1,
pak by rozdil mezi kategoriemi nebyl naprosto zadny a hovoiime o tzv. homogen-
nosti podminénijch pomeri sanci. Znak Z v takové situaci nehraje v kontingen¢ni
tabulce roli a neni potieba jej interpretovat. [16] Vzhledem k této tvaze maji
zeny témér tiretinovou Sanci na vyléceni rakoviny, pokud podstoupi chemoterapii,
oproti muzim. Podobnym postupem lze testovat vliv druhého (resp. prvniho)
znaku v kontingenc¢ni tabulce tim, Ze zaménime poradi znaktu. Pomér OR3 vsak
vyjde naprosto stejny, z ¢ehoz plyne, ze na poradi znaki v kontingenc¢ni tabulce
nezalezi. Je tedy jedno, zda je pohlavi znakem Z nebo znakem Y. Mize nés totiz
napiiklad zajimat otézka, zda je pro Zenu vétsi Sance na vyléceni rakoviny, pii
podstoupeni chemoterapie proti tomu, Ze chemoterapii nepodstoupi. Znakem X je
nyni pohlavi (fadky), znakem Y je vyléceni (sloupce) a znakem Z je podstoupeni

2

chemoterapie (hladiny). Cislo OR; bude 22 = (,301. Opét maji Zeny oproti

3-11

muzim tfetinovou Sanci na vyléceni rakoviny pii podstoupeni chemoterapie nebo
jinak TeCeno, muzi maji témér 3 a pul krat vétsi Ssanci na vyléceni rakoviny nez
muzi (g7 = 3, 32).

Mé¢jme nyni tabulku I x J x K. Zvolme pro jednoduchost opét tabulku 7,
avSak rozsifme ji o informaci o roku, ve kterém byly nehody sledovany. Ilustraéni
data najdeme v tabulce 9.

K smysluplnému popsani vztahii mezi tfemi znaky nam stac¢i méné poméru
Sanci, nez je pocet bunék v tabulce. Pomér Sanci lze urcit pro libovolnou dvojici
rfadku a sloupct nebo tadki a vrstev, pripadné sloupcii a vrstev. Celkovy pocet

moznosti pro vybér je:

radki () Sy
sloupcu (‘2]) = J(JQ_U ,
vsrtev . ([2() K(I;_l) .
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rok vék smrt  t8zké zranéni lehké zranéni bez zranéni

2000 détsky vek 4 13 12 8
produktivni vék | 23 16 13 6
dichodovy vék 9 16 16 2

smrt  tézké zranéni lehké zranéni bez zranéni

2010 détsky vek 4 2 10 12
produktivni vék | 17 16 5 5
diichodovy vek 3 20 18 4

Tabulka 9: Vysledky autonehod v letech 2000 a 2010 rozliseny dle véku

Pomeéri Sanci v trojrozmérné kontingenéni tabulce bude dohromady

(g) (;7) (;() _IJK(I - 1)(; ~D(E -1)

Pomeér Sanci v trojrozmérnych kontingencénich tabulkéch I x J x K lze pocitat

z parcialnich tabulek, popisujicich podminénou zavislost. Ziskdme tim skupinu
pomért pro posouzeni zavislosti dvou znaka vzhledem k pevné zvolené kategorii
tfetiho znaku. O homogenité znaku X a Y hovoiime tehdy, je-li podminény pomér
Sanci dvou kategorii znaku X a dvou kategorii znaku Y stejny vzhledem ke kazdé
kategorii Z.[1]

Podminény pomér Sanci znakit X a Y pfi fixni kategorii k£ znaku Z spocitame
dle (v i'—tém a i"—tém fadku a j'—tém a j”—tém sloupci)

O~ny(z) _ ni’j’kni”j”k.

T 51 kTN 5k
Vyuzijeme-li moznosti dopo¢itavani poméri Sanci z jiz vypocitanych pomér,

pak lze uzit vzorec

ORxy g = MM G+1) (G+1D)k
) Ti(5+1) kT (i4-1) 5k

Marginalni pomér Sanci dvou znaki X a Y pfi eliminovani tfetiho znaku 72

spoc¢itame dle nésledujictho vztahu
~ Ty '/_i_ni// i
ORXY - J J
ni’j”—l—ni”j’-i-
a analogicky pro vypocet nejmensiho poc¢tu poméru Sanci
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ORxy = gD G+D+
Mi(+1)+ T (i+1) 5+

Oznacime-li i'—ty Fadek jako kategorii dité, i”—ty Fadek jako kategorie do-
spély, j'—ty sloupec jako kategorii bez zranéni a j”—ty sloupec jako kategorii
smrt, muzeme pro dvé fixni kategorie roku spocitat dva poméry Sanci. Z tabulky
9 lze tedy nejprve spocitat Sance na vyvaznuti ditéte z autonehody bez zranéni

v roce 2000 vaci amrti, tj. % = 2. Analogicky pro rok 2010 bude takova Sance

12
4

v roce 2010. Zlepseni je o dvé tretiny. Dame-li Sance do poméru vici dospé-

Iym (ne duchodcim) ziskime O Rggg9 = % = 7,666 s ORyg19 = % = 10,2

a spocitame-li pomér téchto poméru dostaneme ¢&islo 0,752. Takovy vysledek

= 3. Vudi amrti pii autonehodé je vyvaznuti bez zranéni pravdépodobnéjsi

nam fika, ze Sance na vyvaznuti bez nehody (oproti umrti) byla pro dité (oproti
dospélému) v roce 2000 vice nez polovicni oproti roku 2010. Neboli stejna Sance

je v roce 2010 je 1,33 krat v&étsi nez v roce 2000 (#52 =1,33).

6.2 Sance a poméry Sanci v loglinearnich modelech

Poméry Sanci najdou své vyuziti i v loglinearni analyze. Spliuji-li poméry
Sanci v kontingenc¢ni tabulce jisté podminky, pak urcuji nezavislost resp. zavislost
proménnych, které tabulku tvori. Budeme zde hovorit o modelech uvedenych
v kapitole 2.

Mgjme model podminéné nezavislosti znaki X a Y, tj. model (XZ,Y Z), kde
jsou interakee 2. fadu pro kazdeé i, j, k rovny nule a interakce 1. fadu Aj}" = 0 pro
kazdé i, 7. V literatufe [40] se ale do¢teme, Ze predpoklad na nulovost konkrétni
interakce 1. fadu nemusi byt jediny. V pfipadé, Ze interakce 2. fadu je nulova pro
kazdé 7, j, k a podminény pomér Sanci

ORxv(z) = Mgk 5k

My kM
je roven 1, pak taktéZ vznikne model podminéné nezavislosti (X Z,Y 7). Jinymi
slovy v tabulkach X X Y nesmi byt pro zadné £ = 1,... K podminény pomér

Sanci statisticky vyznamny od 1.
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Symetricky se predpoklad prenese i pro modely podminéné nezavislosti (X, Z)
a (Y, 7).

Analogicka situace nastane pro modely sdruzené nezévislosti. Méjme kon-
krétné model sdruzené nezavislosti (XY, Z). V literature [40] je opét uvedena

druhé varianta pro vznik modelu. Model (XY, Z) vznikne v ptipadé, ze
=0 Vijk

a podminéné poméry Sanci

mz‘jkmi/jk;/
ORXZ(Y) =
mi/jkm,-jk,
TGk k!
ORYZ(X) =
mij/kmijk,

jsou rovny jedné.

Uvazujme nyni model homogenni asociace (XVY,Y Z, X 7). Pouzijeme inter-
akci 1. fadu k popisu podminéného poméru Sanci. Nejdiive si uvédomme, Ze
podminéna zavislost (asociace) znaki X a Y pii pevné dané k-té hladiné 7 je
popsana (I —1)(J —1) lokdlnimi podminénymi poméry Sanci. TakZe pro jakoukoli
dvourozmérnou tabulku I x J v k— té hladiné je pomér Sanci

TiikTi+1,5+1,k

ORxy(z) = ——————, (79)

T j+1,kT 41,5,k

proi=1,...I—1laj=1,..,J—1.

Podobné popisuje (I —1)(K —1) poméra Sanci podminénou zéavislost (asociaci)
XZ pii pevném j a (J —1)(K — 1) poméria Sanci podminénou zavislost (asociaci)
Y Z pii pevném 1.

Zpét tedy k myslence, Ze interakce 1. fddu odpovidaji podminénému poméru
Sanci nezavislému na k—té hladiné znaku Z, coz ukazuje nasledujici odvozeni. Ve
vypoctu vyuzijeme toho, ze pomér Sanci pocitan z pravdépodobnosti je naprosto
totozny s pomérem Sanci pocitanym z o¢ekavanych Cetnosti, nebot plati

mijr = N, a tedy vSechny n se zkrati. Logaritmovanim vztahu (79) ziskame
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Tk Ti4+1,5+1,k M TMi41,541,k
(ORXy(Z ) = ln J J = ln J J =
Tij4+1,kT 41,5,k My 41,1415,k

= Inm, +Inmig e —Inmg e —Inmigg jp =
=AHN A N NN N+
A+ A +)‘a+1 + A7 +>\1+1]+1 +)‘ 1k+)‘z+1k

D VD F D

7,7+1

— A=A =T

j+1

XZ
41,k )\i,k:

— A=A SN SN N NN =

i+1,5

XY
- >\ + )\H—l ,J+1 >\z g+

nebo obecnéji

MMy 57 k
InORxy (z) = In — 5000 — 3V 00 X - A
My 57 kM ik

Vztah (80) opét nezavisi na volbé hladiny, ale pouze na volbé radka i, ¢’

a sloupci j a j'.

Absence tii faktorovych interakci urcuje ekvivalenci modelu homogenni aso-

ciace s
ORxy@) = ORxy@) = -+ = ORxy(x),

coz plati pro vSechny kategorie znakti X a Y a také ekvivalenci s
ORxnyz = ORx@2yz = -+ = ORx (57

coz plati pro vSechny kategorie X a Z a ekvivalenci s

OR@yz =ORpyz == 0OR(yz

pro vSechny kategorie znaki Y a .Z

Pokud budeme uvazovat saturovany model, tedy kompletni model véetné in-

terakci druhého tadu, pak pravé interakce druhého radu jsou interpretovatelné

pomoci poméru pomért Sanci ve vybranych fadcich (resp. vybereme i—ty radek

a tim je jiz vybrany (i + 1)—ni radek), sloupcich a hladinach. Tt faktorova in-

terakce tedy popisuje, jak se pomér Sanci dvou znakt méni v kategoriich tretiho
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znaku. NapiSeme-li si jak vypada pomér poméru Sanci viaci dvéma kategoriim
znaku Z, pak se po rozepsani ocekavanych ¢etnosti pomoci parametri logline-
arnfho saturovaného modelu odec¢tou vSechny interakce 1. Ffadu, hlavni efekty

i celkové pruméry. K interpretaci pak zustévaji pouze interakce 2. fadu.

ORXY(Z:k) —In Myt 1 541,k 15 k411041 541 k+1

In

ORXY(Z:k+1) My 41,6415k TG 541, k+11041,5 k+1
=In Mk + In mMiy14+1,k — In My j+1,k — In Miy145k — In myg g k+1—
—Inmipr e Inmg e HInmi e =
=A+ N H A N N NN A+

+ A+ )‘fil + )‘3‘;1 + >\Z /\z+1 j+1 7t )‘H—l kt )‘g+1 kT )‘z{(&-};?-s-l,lc_

X Z XZ XYZ
—A— >\1 >\J+1 - )‘ )‘z J+1 /\zk )\]+1 k /\ i,5+1,k

— A= )\z—i—l Aj - )\k )\H—l J >\z+1 k )\;;Z - )\z)fi};?k_‘_

FAEN N AN AT NG N N+

+ A+ )\z+1 + )\]+1 + )\k:—&-l + )\z—i-l g+l + )\1—1—1 k+1 + )\j+1 k+1 + )\gj—}I§+1,k_

X XYz
— A=\ )‘y+1 M — >\u+1 e K+ )\j+1 bl — ALk
Y _ \Z Xyz  _
—A- )‘z+1 >‘j o )‘k+1 )‘H—l] )\H—l k+1 )‘] k+1 )‘i+1,j7k+1 -
_\XYZ  \XYZ XyZz Xyz Xyz XYz Xyz Xyz
= Nk TN Gk~ Ak — Ak T A 1 T A 1k~ N kel — Nk

Nyni lze ilustrativné vSechny ,,plus-prvni“ kategorie znaku polozit nule, ¢imz

zbyde pouze jediny neredundantni (tj. nezbytny) parametr )\55,3 Z_Zajimavé je, Ze
v piipadé, kdy bude tento parametr nulovy, ziskime model homogenni asociace

znaki X a Y, nebot ORXY(Z:k) = ORXY(Z:k+1). [1, ]_4, 42]
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7 Vyzkumna c¢ast

V této césti se budeme zabyvat zavislostmi mezi branim drog, koufenim a dal-
simi faktory. Cilem bude najit loglinearni modely, které budou vhodné reprezen-
tovat data z pripraveného dotazniku. V ziskanych modelech pak bude mozné najit
vztahy mezi modelovanymi veli¢inami a diky nim bude mozné spocitat vhodné

Sance na zavislosti vyplyvajici z loglinedrni analyzy. Data budou zpracovana po-

moci tif statistickych softwart, SAS, STATISTICA a R. ReSeni v uvedenych
softwarech bude rozcélenéno do jednotlivych kapitol. V zavéru posledni kapitoly

bude uvedeno srovnani téchto tii softwari.
Dosud jsme se zabyvali pouze teoretickou ¢asti, potfebnou k pochopeni dané

problematiky, coz nam nyni pomitize pii feSeni konkrétnich situaci. Data sesbi-
rana pomoci vlastniho anonymniho dotazniku (viz pfiloha) zkusime analyzovat
podle uvedené teorie. Dotaznik obsahoval 17 otazek, z toho 15 otazek, kdy se dala
zvolit pouze jedna moznost z nabizenych. Dale 2 otézky, kde bylo mozno vybrat
odpovédi vice. VSechny otazky byly cilené voleny jako kategorialni proménné s né-
kolika moznymi odpovédmi. Na otézky nebylo mozné odpovidat vlastnimi slovy.
Otéazky obsahovaly od dvou do deseti moznych odpovédi (kategorii). Dotaznik se
velmi obecné zamétoval na popis respondentii.

Celkovy pocet respondentu byl 340, prestoze oslovenych lidi bylo mnohem
vice. Cislo 340 je zcela nahodné a nebylo dopredu znamo. Dotaznik byl vysta-
ven na internetu a odkaz na néj dostali jen vybrani lidé. Vybrani respondenti se
jevili jako dostatecné variabilni vzorek populace. Byli osloveni lidé obou pohlavi
(58,83% zeny), viech vekovych kategorii (2,67% nad 61 let, 5,73% do 18 let),

z ruzné velkych mést a vesnic a riznych oblasti Ceské Republiky (2 respondenti

byli slovenské narodnosti zijici v CR) Respondenti pochéazeli ze vsech kraju Ceské
Republiky s vyjimkou tii, Libereckého, Plzenského a Karlovarského. Mezi respon-
denty byli pracujici lidé (58,83%), studenti (34,12%), duchodci (3,53%) i lidé evi-
dovani na pracovnim ufadé (3,24%). Respondenti byli vybirani i dle vzdélani.
Nejcetnéjsi skupinou bylo stfedogkolské s maturitou (35,99%). Vzhledem k tomu,
ze puvodné vybrani lidé se vzdélanim doktorskym a vyssim byli pouze ptirodo-
védného a medicinského sméru, byli dale osloveni i odborni pracovnici, docenti
a profesori na vysokych skolach s humanitnim zamérenim.

Z dotazniku se nyni budeme snaZit najit odpovéd na ¢asto polemizovanou
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otazku spojitosti alkoholu, koufeni a drog a jejich souvislostech s dalsimi infor-
macemi o respondentech. Jiz ze surovych dat vSak bylo zfejmé, ze otazku , Piti
alkoholu“ budeme muset z dotazniku vytadit, pfipadné ji pouzit pouze pro urcité
typy otazek. Na otazku ,,Piti alkoholu* odpovédéla prevazné vétsina respondenti
(85,3%) prilezitostné. Zbylych (14,8%) pokryvalo dalsi t¥i mozné odpovédi a jeden
respondent na otézku alkoholu neodpovédél, coz je prilis mélo dat pro analyzu
trojrozmérnych kontingen¢nich tabulek. Mnoho c¢etnosti v bunikidch tabulek by
byly nulové. Ani pii seskupeni skupin pfileZitostné a casto a skupin vibec a drive
ano, nyni ne se situace nezlepsila. Stale bylo mnoho ¢etnosti nulovych a navic
pfimo v kombinaci ,,alkohol drogy koufeni“ byla i jedna marginalni ¢etnost nu-
lova, coz uz je zasadni problém pii modelovani.

Zamérme se tedy na vztah mezi kourenim, zkuSenosti s drogami a vSemi dal-
$fmi otazkami z dotazniku. Po vynechani otazky ,,Piti alkoholu.” zbylo 14 otézek
a tedy 14 kategoridlnich znaki. Vytvorili jsme 14 loglinedrnich modelt, kde vzdy
dva znaky byly ,,drogy* a , koufeni a tfeti znak byl variabilni. Pro jednotlivé tro-
jice byly vzdy sestaveny vSechny hierarchické modely uvedené v teoretické ¢asti
v kapitole 2.8. Zptusobii, jak se dopracovat k tzv. nejlepsimu modelu, je vice. Je
mozné za¢it modelem uplné nezavislosti a postupné pridévat interakce. Mozny
je i opacny postup, ze saturovaného modelu postupné interakce ubirat. Tteti
moznosti je vychazet z modelu, kde predpokladame urcity vztah mezi znaky. Do
modelu pak postupné pridavame nebo z néj ubirame parametry. Vysledné modely
je vzdy nutné porovnavat rozdilem G* nebo informacénimi kritériemi (v kapitole
5.2). Pomoci rozhodnout se pro uréity model nam v8ak muiZe i vyznamnost in-
terakci a hlavnich efektti nebo tabulka rezidui. Vzhledem k tomu, Ze se neuvadi,
ktery postup je pro hledani vhodného modelu lepsi, nechali jsme vytvorit vSechny
modely, jez jsme nasledné mezi sebou porovnali a vybrali nejvhodnéjsi. Z duvodu
malo pocetnych skupin a snahy vyhnout se nulovym c¢etnostem, byla vétsina ka-
tegorii znakt (otazek) seskupena do dvou, tii nebo ¢tyf skupin. Pét skupin bylo
pouzito pro otédzku ,,Bydlisté do 18 let”. Vétsina modelia vysla jako nehierarchické
kvili nevyznamnosti hlavniho efektu kouteni. Presto byl efekt kouteni zahrnut
do modelil a modely se tak staly hierarchické. Stalo se tak z divodu vyznamnosti
interakei s koufenim. Ve vSech modelech se projevila jako vyznamna interakce
kouteni s drogami. Jedina interakce druhého radu, ktera vysla vyznamné, je v mo-
delu, kde bylo brano v uvahu, zda ¢lovék mé déti. Model byl presto zredukovan

na model podminéné nezavislosti, nebot saturovany model neni pro modelovani

71



vhodny. Potfebujeme data popsat jednodussim modelem a model podminéné ne-
zéavislosti jsme zvolili proto, ze vySel vyznamnéjsi nez model parové zavislosti.

K analyze uvedeného dotazniku bylo pouzito statistickych softwarti STATIS-
TICA, SAS a R. Prehled vybranych modelu i s odhady jejich parametri je uveden
v piiloze. Jak jsme si jiz uvedli, ve vSech modelech se projevila vazba mezi bra-
nim drog (zkuSenosti s drogami) a koufenim cigaret. Dalsi vyznamné interakce
s koutfenim se objevily v souvislosti se vzdélanim, vékem, zaméstnanim, rodinnym
stavem, pitim kidvy a zndmkami z matematiky a ¢eského jazyka. V pfipadé vlivu
vzdélani na koufeni a zkuSenost s drogou byla prokazana péarova zavislost. Stejné
tak s vékem. Tedy ovliviiuje se kouteni a brani drog, kouteni a vzdélani (resp. vék)
a v neposledni fadé vzdélani (resp. vék) a brani drog. Zdrojové kody a vystupy
jsou uvedeny v pifloze. Zde si podrobnéji zanalyzujeme pouze jeden loglinearni
model, ukazeme si a popiSeme zdrojovy kod a vysvétlime si vystupy ze softwaru
SAS. Nasledné se podivame na feSeni v softwaru STATISTICA a nakonec na
feSeni v statistickém programu R.

Pomoci softwaru STATISTICA byly prekodovany kategorie, nasledné sesta-
veny trojrozmérné tabulky a pomoci softwaru Excel byly tabulky upraveny do
podoby, kterou zné software SAS. Kdybychom nechtéli pouzivat softwaru STA-
TISTICA, 8lo by pfekoédovat kategorie i v Excelu nebo v prostiedi SAS Enteprice
Guide. STATISTICA je v tomhle ohledu ale nejsikovnéjsi a nejrychle;jsi.

7.1 Software SAS 9.3

Zdrojovy kod pro SAS si rozeberme podrobnéji pro trojici ,,drogy, koufeni,
zvite. Znakem ,zvite“ je myslena otazka, zda respondent vlastni domaci zvite.
Odpovéd na otazku bylo mozno vybrat ze sedmi odpovédi, pFipadné i jejich
kombinaci. K analyze vS8ak bylo potfeba kategorie seskupit z divodu malopo-
Cetnych skupin a ziskali jsme pouze dvé kategorie, tj. osoba vlastni zvife, at
venku nebo doma a osoba nevlastni zadné zvite. Kategorie pro znak ,zvife® jsou
tedy ANO/NE. Ve znacich ,drogy* a , koutfeni“ doslo taktéz k seskupeni katego-
rif do dvou. Kategorie ANO obsahuje jakoukoli zkuSenost s drogou resp. kuiék,
odpoved NE znadi, ze ¢lovék nebere drogy ani prileZitostné, resp. nekoufi a nikdy
nekoutil. Ziskdme trojrozmérnou tabulku 2 x 2 x 2 celkem o 8 bunikach. Teoreticky
vychazi na jednu bunku pfiblizné 42 jedinci, coz splhuje doporucené kritérium
alespon 5 jedinctu na bunku kontingencni tabulky. Realné napozorované cetnosti

tomu pak odpovidaji.
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Data znazornujici pocty osob, u kterych se sledovalo, zda kouii, zda maji

zkuSenost s drogami a zda vlastni domaci zvite, najdeme v tabulce 10.

zvite koufeni | drogy ano drogy ne
ne ano 27 15
ne ne 26 45
drogy ano drogy ne
ano ano 45 49
ano ne 28 88

Tabulka 10: Kontingené¢ni tabulka

Nyni blize ke zdrojovému koédu. Software SAS nerozlisuje velkd a mala pis-
menka a je tedy na uzivateli, zda si prikazy bude chtit zvyraznovat velkymi pis-
meny. Po prvotnim nacteni dat 1ze rovnou psat prikaz na konstrukei loglinearniho
modelu. Nacteni dat je mozné provést ne¢kolika zptisoby. V této praci byla zvolena
metoda primého vepsani jednotlivych kombinaci kategorii znaki koufeni, drogy
a zvife a Cetnostmi. SAS pouziva pro loglinearni analyzu proceduru CATMOD
nebo GENMOD. Proceduru CATMOD si popiSseme dikladné a nakonec pridame
i proceduru GENMOD, ktera ndm pomuze zaskat dalsi informace o loglinearnim
modelu. Procedura CATMOD se pouziva nejen pro loglinedrni modely. Je proto
nutné SASu rici, ktery model budeme pouzivat. Piikaz pro pouziti loglinearniho
modelu se provede pfidanim _RESPONSE_ za definovanim vstupnich proménnych.
Konkrétni model se pak voli pomoci LOGLIN a naslednym vypisem efektii a inter-
akci. Interakee se zna¢i symbolem | . Seznam zadéani interakei do SASu najdeme
v tabulce 11.

typ loglinearniho modelu Zapis VvV programu SAS
saturovany model X|Y|Z
model parové zavislosti X|Y X|Z Y|Z

model podminéné nezavislosti | X|Y X|Z resp. X|Y Y|Z resp. X|Z Y|Z
model sdruzené nezavislosti XY|Z resp. X|Y Z  resp. X|ZY
model uplné nezavislosti XY7Z

Tabulka 11: Syntaxe typu loglinedrniho modelu

Procedura CATMOD povoluje nékolik volitelnych parametri, kterymi si zjed-
nodusime praci. Pokud jsou v kontingen¢ni tabulce nuly, pouzijeme parametr
ZERO=sampling nebo ZERO=structural podle toho, jestli jsou nuly disledkem

vybérovym, tj. kdyz nam nikdo nespada do dané kategorie, ale urc¢ité v populaci
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takovi jedinci existuji, nebo dusledkem strukturalnim, tj. Ze takova varianta kate-
gorii nemtize nastat. Strukturalni nulou mize byt naptiklad pti analyzovani typu
rakoviny, Zze rakovinu prostaty nemtize dostat Zena. Parametr ZERO=sampling
jsme vyuzili v modelu alkohol drogy koutreni. Parametr ZERO=structural
jsme nevyuzili v zadném modelu. Dalsim parametrem je volba itera¢ni metody.
Implicitné SAS pouziva metodu Newton-Raphson, ale pokud chceme radéji algo-
ritmus IPF, zménime jej prikazem ML=IPF.

Dalsim volitelnym parametrem, ktery jsme vyuzili je NOPROFILE, coz zabra-
nuje neustalému vypisovani vSech moznych variant kategorii a po¢tu pozorovani.
Profil dat jsme nechali vypsat pouze u prvniho, tj. saturovaného, modelu. Ve
vSech modelech jsem pouzili P=freq, coz vypiSe pozorované a ocekdvané Cet-
nosti véetné prislusnych smérodatnych odchylek od pozorovanych i o¢ekavanych
¢etnosti a v poslednim sloupci uvede vypis rezidui oc¢ekavanych a pozorovanych
¢etnosti. Pokud bychom chtéli znat pravdépodobnost, s jakou se jedinec miize
ocitnout v konkrétni bunce, pouzili bychom piikazu P=prob. Z téchto pravde-
podobnosti se pak jednoduSe prenasobenim celkového poctu respondentt ziskaji

ocekavané Cetnosti.
Datovy soubor ve tvaru kontingen¢ni tabulky se do SASu vlozi nasledovné.

Nejdiive datovy soubor pojmenujeme pomoci piikazu DATA, poté nadefinujeme
nézvy znaku vstupujicich do analyzy pomoci prikazu INPUT. Nakonec musime
zadat styl zadavanych dat, tj. jak ma SAS rozeznat jednotlivé Ffadky nasi kon-
tingencni tabulky. Pro zadavani dat po fadcich pouzijeme ptikaz DATALINES. Dale
se vypiSe seznam vSech moznych kombinaci kategorii vstupnich znakt a jejich na-

pozorovanych cetnosti. Zdrojovy kod tedy vypadé néasledovné.

% pojmenujeme dataset
DATA zvire;
% vlozime nazvy proménnych v tabulce a nazev pro Cetnosti

INPUT drogy $ zvifre $ koufeni $ polet;

% vlozime kontingenéni tabulku s Cetnostmi
DATALINES;

ano ne ano 27

ano ne ne 26

ano ano ano 45

ano ano ne 28

ne ne ano 15
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ne ne ne 45
ne ano ano 49
ne ano ne 88

Nejdiive sestavime saturovany model a model aplné nezévislosti (v kapitole 2).
% sestaveni saturovaného modelu

% pouzijeme proceduru CATMOD
PROC CATMOD ORDER=data;

% pfi pouziti WEIGHT se proménnd "polet" pouZzije jako Cetnosti
WEIGHT pocet;

% sestavime model ze t¥i proménnjch
% _RESPONSE_ urci, Ze plijde o loglineadrni model

MODEL drogy * zvife * kouTenl = _response_

% P vypiSe olekavané a modelové Cetnosti

P=freq;

% uréime typ modelu (saturovany)

LOGLIN drogyl|zvite|kouteni;
run;

% model dplné nezavislosti

PROC CATMOD order=data;

WEIGHT pocet;

MODEL drogy * zvire * koureni = _RESPONSE_

% NOPROFILE procedura nevypiSe profil dat
/ NOPROFILE P=freq;

LOGLIN drogy zvire koureni;
run;

V dalsim kroku sestavime modely podminéné a sdruzené nezavislosti a model
parové zavislosti (v kapitole 2). Syntaxe modelu je naprosto analogicka, jako pii
sestavovani modeltd saturovaného a modelu tuplné nezéavislosti. Méni se jen typ

modelu dle nize uvedenych moznosti.
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% sestaveni modeld sdruZené nezavislosti
LOGLIN drogyl|lkouteni zvite;

LOGLIN drogylzvite koufeni;
LOGLIN drogy zvirel|koureni;

% sestaveni modelld podminéné nezavislosti
LOGLIN drogyl|zvire zvire|koufeni;
LOGLIN drogylzvire drogyl|kouteni;

LOGLIN zvirel|koufeni drogyl|kouteni;

% sestaveni modelu parové zavislosti

LOGLIN drogyl|zvitfe zvite|koufeni drogyl|kouteni;

Nyni si popisSme jednotlivé vystupy ze SASu pii pouziti procedury CATMOD.

Z vystupu na obrazku 4 vidime, Ze do analyzy vstupuje 323 osob a exis-
tuje 8 moznosti, jak tyto osoby klasifikovat dle znaku ,,drogy, pohlavi a zvite“.
Ve vystupu na obrazku 5 vidime vyznamnosti parametri vyskytujicich se v sa-
turovaném modelu. Ve sloupci nazvaném Source najdeme vstupni parametry,
ve sloupci DF' najdeme pocet stupni volnosti, ve sloupci Chi-Square najdeme
Waldovu testovou statistiku (viz napfiklad [1]), ktera testuje nulovost parame-
tru v modelu. V poslednim sloupci najdeme pfislusnou p-hodnotu. V pripadé
p-hodnoty mensi nez zvolena hladina vyznamnosti (nap¥. 0,05) je parametr vy-
znamny a je tedy vhodné, aby v modelu zustal, nebot jej statisticky vyznamné
ovliviiuje. Na poslednim radku najdeme Likelihood Ratio, coz je analogické de-
vianci G? (v kapitole 5.1). LR udava hodnotu testu vérohodnostnim pomérem,
kdy porovnavame dany model s modelem saturovanym. Z toho diivodu neni pro
saturovany model hodnota LR nikdy ve vystupu uvedena, nebot nelze porovnat
saturovany model se saturovanym modelem. Hodnota LR pfislusného modelu je
vzdy viuci saturovanému modelu.

Ve vystupu na obrazku 6 vidime vyznamnosti parametri vyskytujicich se
v modelu parové zavislosti (Chi-kvadrat statistikou je Waldova statistika) a ve
vystupu na obrazku 7 vidime vyznamnosti parametri v modelu podminéné neza-
vislosti (Chi-kvadrat statistikou je opét Waldova statistika). Model vhodné mo-
deluje data, pokud je p-hodnota u testu LR vétsi nez zvolena hladina vyznam-

nosti. Jak je vidét, oba modely jak parové zavislosti, tak podminéné nezavislosti,
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Data Summary

8
1

Response drogy*zvire*koureni Response Levels
Weight Variable pocet Populations
Data Set ZVIRE Total Frequency | 323

Frequency Missing | 0 Observations

Population Profiles
Sample | Sample Size

1 323

Response Profiles

Response | drogy | zvire | koureni

1 ano ne ano
2 ano ne ne
3 ano ano | ano
4 ano ano | ne
5 ne ne ano
6 ne ne ne
[ ne ano | ano
8 ne ano | ne

Obrazek 4: Profil dat

Maximum Likelihood Analysis of Variance

Source DF | Chi-Square | Pr =
drogy 1 558

Zvire 1 23.42
drogy*zvire 1 6.34
koureni 1 541
drogy*koureni 1 18.98
zvire*koureni 1 3.55
drogy*zvire*koureni | 1 0.02
Likelihood Ratio 0

Obrazek 5: Saturovany model

7

ChiSq
0.0181
<0001
0.0118
0.0201
<0001
0.0595
0.8796
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DKZ DKKZDZ DZZK DZDK ZKDK DKZ DZK ZK D

AlICp AlICp AlICp AlICp AICp  AICp  AICp AlICp

194 -1,98 17,13 -0,3 2,47 2,22 16,88 19,65
A A A A A A A A
2,8E-08 2,5E-08 4,6E-08 0 2,5E-08 0 1,2E-07 4,2E-08
BICp BICp BICp BICp BICp BICp BICp BICp
4,29 -5,76 9,58 -7,86 -5,09 -9,11 5,55 8,32
LR LR LR LR LR LR LR LR
27,4 0,02 21,13 3,7 6,47 8,22 22,88 25,65

Adj.R? Ad.R?  AdR? Ad.R® Adj.R? Adj.R* Adj.R? Adj.R?
0 0,99 0,49 0,91 084 0,76 0,33 0,25

Tabulka 12: Porovnéavaci kritéria pro modely vztaht drogy, zvife a kouteni

vhodné datim odpovidaji. Je ale nutné zvolit pouze jeden model. Ptistoupime
tedy k porovnavani modeli. Nejlepsim modelem popisujicim data o kouteni, dro-
gach a zviteti se jevi model podminéné nezavislosti znaki ,zvife a kouteni“. Je
to zfejmé z nasledného porovnani hodnot LR.

Chceme-li zjistit, zda je model parové zavislosti lepsi nez model saturovany,
podivame se na hodnotu LR v modelu parové zavislosti (LR = 0,02) a porovname
s kvantilem Chi-kvadrat rozdéleni o 1 — 0 stupnich volnosti DF (tj. 3,842). Hod-
nota LR je mensi nez 3.842 a tudiz se model zlepsil odstranénim interakce druhého
rfadu. Dale srovname analogicky s modely podminéné nezavislosti. Porovnanim
modelu drogyl|zvire drogyl|kourenis modelem parové zavislosti ziskame hod-
notu rozdila LR 3,7 — 0,02, tj. 3,68, coz je opét mensi nez hodnota 3,842 (roz-
dil DF je 2-1) a tedy model se zlepsil odstranénim interakce koufeni|zvite.
U dalsich dvou modelt podminéné nezavislosti se zlepSeni neprojevilo. Vystupy
je mozné vidét v priloze, zde uvedeme pouze hodnoty rozdili LR (bez interakce
drogy | koufeni 21,11 a bez interakce drogylzvite 6,45). Dalsi zlepSeni se opét
nepotvrdilo, tedy nemé smysl odstranovat dalsi parametry z modelu. Rozdily LR
byly u vSech modelu sdruzené nezavislosti vétsi nez kvantily Chi-kvadrat rozdé-
leni. (v kapitole 5.2)

Podobného zavéru je mozné dosahnout i po spocitani AICp pro jednotlivé mo-

vy
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Maximum Likelihood Analysis of Variance

Source DF | Chi-Square | Pr = ChiSq
drogy 1 5.94 0.0148
Zvire 1 2484 <.0001
drogy*zvire 1 6.39 0.0115
koureni 1 5.44 0.0197
zvire*koureni 1 3.60 0.0576
drogy*koureni 1 20.36 =.0001
Likelihood Ratio 1 0.02 0.8795

Obrazek 6: Model parové zavislosti

Maximum Likelihood Analysis of Variance

Source DF | Chi-Square | Pr = ChiSq
drogy 1 6.89 0.0086
zvire 1 2322 =.0001
drogy*zvire 1 4.52 0.0335
koureni 1 3.55 0.0597
drogy*koureni 1 18.70 <.0001
Likelihood Ratio | 2 3.70 0.1571

Obréazek 7: Model podminéné nezavislosti
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Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Chi-

Parameter Estimate Error | Square Pr = ChiSq
drogy ano -0.1608 0.0613 .39 0.0086
zvire ne -0.2865 0.0594 2322 <0001
drogy*zvire ano ne 0.1264 0.0594 4.52 0.0335
koureni ano -0.1109 0.0589 3.55 0.0597
drogy“koureni | anoc ano 0.2548 0.0589 18.70 =.0001

Obrazek 8: Odhady parametru v modelu podminéné nezavislosti

Maximum Likelihood Predicted Values for Frequencies

Observed Predicted
Standard Standard
drogy | zvire | koureni | Frequency Error | Frequency Error | Residual
anoc | ne ano 27 4974237 3028571 4.463856 -3.28571
ano | ne ne 26 4.889491 22.71429  3.687413 3285714
ano |ano ano 45 6.223395 41.71429 5367203 3285714
ano |ano | ne 28 | 5.056951 3128571 4553612 -3.28571
ne ne ano 15| 3.781984 19.49239 | 3.027256 -4.49239
ne ne ne 45 6.223395  40.50761 5125987 4.492386
ne ano | ano 49| 6447214 4450761 5405823 4492386
ne ano | ne 88 8.001548 9249239 7540241 -4.49239

Obrazek 9: Ocekavané a pozorované Cetnosti, odchylky a rezidua v modelu pod-
minéné nezavislosti

podminéné nezavislosti (-0,3), ktery jsme vybrali jako nejlepsi, viz pfiloha. Hod-
noty AICp a dalsich statistik v tabulce 12 byly vypocitany v Excelu dle definice
(v kapitole 5.2). Procedura CATMOD tento vystup neumoziuje.

Odhady parametri pro model podminéné nezavislosti ,kouteni® a ,zvifete®
najdeme ve vystupu na obrazku 8.

Ve vystupu na obrazku 9 vidime oc¢ekavané i pozorované ¢etnosti pro model
podminéné nezavislosti. Seznam ocekévanych ¢etnosti pro vSechny typy modeli
znaki ,,drogy, koufeni, zvife” najdeme v tabulce 13, kdy pro jednoduchost zna-
¢ime znak ,,drogy* symbolem D, znak ,koufeni“ symbolem K a znak ,zvife*
symbolem Z.

Pouzijeme-li jiz zminéného parametru P=prob, ziskdme piehled oc¢ekavanych

pravdépodobnosti pro jednotlivé bunky v trojrozmérné kontingené¢ni tabulce, viz
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Maximum Likelihood Predicted Values for Probabilities

Observed Predicted
Standard Standard
drogy | zvire | koureni | Probability Error | Probability Error | Residual
ano | ne | ano 0.0836 0.0154 0.0938 0.0138 -0.01
ano | ne | ne 0.0805 0.0151 0.0703 0.0114 0.0102
anoc | ano | ano 0.1393 0.0193 0.1291 0.0166 0.0102
ano | ano | ne 0.0867 0.0157 0.0969 0.0141 0.01
ne ne |ano 0.0464 0.0117 0.0603 0.0094 -0.014
ne ne |ne 0.1393 0.0193 0.1254 0.0159 0.0139
ne ano |ano 0.1517 0.02 0.1378 0.0167  0.0139
ne ano | ne 0.2724 0.0248 0.2864 0.0233 -0.014

Obrazek 10: Pravdépodobnosti v bunkach tabulky pro model podminéné neza-
vislosti

vystup na obrazku 10. Z téchto ocekadvanych pravdépodobnosti lze jednoduse
prenasobenim celkového poctu respondenti (v tomto pripadé ¢islem 323) ziskat
ocekavané Cetnosti v bunkach kontingenéni tabulky. Ocekavané Cetnosti ziskané

timto postupem piesné odpovidaji o¢ekdvanym ¢etnostem ve vystupu na obrazku

9.
Z tabulky 13 lze odhadnout ¢etnosti jednotlivych kategorii pro celou popu-

laci Ceskeé Republiky. Za pfedpokladu, Ze jsme dotaznikem ziskali dostatecné
reprezentativni vzorek populace CR a pii uvazeni, ze CR ma priblizné 11000000
obyvatel (k 1.1.2012 je 10721315 obyvatel)®, ziskdme celorepublikové odhady uve-
dené v tabulce 15. Tyto odhady spoc¢itame pouze pro model podminéné nezavis-
losti (DZ, DK). Odhady o¢ekavanych ¢etnosti vztazené k CR spocitame podle
,hesmrtelné* trojclenky, stejné tak odchylky oc¢ekavanych ¢etnosti. Z tabulky 15
je vidét, ze naptiklad lidi, ktefi maji zkusenost s drogou, nekouii a vlastni domaci
zvife, je v Ceské Republice odhadovano na 1 005000. Celkové napiiklad zarytych
nekufaki by mélo byt 1005000 + 754000 + 647000 + 1345000 = 3751000. Ana-
logicky se daji spocitat poc¢ty lidi majicich stejnou vlastnost (tfeba pravé zalibu
v koureni). Pokud si v8ak dohleddame pocet kuréka v CR, zjistime pocet 2300000.7
Dle avahy by tedy meélo byt 11000000 — 230000 = 10770000 nekuraki. Odlisnost

by mohla byt zptisobena odchylkou oc¢ekavanych ¢etnosti u nekuraki, ktera vsak

Shttp://www.mver.cz/clanek /statistiky-pocty-obyvatel-v-obcich.aspx
Thttp:/ /www.kurakovaplice.cz/koufeni _cigaret /zajimavosti-a-statistiky/
statistiky-tykajici-se-koufeni/10-statistiky-tykajici-se-koufeni-cigaret.html
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D K Z Nk DKZ DK KZ DZ DZKZ7 DZ DK

ano ne ano 27 27 26,699 19,699 30,286
ano ne ne 26 26 26,301 33,301 22,714
ano ano ano 45 45 45,301 32,676 41,714
ano ano ne 28 28 27,699 40,324 31,286
ne ne ano 15 15 15,301 22,301 19,492
ne ne ne 45 45 44,699 37,699 40,508
ne ano ano 49 49 48,699 61,324 44,508
ne ano ne 88 88 88,301 75,676 92,492

D K Z | DKKZ KZD DZ K DKZ DKZ
ano ne ano | 22,235 16,384 22,316 25,189 18,560
ano ne ne | 20,503 27,697 30,684 18,892 25,520
ano ano ano | 49,765 36,669 30,737 46,811 34,492
ano ano ne | 33,498 45,251 42,263 35,108 47,427
ne ne ano | 19,765 25,616 25,263 22,390 29,019
ne ne ne | 50,497 43,303 34,737 46,529 39,901
ne ano ano | 44,235 57,331 57,684 41,60 53,929
ne ano ne | 82,503 70,749 79,316 86,471 74,152

Tabulka 13: Ocekavané cetnosti v jednotlivych modelech

da v téhle ¢islech minimalni rozdil. Kdyz pri¢teme k nasemu odhadu ptiblizné
ptlmilionu lidi (soucet kladnych odchylek u poctu nekuréki), ani se nepfiblizime
oficidlné odhadovanému poc¢tu nekuidki, nehledé na nesmyslnost pouhého pfipo-
¢itavani maximalnich odchylek. Pokud si ale uvédomime, ze v 11000000 obyvatel
jsou i déti, které jsme do dotazniku nezahrnovali, pak po odecteni déti do 15 let,
ziskame 11000000 — 16150008 = 9385000 osob. I tak se vSak odhad piili§ nezlepsi.
Je to nejspise z duvodu rizného chapani kurdkt a nekurdkt. V nasem dotazniku
je nekurak ¢lovék, ktery nikdy nemeél cigaretu v tstech nebo to o sobé aspon
tvrdi. V oficialnich statistikich je definovan kutrak nejspis odlisné.

V tabulce 14 je model podminéné nezavislosti znaka kouteni a zvifete roze-
psan pro jednotlivé ofekavané Cetnosti. Pouzité hodnoty najdeme ve vystupech
obrazcich 8 a 9. Hodnota ,,mean‘ je vypocitana jako prumér z pfirozenych loga-
ritmi ocekavanych cetnosti.

Dle vyse uvedenych vysledkti by se dalo usuzovat, Ze to zda c¢lovék kouid,

8presnd je déti do 15 let v CR 1615100
http://www.czso.cz/csu/redakce.nsf/i/vekova _skladba obyvatelstva_cr
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In (30,28571) = 3,587747 + (-0,1608) + (-0,2865) + (-0,1109) + 0,1264 + 0,2548
mean + D ano + Z ne + K ano + DZ ano ne + DK ano ano

In (22,71429) = 3,587747 + (-0,1608) + (-0,2865) + 0,1109 + 0,1264 + (-0,2548)
mean + D ano + Z ne + K ne 4+ DZ ano ne + DK ano ne

In (41,71429) = 3,587747 + (-0,1608) + 0,2865 + (-0,1109) + (-0,1264) + 0,2548
mean + D ano + Z ano + K ano + DZ ano ano + DK ano ano

In (31,28571) = 3,587747 + (-0,1608) + 0,2865 + 0,1109 +(-0,1264) + (-0,2548)
mean + D ano + Z ano + K ne + DZ ano ano + DK ano ne

In (19,49239) = 3,587747 + 0,1608 + (-0,2865) + (-0,1109) + (-0,1264) + (-0,2548)
mean + D ne + Z ne + K ano + DZ ne ne + DK ne ano

In (40,50761) = 3,587747 + 0,1608 + (-0,2865) + 0,1109 + (-0,1264) + 0,2548
mean + D ne + Z ne + K ne + DZ ne ne + DK ne ne

In (44,50761) =3,587747 + 0,1608 + 0,2865 + (-0,1109) + 0,1264 + (-0,2548)
mean + D ne + Z ano + K ano + DZ ne ano + DK ne ano

In (92,49239) =3,587747 + 0,1608 + 0,2865 + 0,1109 + 0,1264 + 0,2548
mean + D ne + Z ano + K ne + DZ ne ano + DK ne ne

Tabulka 14: Vypocet ocekdvanych ¢etnosti

D K Z |ny, DZDK %  celorepublikovy odhad
ano ne ano | 27 30,29 9,38 1005000
ano ne ne | 26 22,71 7,03 754000
ano ano ano | 45 41,71 1291 1385000
ano ano ne | 28 31,29 9,69 1039000

ne ne ano | 15 19,49 6,03 647000

ne ne ne | 45 40,51 12,54 1345000

ne ano ano | 49 4451 13,78 1477000

ne ano ne | 88 9249 28,64 3070000

Tabulka 15: Celorepublikové ocekavané ¢etnosti v modelu (DZ, DK)
nema vliv na to, zda vlastni néjaké zvife a naopak. Jinymi slovy zvifata vlastni

jak kuraci, tak nekuraci. Souvisi vsak spolu to, zda ¢lovék kouti nebo bere drogy

a to, zda bere drogy a vlastni néjaké zvite. Jestli je vétsi Sance u kouticiho ¢lovéka

83



na brani drog nebo naopak, zjistime z poméru Sanci (v kapitole 6.1). Stejné tak

u vztahu ,drogy* a ,zvire®.

Z tabulky 10 zjistime, Ze u kutaku je Sance, Ze budou brat drogy ggiig; =
1,125. Sance, ze nekuraci budou brat drogy je ggi;g; = 0,406. Pomér Sanci

OR = W = 1,125/0,406 = 2,771. Pokud tedy budu mit napriklad

syna, ktery koufi, bude mit 2,771 krat vétsi Sanci na to, ze bude brat i drogy
(alespon prilezitostné) oproti tomu, kdyby nekoufil vibec.
Podobné miizeme spocitat Sanci na brani drog, kdyz ¢lovék vlastni zvite,

oproti tomu, zZe zvife nevlastni. Tedy Sance, ze ¢lovék, ktery vlastni zvite, bude

45428
49+88

brat drogy, je =0, 533. Sance, ze ¢lovek, ktery zadné zvire nema, bude brat

drogy, je 2426 — (0,883. Tedy OR = 2523 — (,603. Tedy Sance, 7e mij imagi-
8 15+45 0,883

narni syn bude brat drogy, je 0.603 krat mensi, kdyz mu poridim domaci zvite.
Z obréacené hodnoty OR lze spocitat Sance, ze bude brat drogy, kdyz nebude mit
zadné domaci zvite, tj. 076% = 1,658. Z ¢ehoz plyne, Ze ta Sance je vice nez jeden
a pul krat vetsi.

Zavérem si stru¢né shriime, které znaky se vzajemné ovliviiuji. Prvnim dile-
zitym poznatkem je, Ze se vyznamné ovliviiuji znaky ,drogy“ a ,koufeni.” Ku-
faci ¢astéji propadnou drogam (zkousi drogy) nez nekufaci. Dalsimi vyznamnymi
faktory jsou vzdélani a vék. Oba jsou zavislé na faktorech drogy i koufeni. Fak-
tory jako jsou hra na hudebni néstroj, sourozenci a bydlisté do 18 let nejsou
piinosnymi faktory. Faktor koufeni mé vyznamnou vazbu na faktory piti kavy
a znamky z matematiky a ceského jazyka. Naopak s drogami tzce souvisi ro-
dinny stav, bezdétnost (resp. pocet déti), pohlavi a bydlisté respondentt a to,
zda clovek vlastni zvife a jestli pracuje. Faktor alkohol je tézce interpretovatelny
kvili nevhodnému poé¢tu respondentt (nuly v kontingené¢ni tabulce), av8ak jako
vyznamna se projevila vazba drog a alkoholu, coz urcité neni prekvapenim.

Ve struc¢nosti si zde jesté uvedme proceduru GENMOD, kterda nam oproti
CATMOD vypocita kritéria, na jejichz zakladé 1ze porovnat modely vyse uvedené
modely. Nacteni dat se provede stejné jako v procedure CATMOD. Hned po
nacteni dat nasleduje zdrojovy kod. Pouzité piikazy jsou vysvétlené pirimo ve

zdrojovém kodu.
DATA zvire;
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INPUT drogy $ zvitre $ koutreni $ poclet;
DATALINES;

ano ne ano 27

ano ne ne 26

ano ano ano 45

ano ano ne 28

ne ne ano 15

ne ne ne 45

ne ano ano 49

ne ano ne 88

% sestaveni modelu podminéné nezavislosti
PROC GENMOD data=zvire;

% CLASS nastavi proménné jako kategorialni
% PARAM=effect pouZzije kodovani typu efekt
CLASS drogy zvire koufeni / PARAM=effect;

% MODEL urc¢i model (nutné vypsat vSechny parametry v modelu)

MODEL poclet = drogy zvire koureni drogy*zvire drogy*koureni

% DIST=poisson sestavi Poissoniv model

% LINK=log nastavi link funkci na logaritmickou

% TYPE3 vypolita vyznamnosti pro kazdy parametr v modelu

%» WALD souvisi s TYPE3, k tetsovani pouZije Waldovu statistiku

/ DIST=poisson LINK=log TYPE3 WALD;
run;

% sestaveni saturovaného modelu

PROC GENMOD data=zvire;

CLASS drogy zvire koufreni

/ param=effect;

MODEL poclet = drogy koureni zvire drogy*koureni kourenixzvire
drogy*zvire drogy*zvirexkoureni

/ dist=poisson link=log type3 wald;
run;

Ve vystupu na obrazku 11 vidime jiz zminéna porovnéavaci kritéria pro mo-

del podminéné nezavislosti a pro saturovany model totéz na obrazku 12. Pred-
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Criteria For Assessing Goodness Of Fit
Criterion DF Value Value/DF

Deviance 2 37012 1.8506
Scaled Deviance 2 37012 1.8506
Pearson Chi-Square 2 3.6408 1.8204
Scaled Pearson X2 2 3.6408 1.8204
Log Likelihood 910.07445
Full Log Likelihood -23.5116
AIC (smaller is better) 59.0232
AICC (smaller is better) 143.0232
BIC (smaller is better) 59.4998

Obrazek 11: Porovnavaci kritéria v modelu podminéné nezévislosti

Criteria For Assessing Goodness Of Fit

Criterion DF Value  Value/DF
Deviance 0 0.0000
Scaled Deviance 0 0.0000
Pearson Chi-Square . 0.0000
Scaled Pearson X2 ; 0.0000
Log Likelihood 911.9250
Full Log Likelihood -21.6610
AIC (smaller is better) 593220

AICC {smaller is better)
BIC (smaller is better) £9.9576

Obréazek 12: Porovnavaci kritéria v saturovaném modelu

stavu o vhodnosti modelu podminéné nezévislosti si udélame odec¢tenim hodnoty
AICp pro model podminéné nezavislosti od modelu saturovaného, tj. 59,322 —
59,0232 = 0, 3. Ke stejnému ¢islu jsme dosli i po¢itanim AIC dle definice z teorie
v kapitole (5.2). Ve vystupech vidime hodnotu deviance, Pearsonovy Chi-kvadrat
statistiky, logaritmickou vérohodnostni funkci, ptislusné stupné volnosti a hod-

noty kritérii Akaikeho, korigovaného Akaikeho a Bayessovo.
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Parameter

Intercept

drogy ano
zvire ano
koureni ano
drogy*zvire ano | ano

drogy*koureni | ano | ano

Scale

Analysis Of Maximum Likelihood Parameter Estimates

DF | Estimate | Standard Error

1 3.8877
1 -0.1608
1 0.2865
1 -0.1109
1 -0.1264
1 0.2548
0 1.0000

0.0613
0.0613
0.0594
0.0589
0.0594
0.0589
0.0000

Wald 95% Confidence Limits

3.4677

-0.2809

0.1699

-0.2264
-0.2429

0.1393
1.0000

3.7078

-0.0408

0.4030
0.0045

-0.0099

0.3703
1.0000

3430.62
6.89
23.22
3.55
4.52
18.70

Wald Chi-Square  Pr = ChiSq

<.0001
0.0086
<.0001
0.0697
0.0335
<.0001

Obrazek 13: Odhady parametri v modelu podminéné nezévislosti

Wald Statistics For Type 3 Analysis
DF | Chi-5quare Pr = ChiSg

Source
drogy

zvire
koureni
drogy*zvire

drogy*koureni

1
1
1
1
1

6.89
23.22
3.55
4.52
18.70

0.0086
=.0001
0.0597
0.0335
=.0001

Obréazek 14: Vyznamnosti parametri v modelu podminéné nezavislosti

Ve vystupech na obrazku 13 vidime odhady parametri v modelu podminéné
nezavislosti, véetné chyb, Waldovych testovych statistik a jejich vyznamnosti.
Oproti procedure CATMOD ziskame i 95% intervaly spolehlivosti pro odhady

parametri. Procedura GENMOD navic pfimo vypiSe odhad i pro celkovy primeér

a neni tedy nutné jej vypocitavat z ocekadvanych ¢etnosti.

Posledni vystup, ktery si rozebereme, je na obrazku 14 a tyka se sasovskych
parametri TYPE3 a WALD, které spolu souvisi. Parametrem TYPE3 urcujeme, zZe
chceme vypsat vyznamnost kazdého parametru (pfipomenme, ze testujeme nulo-
vost parametru a pokud je tedy p mensi nez zvolena hladina vyznamnosti, pak
je parametr vyznamny, tudiz nenulovy), ktery se v modelu vyskytuje, véetné
stupnu volnosti a testovych statistik. Parametrem WALD urc¢ime, Ze pozadujeme

pravée Waldovy statistiky. Protoze jsme zvolili kodovéani efekt (PARAM=effect),

ziskdvame naprosto totozné vysledky, jako u procedury CATMOD.
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Zobrazit Vlozit Format Statistiky Data Mining Grafy Nastroje Data Sesit Napovéda
é % |,0ID\ | |2 Pokrocilé modely - | $2% Neuron. sité || = QC diagramy » ;] Analyza procesd || [ STATISTICA VB
ﬁ = = B Obecné linedrni modely ozmémé (7} DOE Davk. analza (dle
4 Neparametrické Prokladani Rozdelenia ||| - L Ktivni B Six Si Kalkuls
statistiky = T I = Zobecnéné linedr./nelinear. modely ivni DG Six Sigma - 4 Kalkulatory ~
Zaklad SR Obecné regresni modely Primyslova statistika Nast
Modely parcidlnich nejmenéich Etverci
F""?‘ i ® NIPALS
iti
alkoho! | 92 |18 i ANOVA Rezklad 24 25 26 27 2
u M favite |2 Analyza presivani hol |drogy |matika |cestina |zaméstné|st
1 eastu ano ne [ oty o ano 1-2 25 practje v |
2|tasto  anone L ano 1-2 1 pracuje |sé
3|pfilezito ano ne {c Nelinegmi odhad ano 1-2 2-5 nepracuje sé
4|pfileZito .ano ano |#  Jednoduchi nelinedrni regrese ano 3-5 2-5 nepracuje s
5 pfl'le:é?tn ano ano x:—] Log-linedmi analyza ano 1-2 25 pracul:e v
6|pfileZito ano ano L2 ¢ L ano 1-2 1 pracuje |sé
7|¢aste  anone ez, Casové fady/predikce ano 1-2 1 pracuje v
8|pfilezito vib ano % Struktralni rovnice ne 1-2 25 pracuje V|
9| pfilezito vib VS ne ano ano ano ne 1-2 2-5 nepracuje v |
10| pfileZito vib ano V5 ano ano ne ano ne 1-2 1 nepracuje sé
11lpfileZito vib ano VS ano ano ano ano ne 35 2-5 pracuie |sé

Obrazek 15: Pouziti loglinearni analyzy ve STATISTICE

7.2 StatSoft STATISTICA 10

Stejného zavéru pii volbé nejvhodnéjsiho modelu pro znaky ,,drogy*, , koufeni®
a ,zvire“ dosahneme i pii pouziti softwaru STATISTICA. Import dat z Excelu
se nam nabidne hned po otevieni softwaru STATISTICA. Po nacteni excelovské
tabulky s daty (je mozné pouZit piimo odpovédi jednotlivych respondentii, neni
potieba zadavat data jako Cetnosti) muzeme rovnou pouzit zalozku Statistika,
v niz najdeme Pokrocilé modely a zvolime volbu Loglinedrni analyjza. Postup vi-
dime na obrazku 15. Nésledné se ndm otevie okno Log-linedrni analyza Tabulka

3 v anketa.
Nyni je potieba zadat, v jakém formatu se data nachézi. Chceme pouzit

pfimo kédované odpovédi respondentii (nikoli ¢etnosti) a proto zvolime moznost
Zdroj.data. Kliknutim na tlacitko Proménné, zvolime znaky, které budou vstupo-
vat do modelu. V nasem pripadé ,koufeni®, ,drogy* a ,zvite.“ Uvedeny postup
najdeme na obrazku 16. Zvolit proménné lze dvéma zpusoby. Bud myS$i vybereme
nazvy sloupcii, které chceme do analyzy vlozit (za sou¢asného drzeni klavesy Ctrl)
nebo pifimo do Ffadku vypiSeme ¢isla sloupcti, které budeme pouzivat. Vybér po-
tvrdime tlac¢itkem OK, ¢imz se vratime do okna Log-linedrni analyza Tabulka 3
v anketa. Pokud bychom chtéli pouzit jen nékteré kody pro vstupni promeénné,
provedli bychom to pres tlacitko Vyberte kody. My tuto akci provadét nepotie-

bujeme, nebot v proménnych ,koureni“, ,drogy* a ,zvife“ méme vzdy jen dveé
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Tabulka3 15
o |dr0 | | | | | |
alis 19 g 2 2 |
alkohol | 92 HE Log-linedrni analyza: Tabulka3 v anketa
u | M avite vzdelani
1lfactn annino VS
" A S Anal { tabulka : —---—-
Vyberte proménné do tabulky: P || 1 slyzovans wabulks
16 - Zkudenost = drogami {j mariguanou) - oK :
17 - Pracovni zarazeni
19 - vzdelani -
20 - hra | LI
21 -kava T [ Svazky ...
= i Zakladni nastaverni =
23 - alkohol | Fro zobrazeni | ] oK
2R A | odpovidsjcich | ;
25 - matika proménnych Watup. soubor: [Zdr0|. data v] [ Stamo ]
Pf -cestina T | zvoite "Ukszat - l
] 1 | } pc_:uuze....'. Pro : idné
vice ) =
[ ybrat vée | [Roztghnowt | [ Pl | T )
yberte proménné: 1 Wberte kody E" Otevii Data
222418 1
: s
[ Pouze odpovidajici prom&nné L )
- N " lano ano ne ano ne 1-2 2-5
| 21|pfilezito ano ne ano ano ne ano ano 1-2 25
22luiibec. wiihine ann ne ne ne ne 1-2 1

Obréazek 16: Vybér vstupnich proménnych

kategorie ANO/NE. MoZnost vybéru kodu je vhodna v pripadé, Ze nékteré re-
spondenty nechceme v analyze pouzit. Napiiklad, pokud bychom chtéli pracovat
s proménnou ,,vzdelani“ a nechtéli bychom v analyze respondenty se zakladnim
vzdélanim, pak bychom zvolili pouze kody (kategorie) SS a VS.

Nyni je jiz mozné potvrdit vybér tlacitkem OK, ¢imZz se dostaneme do okna
Specifikace loglinedrniho modelu. Na obrazku 17 vidime vypsané vstupni pro-
ménné, oznacené Cisly 1-3, véetné poctu prislusnych kategorii, celkovy pocet re-
spondentt (Suma) a minimaln{ a maximalni ¢etnosti v tabulce.

V tomto okné je mozné jiz piimo zvolit Automaticky vybér nejlepsiho mo-
delu. V zélozce Detaily je mozné specifikovat model, testovat marginélni a parci-
alni asociace a ovliviiovat itera¢ni algoritmus (lze ménit pocet iteraci a kritérium
konvergence). V zalozce Prehled/UloZit je mozné nechat vypsat tabulku pozorova-
nych cetnosti a ulozit ji. V Zdkladnim nastavend lze konkrétné specifikovat model,
ktery chceme testovat. Pokud tedy chceme testovat parovou zéavislost, miuzeme
zadat rovnou model ,,12 23 13%, coZz znac¢i model ,koureni*drogy + drogy*zvife
+ kouFeni*zvite”. My vybereme moznost Automatického viybéru modelu, kde pii-
jmeme nabidnuté hodnoty pro testovani vyznamnosti. Zde je mozné i rucéné zvolit
pocatecni model. Popsany postup je vidét na obrazku 17.

Pravé se dostdavame do okna ,,Automaticky vybér nejlepsi podskupiny,* kde

vidime pocatecni model a nejlepsi vysledny model a postup najdeme na obrazku
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Obrazek 17: Specifikace modelu

18. Pocatecni model byl zvolen jako model parové zavislosti a nejlepsim modelem
vySel model podminéné nezavislosti znaki ,koufeni* a ,zvite.“ Zavér je stejny
jako pri pouziti Softwaru SAS. Vyznamnosti parametri v modelu najdeme pod
jiz zminénou moznosti testovani parovych a marginélnich zavislosti.

Software STATISTICA zvolil jako nejlepsi presné tytéz modely, které jsme
pomoci softwaru SAS vybrali za nejlepsi i my. Jediny rozdil nastal v pripadé ana-
lyzovani trojice ,,koufeni, drogy, déti“, kdy STATISTICA zvolila za nejlepsi model
saturovany. Jak jsme si jiz uvadéli, je vzdy snaha ziskat model jednodussi nez sa-
turovany, proto jsme zvolili spiSe model podminéné nezavislosti znaku , kouteni®

a ,deti.”

7.3 Program R 2.13.2

Jako posledni ke zpracovani dat ,,drogy, koufeni a zvife”“ pouzijeme statis-
ticky program R, verzi 2.13.2. Program R nabizi k loglinearni analyze nékolik
moznosti. Prvni z nich miize byt piikazem loglm, ktery najdeme v baliku MASS.
Pokud neméame balik MASS v R nainstalovany, provedeme instalaci tak, Ze na

horni listé zvolime PACKAGES, vybereme INSTALL PACKAGES. Déle zvolime

tzv. CRAN mirror (zemi odkud chceme instalovat balik) a pak uz jen vybe-
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Obréazek 18: Vysledny model, ktery dle soft. STATISTICA nejlépe vystihuje data

reme piislusny balik. Piikaz loglm neposkytuje zadné rozsahlé vysledky. Prak-

ticky jedinym vystupem je hodnota Likelihood Ratia (deviance) a Pearsonova

Chi-kvadratu, véetné stupnu volnosti a vyznamnosti statistik. Devianci miizeme

zjistit i dalsim prikazem deviance (model). Zdrojovy kod lze zapsat néasledujicim

zpusobem.

# nacteni kontingenlni tabulky z textového dokumentu

# parametr header urcuje, Ze prvni radek obsahuje nazvy

# proménnych

> DZK = read.table("data_zvife_koureni_drogy.txt",
header = TRUE)

# vypsana data
> DZK

drogy zvire koureni poclet

~N O O W=

ano ne ano 27
ano ne ne 26
ano ano ano 45
ano ano ne 28
ne ne ano 15
ne ne ne 45
ne ano ano 49
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8 ne ano ne 88

# otevreni baliku MASS
> library (MASS)

# sestavime model podminéné nezadvislosti

# parametr data urluje, odkud se berou nazvy proménnych

> model <- loglm( polet ~ =zvife * drogy + drogy * koufeni,
data=DZK )

# nechame si vypsat vysledek
> model

Call:
loglm(formula = polet ~ zvife * drogy + drogy * koufeni,

data = data)

Statistics:

X~2 df PO X°2)
Likelihood Ratio 3.701152 2 0.1571466
Pearson 3.640849 2 0.1619570

Vhodnéjsim pristupem k loglinedrnim modeltim je piikaz glm, ktery je piimo
v zédkladu R. Nabizi mnohem rozséhlejsi spektrum moznosti v loglinearni analyze.
Nacteni dat se provani totozné jako v modelovani pomoci loglm, poté se sestavi
model a piikazem summary(model.podm.nez.) ziskdme informace o odhadech
parametrid v modelu, chybach, testovych statistikdch a vyznamnostech. V tomto
vystupu ziskame dokonce i hodnotu AIC, coz je tentokrate hodnota AIC piimo
pro dany model, nikoli rozdil AIC testovaného modelu a saturovaného modelu.
Dalsi prikaz, ktery mizeme nésledné pouzit je anova(model.podm.nez.). Tento
piikaz uvede vyznamnosti parametri v modelu, deviance, stupné volnosti a roz-
dily devianci mezi parametry i rozdily stupnt volnosti mezi parametry. Zdrojovy

kod véetné vystupti miize vypadat nasledovné.

# model podminéné nezavislosti
# parametr family= urluje, z jakého data pochézeji rozdéleni
# parametr data= urcuje, odkud brat ndzvy parametrd v modelu

> model.podm.nez. <- glm(polet ~ =zvife * drogy +
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koutfeni * drogy, family=poisson, data=DZK)

# vypiSe pouzity model, odhady parametri

# a dokonce hodnotu AIC
> summary (model.podm.nez.)

Call:

glm(formula = polet ~ zvife * drogy + koureni * drogy,

family = poisson, data = DZK)

Deviance Residuals:
1 2 3
-0.6084 0.6737 0.5023

7 8
0.6625 -0.4710

4

5

-0.5982 -1.0609

6
0.6934

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
(Intercept) 3.73084 0.14018 26.614 < 2e-16 **x*
zvirene -0.32017 0.18046 -1.774 0.0760 .
drogyne 0.06482 0.19365 0.335 0.7378
kourenine -0.28768 0.18002 -1.598 0.1100
zvirene:drogyne  -0.50547 0.23777 -2.126 0.0335 *
drogyne:kourenine 1.01915 0.23569 4.324 1.53e-05 *x*x*
Signif. codes: O “*¥x’ 0.001 ‘xx’> 0.01 ‘x> 0.05 “.” 0.1 ¢

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

Null deviance: 80.8059
Residual deviance: 3.7012
AIC: 59.023

Number of Fisher Scoring iterations: 4

on 7 degrees of freedom

on 2 degrees of freedom

# vypiSe prehled parametrl, stupné volnosti, devianci

# a vyznamnost parametrid

> anova(model.podm.nez., test="Chisq")

Analysis of Deviance Table
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Model: poisson, link: log
Response: pocet

Terms added sequentially (first to last)

Df Deviance Resid. Df Resid. Dev P(>|Chil)

NULL 7 80.806

zvire 1 29.5845 6 51.221 5.353e-08 *x*x
drogy 1 15.7350 5 35.486 7.286e-05 *xx*
koureni 1 8.0864 4 27.400  0.00446 x*x
zvire:drogy 1 4.5174 3 22.883 0.03355 *
drogy:koureni 1 19.1814 2 3.701 1.189e-05 *x*x*
Signif. codes: 0 ‘**x*x’ 0.001 ‘*x’> 0.01 ‘x> 0.05 ¢.” 0.1 ¢ > 1

Z vyse uvedeného je vidét, ze hodnota deviance rozdilu testovaného modelu

a saturovaného modelu je 3,7 a ma 2 stupné volnosti. Stejny vysledek jsme ob-

drzeli i z procedury CATMOD a GENMOD.

7.4 Diskuze

Z vysledki, uvedenych v predchozi kapitole nelze jednoznaé¢né fici, ktery po-
uzity statisticky software je ke zpracovani dat pomoci loglinedrnich modeli nej-
vhodnéjsi. Nejspise zalezi na uzivateli, jaky si predstavuje vysledek nebo které
prostiedi je pro néj vhodnéjsi. Pokud preferujeme , klikaci* prostfedi, pak je na-
nejvys vhodny software STATISTICA, v némz jsme ale omezeni pfedem nade-
finovanymi moznostmi softwaru. Chceme-li byt variabilnéjsi a vybirat si, které
vystupy jsou pro nés vhodné a co naopak nepotiebujeme, je lepsi pouzit software
SAS nebo R, v nichz lze volit typ kodovani nebo vypocetni algoritmus. Bezespor-
nou vyhodou softwaru R oproti vSem ostatnim je, ze je dostupny zdarma. Naopak
velkou nevyhodou softwaru R je velmi slaba napovéda a ¢asové dosti narocné vy-
hledavani prikazi a jejich pochopeni. Dle zkuSenosti z této prace je nejvhodnéjsi
kombinovani vSech zminénych softwart. Software SAS ma také vyhodu, Ze velice

elegantné pracuje s chybé&jicimi hodnotami, nulami v kontingenc¢ni tabulce a pre-
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devsim jeho vystupy jsou vhodné k publikovani. Vystupy z programu R je nutné

graficky upravit, aby byly , libivéjsi“.
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ZAavér

Po precteni této diplomové prace snad ¢tenar ziskd uceleny prehled o logline-
arnich modelech a o Sancich v kontingencnich tabulkach, coz se vSe docte v ¢asti
teoretické. Z vyzkumné (praktické) ¢asti by meélo byt zfejmé, jak konkrétni data
zpracovat pomoci nékterého ze tii uvedenych softwari, pripadné vhodnou kom-
binaci dosahnout kyzenych vystupi.

Kontingené¢ni tabulky jsou elegantnim nastrojem k analyze kategorialnich dat,
coz lze vidét na vysledcich z dotazniku uvedeného ve vyzkumné casti. Trojroz-
mérné kontingenéni tabulky 1ze vyuzit nejen pro sociologické prizkumy, ale i pro
analyzu medicinskych dat, kdy zjistujeme naptiklad vztahy mezi typem onemoc-
néni pacienta, metodou lécby a vysledkem lécby. Dalsi vyuziti najdeme naptiklad
v dopravé, kdy na urcitém tseku komunikace vime, kolik nastalo nebo nenastalo
pfirodnich katastrof (povoden, polom a snéhova kalamita) a chceme zjistovat,
zda spolu tyto katastrofy néjakym zpiisobem souvisi. V modernim statistickém
softwaru jako SAS, STATISTICA, SPSS Statistics nebo program R jsou imple-
mentovany piikazy a procedury na praci s trojrozmérnymi kontingencénimi tabul-
kami, konkrétné loglinedrnimi modely a umoznuji i zpracovani velkych objemt
dat. Tim se moznosti takové analyzy jesté prohlubuji. A neni ani nutné omezovat
se vzdy jen na tii dimenze.

Tato préce obsahuje jen zlomek toho, jak rozsahle jde s kontingen¢nimi ta-
bulkami pracovat. V této praci jsme se zamérili pouze na kategorialni data, ale
loglinearni modely lze upravit i pro analyzovani spojitych dat, lze vyuzit zna-
losti markovovych bazi, vyuzit loglinearni modely pro analyzu pfezivani nebo se
zabyvat grafickym znazornénim vztahi v kontingen¢nich tabulkéach, coz jsou uz
ale problematiky vysoce presahujici rdmec této prace. Loglinearni modelovani je
pomérné nové statistické odvétvi, které nachazi uplatnéni predevsim na zahra-
ni¢nich univerzitach a tstavech. Do povédomi ¢eskych vysokych kol se dostéava
zatim pouze sporadicky. Nejen z toho divodu byla prace zpracovana v ceském
jazyce, nebot existuje velmi méalo ¢esky psanych materiali obsahujicich ucelené

informace o trojrozmérnych tabulkach.
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Priloha
Priloha 1: strany 99-102

Dotaznik, ktery obdrzelo ptiblizné 400 lidi byl vypracovan pomoci aplikace
Google chrome. Dotaznik byl posilan online pod adresou
https://docs.google.com /spreadsheet /viewform?formkey=dDhsYTF1Nks1Z
khmSXVrVEtIViVQbmc6MQ.

Priloha 2: strany 103 a 104

V tabulkach na strané 103 a 104 se nachézi vybrané loglinedrni modely.

U kazdého modelu je uveden odhad parametru.
Priloha 3: strany 105-107
Zdrojovy kod pro metodu maximalni vérohodnosti.
Priloha 4: strany 108 a 109
Zdrojovy kod pro metodu minimalizace.
Priloha 5: loglinearni modely.xlsx na pfilozeném CD

V tabulkich se nachézi 15 variant loglinedrnich modela (vzdy po deviti mo-
delech od kazdé trojice znaki). V kazdém modelu se vyskytuji znaky , koufeni*
a ,drogy“ a vzdy jeden dalsi znak. Ke kazdé trojici znaki jsou vzdy vSechny
hierarchické loglinearni modely (jedna stranka pro jeden typ modelu.

Ve sloupci ,source” se nachézi parametry modelu, ve sloupci ,,DF* stupné vol-
nosti, ve sloupci ,,Chi-square” je testovd Waldova statistika, ve sloupci ,,Pr>ChiSq*
je vyznamnost Waldovy statistiky. U modeli, které nejsou saturované, je dalsi
sloupec s Akaikeho kritériemi. Pod saturovanym modelem je modie vyznaceny
nejvhodnéjsi model. Cervens jsou vyznateny NEVYZNAMNE parametry.

Pod modely, které vstupovaly do porovnavéni, jsou uvedeny hodnoty Chi-kvadrat
rozdéleni se stupni volnosti rozdilu DF v porovnavanych modelech hned ve ve-
dlejsi bunice hodnota testové statistiky (rozdil Likelihood Ratia porovnavanych

testit). Zelené jsou vyznaceny hodnoty nevyznamné (model se odebranim para-
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metri nezlepsil) a modfe jsou zvyraznéné vyznamné hodnoty (v modelu nastalo

zlepSeni odebranim parametrit).
Priloha 6: odhady v _modelech.xlsx na CD
V tabulkach najdeme odhady parametri vybranych loglinedrnich modelt.

Priloha 7: data.xlsx na CD

Obsahuje surova data z dotazniku.
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Anketa

Diky tehle ankete mi muzete pomoci pri vytvareni me diplomove prace. Budu Vam za to moc
vdecna. Udaje budou slouzit ke statistickemu zpracovani, nikde nebudou uvedena jmena ani
emailove adresy. Odpovidejte prosim popravde, aby me zavery pak byly spravne. Moc dekuji a
omlouvam se za chybejici diaktritiku. Zde nebylo mozne psat hacky a carky.

Pohlavi
- v

muz
G

Zena
Vék
¢ 0-14let
( 15 - 18 let
¢ 19 - 25 let
¢ 26 - 30 let
¢ 31-40 let
( 41 - 50 let
( 51 - 60 let
¢ 61 let a vice

Bydlisté nyni

{ -
vesnice
. A .
malé mesto do 30 tis. obyvatel
- v iy .
stredni mésto do 100 tis. obyvatel
-

velké mésto nad 100 tis. obyvatel

Bydlisté do 18 let. Plati pro ty, ktefi nyni bydli v jiném domé / byté neZ do 18 let. Tahle otazka ma
zjistit, kde jste bydleli v détstvi / mladi. Je mozné vice variant, pokud se nékdo castéji stéhoval.

2 malé mésto do 30 tis. obyvatel stejné jako v otazce Bydlisté nyni
malé mésto do 30 tis. obyvatel jiné nez v otazce Bydlisté nyni
stfedni mésto do 100 tis. obyvatel stejné jako v otazce Bydlisté nyni
stredni mésto do 100 tis. obyvatel jiné nez v otazce Bydlisté nyni
velké mésto nad 100 tis. obyvatel stejné jako v otazce Bydlisté nyni
velké mésto nad 100 tis. obyvatel jiné nez v otazce Bydlisté nyni
vesnice stejna jako v otazce Bydlisté nyni

vesnice jina nez v otazce Bydlisté nyni

stale bydlim ve stejném byté / domé

i D D I A N AN B .

jesté mi neni 18



Vzdélani, nejvyssi dosazené vzdélani

zakladni skola

O ucilisté, odborné ucilisté, stredni bez maturity
© stredni skola s maturitou

C bakalarsky titul nebo VOS

C titul Mgr. nebo Ing.

P

Doktorat a vyssi

Hra na hudebni nastroj
_ drive ano, nyni vibec
drive ano, nyni nékdy
hraji stale

nehral / a jsem nikdy

Domaéci zvire. Je mozné vice odpovédi.
pes v byté / domé

pes na zahradé

kocka v byté / domé

kocka na zahradé

rybicky

hlodavec ( kralik, krecek, morce, cincila...)

0 I R R B B

zadné zvire nemame

Nejcastéjsi znamka na vysvédceni z matematiky. Pokud se to stiidalo, udélejte jakysi pramér.

1

o,
S
C oy
o5

Nejcastéjsi znamka na vysvédceni z Ceského jazyka. Pokud se to stfidalo, udélejte jakysi pramér.
“ oy

2
3
4
5



Rodinny stav

C svobodny / a
© Gruh / druzka
© Zenaty / vdana
C rozvedeny / a
C vdovec / vdova
P

Zenaty / vdana vicekrat

Pocet sourozenci (jedinacci nevypliuji)

C 1
5
C 3
C vice nez 3

Pocet déti
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1
2
3
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zadné

TN

sam / sama jsem jesté dité
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‘ nékolikrat denné
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7YY YYD
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e "
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.
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- , .
vedouci pozice
. . .
podnikatel / zaméstnavatel
i

duchodce

Odeslat
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% Zdrojovy kdéd pro metodu maximdlni vérohodnosti

% zadejte kontingencni tabulku

tabulka = [38 27 6;33 19 1] ¥ prvni hladina tabulky
tabulka(:,:,2) = [16 32 7;72 43 10] % druhd hladina tabulky

% zavedme proménné jako nulové matice
radky = zeros(J,K);
sloupce = zeros(I,K);

vrstvy = zeros(I,J);

% zjistime rozmér tabulky a uloZime jako proménné I,J,K
[I,J,K] = size(tabulka)

% souget pré&s radky n_(+jk)
for k = 1: K

for j=1:1J
radky(j,k) = sum(tabulka(:,j,k));
end

end

% soulet pres sloupce n_(i+k)

for i =1: 1
for k = 1: K
sloupce(i,k) = sum(tabulka(i,:,k));
end

end

% soulet pfes hladiny n_(ij+)
for i =1: 1
for j =1:1J
vrstvy(i,j) = sum(tabulka(i,j,:));

end
end

% pocatelni aproximace tj. kazdé m_(ijk) =1
M = ones(I,J,K)

iterace = 1;
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% algoritmus

for i =1: 1
for j=1:17J
for k = 1: K

M(i,j,k) = M1(4,j,k)*vrstvy(i,j)/sum(M1(i,j,:));

end
end
end

for i =1: 1
for j =1:17J
for k = 1: K

M(i,j,k) = M1(i,j,k)*sloupce(i,k)/sum(Mi(i,:,k));

end
end
end

for i =1: 1
for j =1:17J
for k = 1: K

M(i,j,k) = M1(4,j,k)*radky(j,k)/sum(M1(:,j,k));

end
end
end

% kritérium pro zastaveni algoritmu

epsilon = 1;

iterace = 1;

while (max(max(max(abs(mr - m)))) > epsilon)

&& (iterace < 10)
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% opét algoritmus

M1 = M;
for i =1:1
for j =1:17J
for k = 1: K

M@i,j,k) = M1(i,j,k)*vrstvy(i,j)/sum(M1(i,],:));

end
end
end

for i =1: 1
for j=1:17J
for k = 1: K

M(i,j,k) = M1(i,j,k)*sloupce(i,k)/sum(M1(i,:,k));
end

end
end

for i =1: 1
for j =1:7J
for k = 1: K
M(i,j,k) = M1(i,j,k)*radky(j,k)/sum(M1(:,j,k));
end
end

end

% pokud nebyl algoritmus zastaven, prida dalSi iteraci

iterace = iterace + 1

end
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% Zdrojovy kdéd pro metodu minimalizace

% zadejte trojrozmérnou tabulku
tabulka(:,:,1) = [ ]; %prvni hladina tabulky
tabulka(:,:,2) = [ ]; %druhd hladina tabulky

% zadejte olekavané margindlni cetnosti

mi =[] % vektor m_{i++}
mj = []; % vektor m_{+j+}
mk = [ 1; % vektor m_{++k}

% zjistime velikost tabulky a ulozime do proménnych I,J,K
[I,J,K] = size(tabulka);

% zadame polatelni matice jako nulové
M = zeros(I,J,K);
M1 = M;

% algoritmus

for(krok = 1:10) % polet iteraci

for(i = 1:1I)
for(j = 1:J)
for(k = 1:K)

M(i,j,k) = tabulka(i,j,k).*mi(i)./sum(sum(tabulka(i,:,:)));

end
end
end
for(i = 1:1I)
for(j = 1:J)
for(k = 1:K)

M(i,j,k) = M(1,j,k).*mj(j)./sum(sum(M(:,j,:)));

end
end
end
for(i = 1:1)
for(j = 1:7)
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for(k = 1:K)
M(i,j,k) = M(i,j,k).*mk(k)./sum(sum(M(:,:,k)));
end
end

end

% napolitd nové margindlni Cetnosti matice M

mi = sum(sum(M,2),3);
mj = sum(sum(M,1),3);
mk = sum(sum(M,1),2);

% zaokrouhlend (stadi ndm celé &etnosti) norma matice,

coz slouzi k posouzeni konvergence metody

round (sum(sum(sum(M1-M))))

% uloZi matici M do matice M1 a algoritmus pokraluje dalSi iteraci
M1 = M;

end
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