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Uvod

Cilem diplomové prace je modelovat hladinu antimiilleridnského hormonu
v zéavislosti na jinych vlastnostech zenského téla, na tom zda kouii a na ptritom-
nosti nékterych chorob. Vyuzivat budeme software R, v némz budeme analyzovat
data z brnénské nemocnice sesbirana v rozmezi let 2013 az 2017.

Na tvod ¢tenare sezndmime s analyzovanymi daty, vcéetné toho, co je anti-
miilleriansky hormon a pro¢ je predmétem zdjmu. Ve druhé kapitole si nejprve
predstavime dva jednodussi modely predpokladajici log-normélni, resp. normalni
rozdéleni tohoto hormonu, nez se ve treti kapitole pokusime data modelovat
s vyuzitim gama rozdéleni, u néjz odvodime i nékteré jeho vlastnosti. Na zavér oba

pristupy srovname a posoudime, které rozdéleni je pro tuto analyzu vhodné;jsi.
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Kapitola 1

Analyzovana data

1.1 AntimiilleriAnsky hormon

Predmétem naseho zajmu je antimiilleridnsky hormon (AMH), coz je latka
v téle zen, jejiz mnozstvi souvisi se schopnosti Zen otéhotnét. Je produkovan
bunkami ve vajecnicich a #idi proces dozravani vajicek. Jeho hladina piimo souvisi
s produkci vajicek. Na zdkladé mnozstvi tohoto hormonu v Zenském téle se da
tedy pomérné presné odhadnout pocet vajicek a jakou ma Zena Sanci na piirozené
poceti. U zen s nizsi hladinou AMH byvaji potraty castéjsi, na zakladé znalosti
hladiny tohoto hormonu v krvi se tedy muze pacientka lépe ptipravit na ptipadné
potize a zacit uvazovat o mozné lécbé ¢i prevenci. Obecné se da hodnota AMH

interpretovat tak, jak je uvedeno v tabulce 1.1 (uvedené hodnoty jsou v ug/l).

Hodnota AMH Hladina hormonu
3<AMH vysoka
1< AMH <3 normalni
0.7< AMH < 0.9 snizend
0.3< AMH < 0.7 velmi snizend
AMH < 0.3 velmi nizké

Tabulka 1.1: Interpretace hladiny anti-miilleridnského hormonu[!]
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1.2 Zkoumané regresory

Kromé hladiny AMH jsme méli u jednotlivych subjektu k dispozici dalsich
jedenact informaci. Datum narozeni a datum odbéru jsme sloucili do proménné
vék, o jehoz vyznamném vlivu na hladinu AMH se jiz vi. Konkrétné od 23. roku
zivota zacind hladina tohoto hormonu klesat a z puvodnich 25 % klesne sance na
prirozené poceti na 20 % jiz do véku 30 let[1]. Kromé toho byl k dispozici idaj
o roce, v némz k méfeni doslo (pracovali jsme s poctem let, které uplynuly od
prvniho roku méteni, kterym byl rok 2013), a u vétsiny zen také tidaje o vysce
a vaze, o délce menstruacniho cyklu i samotné menstruace, mnozstvi testoste-
ronu v téle, zda zena kouii ¢i nikoliv, zda trpi konkrétnimi chorobami (PCOS,
Amenorea)’; a pocet antralovych folikultt (AFC), o némz byl vsak tidaj dostupny
jen pro métreni v roce 2017, a z analyzy jsme jej tedy vytradili. Nasleduje ukazka

analyzovanych dat:

AMH Vyska Vaha cyklus  PCOS Test. Kou¥i Amen. AFC Rok

2.15 165 66 28/5 ne 1.48 ano ne NA 0.0
10.41 NA NA 60/4-5 ne 2.10 ne ne NA 0.0
2.23 NA NA 27/5 ne 1.12 ne ne NA 0.0
0.96 NA NA 28/5 ne NA NA ne NA 0.0

Data bylo nejprve potieba upravit, a to predevsim kvuli pomérné velkému
mnozstvi nulovych hodnot u proménné hladina testosteronu, pro kterou jsme
zvolili nasledujici kédovani — Zeny s hladinou testosteronu rovnou 0 nmol/l jsme
oznacili ¢islem 0, zeny s hladinou mezi 0 a 1.5 nmol/l ¢islem 1 a Zeny s hla-
dinou testosteronu vyssi nez 1.5 nmol/l jsme zaradili do skupiny s oznacenim
2. Konkrétni hladinu testosteronu jsme v dalsi analyze neuvazovali. Podobné
jsme zeny rozdélili do tii skupin jesté podle délky jejich menstruac¢niho cyklu,
konkrétné podle toho, jestli tato hodnota byla nizsi nez 27, v rozmezi 27 a 29,

nebo vyssi nez 29 dni. Délku samotné menstruace jsme poté zprumérovali tam,

LPCOS, neboli Syndrom polycystickyjch ovdrif, je jedna z nejéastéjsich poruch zldz s vnitini
sekreci u Zen a je jednou z hlavnich pfi¢in jejich neplodnosti[2]. Amenorea je vynechani men-
struac¢ntho krvéceni u zeny v obdobi pohlavni zralosti a plodnosti.[3]
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kde nebylo uvedené konkrétni ¢islo, ale jen rozmezi. Vysku a vahu jsme naopak

hmotnost[kg]

sloucili do jediné proménné BM I Togshalm])?

abychom nemuseli uvazovat
zavislost mezi témito dvéma proménnymi. Vyslednd data, s nimiz jsme praco-

vali, tedy vypadala zhruba takto:

Mens.

AMH cyklus Mens. PCOS Kou¥i  Veék  BMI Test. Amen. Rok

2.15 0 5.0 ne ano 19.31 24.24 1 ne 0.0
10.41 1 4.5 ne ne 25.66 NA 2 ne 0.0
2.23 0 5.0 ne ne 31.59 NA 1 ne 0.0
0.96 0 5.0 ne NA 36.63 NA NA ne 0.0
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Kapitola 2

Linearni regresni model

Linearni regresni model se zabyvé tlohou modelovat sttedni hodnotu zavisle

proménné ndhodné veli¢iny y na nezdvislych proménnych @ = (z1,...,z;), tzv.
regresorech. Cilem modelu je odhadnout nezndmé koeficienty Sy, . . ., Bk, pro které
plati:

Yi = Bo + Bizin + Poxio + - + Brik + €,

proi=1,...,n, coz lze prepsat také do maticového tvaru:
y=XpB+e,
kde
L 211 212 -+ T Bo €1
I 291 o2 -+ Tog I €2
X=1. . . . . B=1. €=
1 Tnl Tp2 - . Tnk 51@ €n

X nazyvame datova nebo designova matice, B je vektor regresnich koeficientu a

€ je vektor ndhodnych chyb.

2.1 Predpoklady linearniho regresniho modelu

Linearni regresni model se opira o ctyti zakladni predpoklady, které museji

byt splnény, aby model spravné fungoval:
en>k+1
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e var(e) = o’I

k zde znaci pocet vlastnich regresoru v modelu, n pocet pozorovani, X matici
regresoru hodnosti h(X), € vektor chyb a I jednotkovou matici fadu n.

Za uvedenych predpokladu muzeme metodou nejmensich ¢tvercu ziskat nej-
lepsi nestranny linearni odhad (NNLO) parametru 3. Odvozeni jeho vypoctu zde
nebudeme uvadeét z duvodu rozsahu préace, zajemce muzeme odkazat naptiklad na
publikaci Hron, Kunderové (2015)[1]. Zde uvedeme pouze koneény tvar odhadu,
ktery je:

B=(X'X)"'X"Y.

2.2 Rozdéleni pravdépodobnosti zavisle promeén-
né

Prvni otazkou, se kterou se musime potykat, jestlize chceme statisticky mo-
delovat néjakou velicinu, je, jaké rozdéleni pravdépodobnosti muzeme u této
nahodné veli¢iny predpokladat. V idedlnim ptipadé bychom chtéli, aby veli¢ina
meéla normalni rozdéleni, pro které je statisticka inference nejhloubéji prozkou-
mana a vysledky jsou snaze interpretovatelné. K zakladnimu odhadu rozdéleni

pravdépodobnosti ndm muze poslouzit histogram hodnot zkoumané veli¢iny.

15



Histogram logaritmovanych
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Obrazek 2.1: Histogram hodnot AMH a logaritmovanych hodnot AMH

Z obrazku 2.1 je patrné, ze normalita se v datech spiSe ocekavat neda, catecné
také proto, ze hladina hormonu AMH muze nabyvat pouze nezdaporny hodnot,
zatimco normalni rozdéleni nabyva s nenulovou pravdépodobnosti i hodnot za-
pornych. Jestlize vSak tyto hodnoty nejprve zlogaritmujeme, a teprve poté se
podivame na jejich histogram, muze se zdat, ze se hladina hormonu tidi log-
normalnim rozdélenim pravdépodobnosti, tedy ze logaritmované hodnoty AMH
pochazeji z normélniho rozdéleni. Odpovidajici odhad kiivky hustoty je v histo-
gramu vykresleny cervenou barvou. Hustotu log-normélniho rozdéleni 1ze pomérné
jednoduse odvodit pouze ze znalosti hustoty normalniho rozdéleni:

Uvazujme ndhodnou veli¢inu X ~ N(u,0?), pro niz plat{ X = In(Y), resp.
Y = e¥. Jednoduchym dosazenim ziskdme distribuéni funkci ndhodné veli¢iny Y
jako:

P(Y <y) = P(e" <y) = P(X < in(y)) = (In(y)),
kde ®(x) znaci distribuéni funkei ndhodné veli¢iny X (tj. distribu¢ni funkei nor-
mélniho rozdéleni). Jeji hustotu budeme znacit f(z). Hustotu ndhodné veli¢iny

Y s log-normalnim rozdélenim ziskdme derivovanim slozené funkce ®(In(y)).
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o) = In(w) = - flIn) = ~——— ey “H(21)

V dalsim textu tedy budeme jako zavisle proménnou uvazovat logaritmus

hladiny AMH. Na konci druhé kapitoly a ve treti kapitole, v niz se budeme vénovat
zobecnénym linearnim modelum a gama rozdéleni, ale budeme vyuzivat také

puvodni hodnoty. Logaritmus hladiny AMH tedy budeme oznacovat symbolem
y* = In(y).

2.3 Analyza dat o AMH pomoci linearniho reg-
resniho modelu

V prvnim kroku analyzy budeme uvazovat jen zavislost logaritmu AMH na
véku z;, pro niz budeme chtit znat presnou podobu. Budeme tedy uvazovat
zavislost pouze dvou proménnych, kterou muzeme vykreslit do bodového grafu.
Pro lepsi predstavu o tom, jak se logaritmus AMH vyviji v prubéhu starnuti
zen, vykreslime do grafu také klouzavé prumeéry hodnot hladiny AMH, respek-
tive jejich logaritmu, které nam zredukuji informaci v datech. Klouzavé prumeéry
pracuji na nasledujicim principu:

Meéjme n pozorovani nahodné veliciny usporadanych podle néjakého regre-
soru. V nasem piipadé pozorovani usporadame podle véku. Stanovime hodnotu
m, poloviny délky okna, naptiklad 0.6 let. Prvni stfed okna s tedy budeme
uvazovat jako nejmensi hodnotu véku navysenou o m. Vezmeme zeny s vékem
v rozmezi s —m az s + m a spocitame prumér z logaritmovanych hodnot jejich
hladiny AMH. Poté s zvétsime o néjakou vhodné zvolenou konstantu, treba 0.1 a
vypocet zopakujeme. Cely proces opakujeme, dokud s+m neodpovidd maximalni

hodnoté véku. Vysledek je vyznaceny zelenou barvou na obrazku 2.2.
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Obrazek 2.2: Klouzavé pruméry pocitané pro logaritmus hladiny AMH zavisejici
na véku zeny

Budeme-li uvazovat jen regresor véku, je pocet pozorovani n = 2726 a pocet
vlastnich regresoru k = 1. Prvni podminka je tedy splnéna, a je splnéna i druhé
podminka o hodnosti matice X, h(X) = 2. Ze zpusobu odhadu parametru 3
(metodou nejmensich ¢tvercu) dostaneme i tieti podminku a zbyvé tedy ovérit
jen predpoklad konstantniho rozptylu nahodnych odchylek pro vsechna pozo-
rovani. Predstavu o splnéni ¢i nesplnéni tohoto predpokladu muzeme ziskat, kdyz
sestavime analogii klouzavych prumeéri, kde namisto pruméru budeme pocitat
smérodatnou odchylku z hodnot logaritmované hladiny hormonu v daném okné
pro zeny ve véku od s—m do s+m. Vysledek muzeme opét zakreslit do puvodniho
grafu zavislosti mezi obéma proménnymi na obrazku 2.3. Vyznaceny je ¢ervenou

barvou.
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Obrédzek 2.3: Vyvoj smérodatné odchylky logaritmu AMH v zavislosti na véku
zen

Z grafu je patrné, ze hodnota smérodatné odchylky s rostoucim vékem roste,
a ¢tvrty predpoklad tedy neni splnén. Navic muzeme vidét, ze z hlavniho shluku
pozorovani néktera vyrazné vybocuji, a proto nahradime pozorovani s hodnotou
hladiny AMH nizsi nez 0.15, resp. v logaritmovanych datech ta, ktera jsou mensi
nez —2.74 (celkem 75 hodnot, tj. asi 2.7 %), pravé touto hraniéni hodnotou. Tato
odlehla pozorovani by totiz mohla byt dusledkem chyby méreni u velmi nizkych
koncentraci. Smérodatnda odchylka pak nebude v datech rust tak prudce, nicméné

i nadale bude mit mirné rostouci trend, jak muzeme vidét na obrazku 2.4.
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Obrézek 2.4: Vyvoj smérodatné odchylky logaritmu AMH v zdvislosti na véku zen
pred (Cervena kiivka) a po odstranéni potencidlné odlehlych pozorovani (modra
kiivka)

Abychom si s ménicim se rozptylem poradili, musime model zobecnit a jeho
parametry odhadovat metodou véazenych nejmensich ¢tvercu, kde za vahu v; i-
tého pozorovani vezmeme druhou mocninu prevracené hodnoty véku x; i-té zeny.

Budeme tedy hledat koeficienty 3 minimalizujici vyraz

- 1 * 2 - 1 * 2
> " —(yr = Bo— Prra)> =D — (i — Bo — Buxi)’,
Loy, (y; — Bo — Brzy) £ I? (yi — Bo — Brzy)
coz lze piepsat s pomoci vektoru y* a matic X a V! = diag{a%, e x%} jako
1 n

(y* = XB)V ' (y" — XB).

Tyto koeficienty muzeme nalézt tak, ze vyraz zderivujeme podle vektoru 8 a
vektor téchto derivaci polozime roven nulovému vektoru. Ziskame tak soustavu

rovnic

(le—lX)B — X/V_ly*,
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z niz vyjadiime hledané koeficienty 3 jako:
B — (leflx)—lxlvfly*'
Odhad variacni matice odhadu B pak muzeme ziskat jako
var(B) = ¢2(X'V1X) L
Detailni odvozeni vzorct lze najit napf. ve Fiserovd (2013)[5].

Pro takto spoc¢itané hodnoty B muzeme sestavit regresni primku a vykreslit
ji do pozorovanych dat. Je vSak potieba mit na paméti, ze jsme pracovali s lo-
garitmovanymi daty a k vyrovnanym hodnotam pro puvodni proménnou AMH
dospéjeme pomoci vzorce

&ZU,L-

Ui = ehotbimit ; (2.2)

kde v; je i-ty diagondlni prvek matice V. Vyrovnané hodnoty tedy spocitame
jako stfedni hodnotu odpovidajictho log-normalniho rozdéleni.

Graf vykreslime jak pro logaritmovana data, tak pro data puvodni. Vysledek
je vidét na obrazku 2.5.

Odhad pomoci primky zrejmé neni nejvhodnéjsi, proto se muzeme podivat
jesté na to, jak by vypadala kvadraticka ¢i po ¢astech linearni zavislost. Vypocet
vektoru koeficientu 3 je v takovém piipadé analogicky predchozimu vypoctu.
Stacf jen k regresoru z; piidat regresor s hodnotami z? (v pifpadé kvadratického
trendu), nebo data rozdélit na dvé ¢asti a spocitat linearni trend pro kazdou
z nich. Klicovou roli v tomto ptipadé bude hrat vék priblizné 30 let, ktery se ukazal
jako nejvhodnéjsi pro uvazovani zlomu. Ptresnéjsi uréeni zlomového okamziku a
sestaveni po ¢dstech linedrniho modelu umoznuje v softwaru R pitkaz segmented()
v knihovné segmented. Vysledek je vidét na obrazku 2.6, kde mtuzeme nahote vidét
kvadraticky trend a dole po ¢astech linedrni trend.

Oba tyto trendy uz vypadaji mnohem vhodnéji nez diive uvedeny linedrni
trend. Mezi nimi pak muzeme rozhodnout napiiklad na zakladé stredni ¢tverco-
vé chyby (anglicky mean square error).

1
MSE = — Z (yi — )%,

n <
=1
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Obrazek 2.5: Zavislost mezi AMH a vékem, véetné regresni kiivky (modrd kiivka)
a klouzavych prameéru (¢ervend kiivka). Vlevo muzeme vidét logaritmovand data,
vpravo vidime puvodni.

kde 9; je vyrovnana hodnota ziskana z rovnice 2.2 a y; namérend hodnota AMH
pro -ty subjekt. Toto kritérium obecné neni piilis vhodné, ale s ohledem na to, ze
mame v obou modelech stejny pocet parametru, je v tomto piipadé prijatelné. Pro
kvadraticky trend nam vyjde hodnota MSE jako 11.26, pro po castech linearni
trend vyjde podobna hodnota, 11.22. Na zékladé tohoto kritéria bychom tedy
zvolili po ¢astech linearni trend. K tomuto modelu nasledné muzeme zkusit pridat
i dalsi parametry, u nichz uz budeme predpokladat, ze na nich logaritmovana
hodnota AMH zavisi linearne.

K sestaveni koneéného modelu pouzijeme krokovou regresi (anglicky stepwise
regression).

Krokova regrese spociva v tom, ze zacneme od nejbohatsiho, plného modelu,
tj. od modelu, kde uvazujeme logaritmus AMH jako proménnou zavisejici na vSech
uvedenych regresorech, postupné odebereme kazdy regresor a posoudime, ktery
z nové vzniklych modelu je podle néjakého kritéria nejlepsi, a zda je vibec lepsi

nez puvodni model. Jestlize bude nejlepsi néktery z modelu, kde chybi regresor,
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Obrézek 2.6: Zavislost mezi AMH a vékem, véetné regresni kiivky. Vlevo vidime
logaritmovana data (nahote kvadraticky trend, dole po édstech linedrni), vpravo

je vidét vyslednou regresn{ kiivku pro ptvodn{ data. Cervend kiivka predstavuje
klouzavé prumery.
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budeme tento dale uvazovat za plny model a cely vypocet zopakujeme. Pokud ne,
budeme plny model povazovat za spravny. Postupovat se da i opaénym smeérem,
tj. k modelu pouze s absolutnim ¢lenem priddvame dalsi regresory.

K posouzeni dvou modelu existuje nékolik ruznych kritérii. My v této analyze

vyuzijeme Akaikeho informacni kritérium (déle jen AIC), které je definovéano jako
AIC = 2q —2In(L),

kde ¢ znaéf pocet parametrit v daném modelu a L je funkce vérohodnosti daného

modelu, ktera se spocita jako

n
L=1]rile:,B)
i=1
kde f(y|®;, B) znaci podminénou hustotu logaritmované hlading AMH pro i-
té pozorovani pti danych hodnotach regresoru x; a koeficientu B Pro takto
spocitané AIC plati, ze model s vyssi hodnotou tohoto kritéria datum odpovida
hufe nez model s nizsi hodnotou. Takto vSak muzeme porovnat jen modely vy-

~ 7 . 7 ~ ’ ’ ) ~ ’ s, .
tvofené na stejném poctu pozorovani, nebot mnozstvi dat ma vliv na hodnotu

A

L.

Pii praci v softwaru R muzeme tyto hodnoty ziskat snadno pomoci piikazu
AIC(). Muzeme najit také piikaz step(), ktery piimo urci vysledny model ziskany
krokovou regresi, ten vSak vyzaduje jako argument datovou matici bez pozorovani
s chybéjicimi hodnotami, coz muze znatelné zredukovat informaci v datech. Proto
se spokojime s prvnim uvedenym prikazem a budeme posuzovat dvojici modeli
vzdy na vSech pozorovanich, na kterych budeme umét vystavét oba porovnavané
modely.

Provedeme-li vyse uvedené analyzy na nasi datové sadé, dostaneme, ze loga-
ritmus hladiny AMH zavisi na véku, délce menstrua¢niho cyklu (v tom smyslu,
zda je prumérnd, nadprumérnd nebo podprumérnd), PCOS, na tom, zda ma zena
hladinu testosteronu vétsi nez 1.5 nmol/l, a také zjistime, ze mezi roky 2013 a

2017 prumeérné hladina hormonu v populaci v ¢ase stoupala. Zavislost na véku
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zeny pritom ma podobu po ¢astech linearni funkce, jak bylo uvedeno drive. Ve

vysledku dostaneme nésledujici hodnoty odhadii parametra j3;:

Regresor Bj SD(BJ) e% | p-hodnota
Absolutni ¢len 1.8505 | 0.1685 | 6.3632 < 0.0001
Vek (< 30 let) —0.0396 | 0.0065 | 0.9612 < 0.0001
Vek (> 30 let) —0.1116 | 0.0139 | 0.8944 < 0.0001

Menstruaéni cyklus 0.2085 | 0.0430 | 1.2318 | < 0.0001
PCOS (ptitomnost) 0.4314 | 0.0902 | 1.5394 | < 0.0001
Testosteron (> 1.5) 0.1960 | 0.0431 | 1.2165 0.0141
Rok 0.0683 | 0.0155 | 1.0707 | < 0.0001

Tabulka 2.1: Prehled parametru pro linedrni regresni model pii modelovéani loga-
ritmu AMH, véetné p-hodnot testu jejich vyznamnosti

S ohledem na velké mnozstvi pozorovani nesou p-hodnoty testu o paramet-
rech jen jakousi doplitkovou informaci, nebot je zndmo, Ze s rostoucim poctem
pozorovani mame vyssi tendenci zamitat nulovou hypotézu ve prospéch alterna-

tivy.

2.3.1 Interpretace sestaveného modelu

Pi interpretaci si musime nejprve uvédomit, ze hodnoty hladiny AMH jsme
logaritmovali pred tim, nez jsme s nimi jakkoliv pracovali, zatimco ostatni hod-
noty jsme ponechali bez transformace. Zmény v hladiné hormonu AMH tak nebu-
deme dostavat v podobé absolutnich ¢isel, ale jako procentudlni zménu. Pripadné

muzeme interpretovat hodnoty eB jako koeficienty z multiplikativniho modelu:

y; = ePohrzit o PrTik e

Absolutni ¢len se v dané situaci prilis interpretovat nedd, proto se jim zabyvat
nebudeme. Do triceti let bychom tekli, ze s kazdym dalsim rokem zivota klesa
v zenském téle hladina hormonu AMH v pruméru o 4 % oproti roku predchozimu.
Po triceti letech uz ale hladina klesd v pruméru o 11 % za rok. Co se délky men-
strua¢niho cyklu tyce, zeny s nadprumeérnou délkou tohoto cyklu maji ptiblizné o

20 % vyssi hladinu AMH, zatimco Zeny s podprumérnou délkou cyklu maji tento
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hormon v krvi zastoupen o 20 % méné. Zeny s koncentraci testosteronu vétsi
nez 1.5 nmol /I, maji rovnéz v pruméru 1.2 krat vyssi hladinu antimiilleridnského
hormonu oproti jinym zendm. Kromé toho ndm vyslo také, Zze mezi roky 2013 a
2017 stoupla prumérnd hladina AMH v Zenském téle kazdy rok piiblizné o 7 %.

Interpretaci parametru u regresoru PCOS jsme schvalné preskoéili, nebot ta
si zaslouzi vétsi pozornost. Sestaveny model nam tika, ze zeny s timto syndro-
mem maji v pruméru o 43 % vyssi hladinu AMH (uvazujeme-li ostatni regresory
neménné). To muze byt dédno také tim, ze by Zeny s vyssi hladinou AMH mély
vetsi tendenci trpét timto syndromem. Podivejme se ale nejprve na klouzavé
pruméry AMH v zévislosti na véku zvl4st pro Zzeny s PCOS (Cervené) a bez ngj
(zelené), aby nasi predstavu nenarusovala zavislost mezi jednotlivymi koeficienty
Bj. Vykreslime-li graf do obrdzku 2.7, nabizi se myslenka sestavit linearni model
na puvodnich datech, ktery se bude lisit pravé pro zeny s PCOS a bez néj, pricemz
pro zeny bez tohoto syndromu bychom zfejmé uvazovali linearni zavislost mezi

vékem a hladinou hormonu v krvi.

25

15

AMH

10

Obrazek 2.7: Klouzavé primeéry hladiny AMH v zdvislosti na véku zvlast pro
zeny bez PCOS (zelené) a s PCOS (Gerveneé)
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Sestavime tedy model s interakci mezi vékem a PCOS, otazkou vsak zustava,
jakou zavislost hladiny hormonu na véku muzeme oc¢ekdvat u zen s timto syndro-
mem. Budeme-li ignorovat propad prumérné hladiny AMH u zen ve véku 30 az
35 let, které trpi syndromem PCOS, muzeme zkusit tuto zavislost modelovat po-
moci kvadratického trendu. Vyrovnané hodnoty modelu s interakcemi mezi PCOS
a vékem, u néhoz predpokladame, ze na ném hladina AMH zavisi kvadraticky,

muzeme vidét na nasledujicim obrazku.

15 20 25
1 |

AMH

10

Obrazek 2.8: Klouzavé priumeéry hladiny AMH v zdvislosti na véku zvlast pro
zeny bez PCOS (zelené) a s PCOS (Gervené) spolu s vyrovnanymi hodnotami
modelu, ktery uvazuje interakce mezi PCOS a vékem (modrd kiivka)

Stejné jako v pfedchozim piipadé najdeme pomoci krokové regrese také dalsi
vyznamné regresory a dostaneme tak nésledujici tabulku odhadu parametru 3;
a jejich vlastnosti (také tentokrat je potfeba mit na paméti, ze p-hodnoty testu
vyznamnosti parametru nesou jen doplikovou informaci a s ohledem na velké

mnozstvi dat budeme mit vyssi tendenci zamitat nulovou hypotézu):
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Regresor ﬁ}- SD(BJ) p-hodnota
Absolutni ¢len 7.0065 | 1.4666 | < 0.0001
Veék —0.0624 | 0.0887 0.4819
Vek? —0.0015 | 0.0014 0.2711
Vek (pri PCOS) 1.9407 | 0.3897 < 0.0001
Vek? (pii PCOS) —0.0304 | 0.0062 < 0.0001
Menstruaéni cyklus 0.6849 | 0.1279 | < 0.0001
PCOS (ptitomnost) | —27.2278 | 6.0589 | < 0.0001
Testosteron (> 1.5) 0.6025 | 0.1352 | < 0.0001
Amenorea —1.1841 | 0.5493 0.0312
Rok 0.1990 | 0.0474 < 0.0001

Tabulka 2.2: Prehled odhadu parametru pro linearni regresni model s interakcemi
mezi PCOS a vékem pii modelovani hladiny AMH, véetné p-hodnot testt jejich
vyznamnosti

Zde vsak musime ignorovat predpoklad normalniho rozdéleni zavisle proménné,
coz nam naznacuje uz obrazek 2.1, kde na histogramu vidime vSechna data dohro-
mady. Tento graf se nijak vyrazné neptiblizi histogramu pro normalni rozdéleni
pravdépodobnosti, ani kdyz data rozdélime pro zeny s PCOS a bez néj, jak

muzeme vidét na obrazku 2.9

Zeny s PCOS Zeny bez PCOS
_ R
o _
[= (=]
=T bl
] o
g
o | [ia]
[a5] — .
4 | 4 (=]
w w =
2 g ©
= — ©
L] ™ (s ]
o
g
=
g
™
o - o —

T T T T 1 T T T T T 1
0 5 10 15 20 0 5

AMH AMH

Obrazek 2.9: Histogramy hladiny AMH pro zeny s PCOS a bez néj
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Model, jehoz regresni koeficienty jsme uvedli v tabulce 2.2, je v aditivnim
tvaru a uvedené koeficienty ndam tedy znaci prirustek hladiny AMH pii jednot-
kové zméné prislusného regresoru, za predpokladu, ze ostatni regresory zustanou
nezménéné. Napriklad koeficient u délky menstruacniho cyklu bychom interpre-
tovali tak, ze hladina AMH je v pruméru o 0.65 pg/l vyssi u zen s nadprumérné
dlouhym menstruacnim cyklem nez u zen s prumeérnou délkou cyklu, které by se
shodovaly ve vSech ostatnich hodnotach regresorti. Koeficienty u zbylych nezavisle
proménnych bychom interpretovali podobné, jedinou vyjimku tvoii regresor vék,
ktery se s ohledem na nelinearni podobu zavislosti neda jednoduse interpretovat.
Maximalizaci vyrazu —0.00222—0.062z resp. —0.0322+1.941z (pro Zeny s PCOS)
vsak muzeme odhadnout vék zeny, do néjz bychom ocekavali, ze hodnota hladiny
AMH v krvi poroste, a od néjz zacne klesat. Pro zeny bez PCOS vychazi feseni
dané ulohy jako zaporné ¢islo, po celou dobu bychom tedy ocekavali, ze hladina
hormonu v krvi bude u téchto zen klesat, coz koresponduje s obrazkem 2.8. Pro
zeny se syndromem PCOS uz ale vyjde hodnota kladna a na zékladé tohoto mo-
delu bychom tvrdili, Ze pro tyto zeny roste hladina AMH v krvi ptiblizné do

32 let, a teprve od tohoto véku zacina klesat.
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Kapitola 3

Zobecnény linearni model — gama
rozdéleni

3.1 Gama rozdéleni

Toto rozdéleni pravdépodobnosti spada do Sirsi rodiny exponencidlnich roz-

déleni, jejichz hustota pro ndhodnou velicinu Y je definovana jako

y0 — b(0)

T o)

fy(y;0,0) = efvp(

pro néjaké funkce a, b a ¢. Piimo gama rozdéleni lze popsat s pomoci hustoty

nahodné veliciny Y jako

o a1
= { g0, 1)
kde ' (o) = [;°e "2 'dz je tzv. gama funkce. Abychom odlisili 5 ze vzorce
pro hustotu gama rozdéleni od regresnich koeficientu, budeme je ddle uvadét
s dolnim indexem I'. Odvozeni hustoty gama rozdéleni je popsano v McCullagh,
Nelder (1989)[0].

Gama rozdéleni ma oproti lognormalnimu rozdéleni vyhodu v tom, ze je mno-
hem flexibilnéjsi a muze nabyvat nejruznéjsich tvaru. Nékteré jeho mozné podoby
jsou uvedeny na obrazku 3.1.

Parametr « tohoto rozdéleni se nazyva parametr tvaru, Or je inverzni para-

metr k parametru méritka. Pro konkrétni data muzeme odhadnout tyto parame-
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Obrazek 3.1: Nékteré podoby hustoty gama rozdéleni — nahore pii pevné daném
Br = 1 a ménicim se parametru «, dole pii daném o = 1 a ménicim se parame-
tru Or.
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try bud numericky, maximalizovdnim funkce vérohodnosti za podminek o > 0 a

Br > 0, nebo z bodovych odhadu stredni hodnoty a rozptylu. Plati totiz:

- % var(Y) = — . (3.2)

EY)=pu
Maximalné vérohodny odhad stiedni hodnoty muzeme ziskat jednoduse pomoci
aritmetického prumeéru, pro rozptyl je vsak vzorec komplikovanéjsi a vyuziva
funkci, kterd se nazyva deviance. V piipadé gama rozdéleni ji muzeme spocitat
jako

Dlyif) = -2 Y a2 - L),

L

kde w; jsou znamé vahy rozptylu jednotlivych pozorovani, podobné jako jsme
s nimi pracovali u linearniho regresnitho modelu. Odvozeni tohoto vypoctu lze
najit v publikaci McCullagh a Nelder (1989)[0]. Devianci ale lze spocitat jen za
predpokladu, ze jsou vSechny pozorované hodnoty kladné, a je tedy potieba dat
si pozor na nulové hodnoty, které mohou vzniknout zaokrouhlovanim.

Jestlize zndme devianci, ziskdme maximalné vérohodny odhad parametru o

7 rovnice:
1 D(6+ D)
—-_— 3.3
Q 6+2D ’ (3.3)
kde
5 Py:a)
n

V softwaru R muzeme tuto hodnotu ziskat s pomoci funkce gamma.dispersion()

z knihovny MASS. Z odhadu é ziskame odhad rozptylu nahodné velic¢iny jako

3.2 Zobecnény linearni model

Ve druhé kapitole jsme se vénovali linedarnimu regresnimu modelu, ktery mu-

zeme vyjadrit ve tvaru y = X3 + €. Jinymi slovy, zavisle proménnou y jsme
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vyjadrili jako soucet jeji systematické casti p = X3 a ndhodné slozky €. Zo-
becnéni linearniho regresniho modelu spociva v tom, Ze systematickou ¢ast n =
X 3 nebudeme uvazovat piimo jako p, ale jako jeho funkci n; = g(p;),i=1,...,n
kde p; a n; predstavuji i-tou slozku vektoru u, resp. . Funkci g nazyvame tzv.
link function.

V pripadé normélniho rozdéleni bychom dostali u; = n;,7 = 1,...,n. Pii gama

rozdéleni zavisle proménné bude mit tato funkce tvar
— 1 A
M = W, 1=1,...,n.

Odhady parametru lze odvodit analyticky pouze pro nékteré jednoduché pii-
pady, jako je model, kde

n :BU+61:C7

pricemz x € {0,1}. V takovém piipadé muzeme ziskat odhady parametru 5y a 3;
tak, ze budeme maximalizovat logaritmus vérohodnostni funkce. Ten v ptipadé

gama rozdéleni a pro jediné pozorovani y vypada nasledovneé:
L(y;a,p) = a( — % — ln(,u)) + aln(y) + aln(a) — In <F(a)). (3.4)

Tento vyraz ziskame, kdyz za parametr Or v predpisu hustoty gama rozdéleni
3.1 dosadime fr = % (tedy odvodime je ze vztahu pro stfedni hodnotu Y), a
nasledné zlogaritmujeme. Tuto vérohodnostni funkei chceme maximalizovat ptes
parametry [y a 31, na nichz v uvedeném predpisu zfejmé zavisi parametr pu. Bu-
deme predpokladat, ze parametr o na regresnich koeficientech nezavisi. Ostatni
¢leny potom muzeme povazovat za konstanty a maximalizovat pouze vyraz
Y
T In(p).

Po vynéasobeni minus jednickou a pro soubor n pozorovani tak dostaneme tlohu

minimalizovat



Nyni uz staci jen dosadit za p; = zderivovat vyraz podle obou parametru

1
Bo+B1z;’
Bj,J = 0,1, a tyto derivace srovnat s nulou. Vysledkem bude soustava rovnic

1
Z (yi B 50+5133z> =0

)

Z; .
Z (yixi B Bo + ﬁl%‘) =0

)

jejimz fesenim jsou maximélné vérohodné odhady regresnich parametri

A 1 ~ 1 5
BO = 1 /81 = 1 - 50-
#iw; =0 Ziiiti:(] Yi #Hiw;=1 Ziimi=1 Yi

V ostatnich piipadech odhad parametru neni zdaleka tak jednoduchy a musime
vyuzit nékterou z iteraénich metod. Piikladem takové metody muze byt IRWLS

algoritmus (iterative reweighted least squares|7]):
/ YT ~(0) ~(0)
1. Zvolime pocateéni hodnoty B~ a fi

2. V k-tém kroku spocitame upravenou zavisle proménnou

~ (k—1)

—1,0
ZZ(k) — oz, o (k 1)) 9(1)

+ (i — i 8—,u|“:ﬂ§k_l) 1=1,...,n,

kde g(p) = i je link function a ;. je sloupcovy vektor tvoreny hodnotami

1-tého rfadku matice X.
3. Spocitame vektor vah

i ; W A(k:—l))2 = (ﬂi(k_l))_Q 1=1,...,n,

v K=y
nebot v piipadé gama rozdéleni ndhodné veliciny Y je V(u;) = p? (viz

McCullagh, Nelder[]) a derivaci g(u) ziskdme vyraz —%
o 5(k—1) (k) . P . 1 s .
4. Aktualizujeme 3 na 3 ' pomoci metody vazenych nejmensich ¢tverc,

(o . . k k .. L,
kde zavisle proménnou je z® = (Z§ ), e ,zq(q, )), nezavisle proménné jsou

obsazeny v matici X a véhy predstavuje vektor w®) = (w%k), e ,wék))

34



Dalsi informaci, kterou budeme chtit o odhadech parametru 3 znat, je jejich

variabilita. Tu muzeme odhadnout jako
var(B) = A X'WX)™!,

kde W je odhad matice

&I%

W = diag %

Jak jsme uvedli vyse, pti gama rozdéleni zavisle proménné plati V(u;) = p?.

du; _ 9971 (n)

= =_1

dn o |n=n, 0z = —u? a matici W muzeme odhadnout jako
z 2

Navic
W = diag {,[Lf} :

Maximalné vérohodny odhad rozptylu jsme uvedli vyse, nicméné chceme-li
konzistentni odhady regresnich parametriu 3, musime pouzit jiny vzorec pro od-

had é, ktery vede ke konzistentnimu odhadu rozptylu:

- (g
_zi: (n—p)

Ten muzeme v softwaru R ziskat pomoci funkce summary(), do niz dosadime ob-

| =

jekt glm. Stejné tak ndm tato funkce d4 odpoveéd i na otdzku, jakd je smérodatna

odchylka pro odhady jednotlivych regresnich koeficientu ;.

3.3 Analyza dat o AMH pomoci zobecnéného
linearniho modelu

Analyzu dat opét zahdjime vybérem vhodného modelu zavislosti AMH na
veku. Tak jako v predchozim piipadé zacneme tim, ze prozkoumame, jak dobie
by data prolozil jednoduchy zobecnény linedrni model, ktery uvazuje regresor
véku bez jakékoliv transformace. Systematickd ¢ast modelu tedy bude vypadat

nasledovneé:
n= /80 + le7
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kde x znaci vék zeny.
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Obréazek 3.2: Srovnani jednoduchého zobecnéného linedrniho modelu zévislosti
AMH na véku a klouzavych prumeéru na zkoumanych datech

Vykreslime-li vyrovnané hodnoty do grafu na obrazku 3.2 (modfe) a srovndme
je s klouzavymi prumeéry (Cervend kiivka), uvidime, Ze ani v piipadé zobecnénych
linearnich modeli nestaci uvazovat vék jako regresor bez jakékoliv transformace.
Muzeme proto opét zkusit uvazovat kvadraticky nebo po ¢astech linearni trend

hladiny AMH v zavislosti na véku.
n= 0o+ Pz + fox’
n=P5+h [[ac<30} +h I[xzzao}

Jak moc budou vyrovnané hodnoty obou modeli odpovidat klouzavym priu-

meérum, muzeme posoudit nejprve na zakladé grafii na obrazku 3.3.
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Obrazek 3.3: Srovnéni kvadratického (vlevo) a po ¢édstech linedrniho trendu

(vpravo) pii modelovani zavislosti AMH na véku pomoci zobecnéného linearniho
modelu spolu s klouzavymi pruméry na zkoumanych datech

Oba odhady jsou od prvniho pohledu podstatné lepsi nez model linearni
zavislosti AMH na véku a prinejmensim velmi podobné diive uvazovanému mo-
delu s predpokladem log-normélniho rozdéleni po ptidani vah. Ty do modelu
muzeme samoziejmé zahrnout i v ptipadé zobecnéného linearniho modelu. Jejich
tvar muzeme odvodit tak jako u linearniho regresnitho modelu, vykreslenim ana-
logie klouzavych prumért s vyuzitim smérodatné odchylky. Tentokrat uz vsak
budeme pracovat s puvodnimi hodnotami AMH, namisto s jejich transformaci
pomoci ptirozeného logaritmu. Odhad trendu ve smérodatné odchylce pii dané
délce okna m = 100 pozorovani (uspordadanych podle véku pacientky) a posunu
vzdy o jedno pozorovani, muzeme vidét na obrazku 3.4. Do grafu je vykresleny

také odhad kubického trendu ziskany metodou nejmensich ¢tvercu.
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smérodatna odchylka

vék

Obrazek 3.4: Odhad smérodatné odchylky v datech o AMH spolu s odhadem
kubického trendu (zelena kiivka)

Druhou cestou, jak odhadnout trend ve smérodatné odchylce, by bylo vyuzit
znalosti z procesu tvorby linearniho regresniho modelu, kde jsme odhadovali trend
ve stfedni hodnoté i ve smérodatné odchylce pro logaritmovana data. Oznacime-
li tyto trendy jako pr(z) a or(x), kde x znaéi vék zeny, muzeme ze vztahu pro
vypocet rozptylu log-normalniho rozdéleni spocitat odhad smérodatné odchylky

v puvodnich datech jako

o(r) = \/(e"% — 1)e2rLtor,

Odhad kubickym trendem se zdd pomérné pfijatelny, nicméné zahrneme-li
vahy do zobecnéného linearniho modelu, docilime jen nepatrné zmény. Oproti
tomu, jestlize se podivame na totéz srovnani také pii pouziti vah odvozenych
z odhadu u log-normalniho rozdéleni pravdépodobnosti, budou se vysledky lisit
podstatné vice, jak je vidét na obrazku 3.5. Véhy je tedy vhodné do modelu za-
hrnout, nicméné kubicky trend smérodatnou odhylku neodhaduje zdaleka dobre.

U po c¢astech linearniho trendu bychom dosli k podobnému zavéru.
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Obrézek 3.5: Srovnani zobecnéného linedrniho modelu (zelend kiivka) a vazeného
zobecnéného linedrniho modelu (modré kiivka) pii kvadratické zavislosti AMH
na véku a vahach odhadnutych na logaritmovanych datech

Kdybychom se chtéli rozhodnout mezi uvedenymi dvéma typy zavislosti AMH
na véku, muZzeme opét vyuzit nékteré z obecné zndmych kritérii, at uz uvedené
AIC, MSE, nebo napiiklad prumérnou absolutni chybu predikce (MAPE). My se
ale podivame jesté na jeden zpusob, jak bychom mohli vybrat model na zakladé
grafu, a sice vykreslime kromé klouzavych prumeéru také néjaky odhad 2.5% a
97.5% kvantilu gama rozdéleni v zavislosti na véku. To muzeme udélat tak, ze
data rozdélime do skupin podle stari zen, pricemz vékovy rozdil mezi zenami
v ramci jedné skupiny nebude vétsi nez 0.5 let. Pro kazdou skupinu pozorovani
pak odhadneme parametry a a [fr momentovou metodou, tj. s pomoci vztahu
3.2. Tyto kvantily pak budeme porovnavat s kvantily gama rozdéleni pro kazdou
vyrovnanou hodnotu z modelu s kvadratickou resp. po ¢astech linearni zavislosti
AMH na véku. Jako sttedni hodnotu jednotlivych rozdéleni pravdépodobnosti bu-
deme uvazovat vyrovnanou hodnotu g; z jednoho nebo druhého modelu, a rozptyl
ziskame jako a%g)f Vysledné grafy vidime na obrazku 3.6. Cervenou kiivkou jsou

vykresleny klouzavé prumeéry hladiny AMH v zavislosti na véku a prerusovanymi
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carami také kvantily gama rozdéleni pro data rozdélena do mensich skupin. Modie
je odhadnuta kiivka zavislosti AMH na véku (vlevo kvadratickd zavislost, vpravo

po ¢astech linedrni zavislost), prerusované pak piislusné kvantily gama rozdéleni.

AMH
AMH

20 25 30 35 40 45 50 20 25 30 35 40 45 50

vék vék

Obréazek 3.6: Srovnani modelt uvazujicich ruznou zavislost AMH na véku a od-
hadnutych kvantilu rozdéleni pravdépodobnosti pro hladinu hormonu v krvi pti
daném veku (vlevo model s kvadratickou zavislosti AMH na véku, vpravo model
uvazujici po ¢astech linedrni zévislost)

Na zakladé tohoto srovnani muzeme vidét, ze model predpokladajici kvad-
raticky trend lépe popisuje variabilitu AMH, a do dalsi analyzy tedy budeme
uvazovat kvadratickou zavislost tohoto hormonu na véku. Ovsem v ptipadé, ze
bychom uvazovali po ¢astech linearni zavislost, dostaneme tytéz vyznamné re-
gresory jako v pripadé kvadratického trendu. Odhady regresnich koeficientu se
budou lisit v fadech setin.

K sestaveni konec¢ného modelu vyuzijeme také tentokrat krokovou regresi,
kterou jsme popsali jiz ve druhé kapitole. Uvedeme proto jen konecny vycet
vyznamnych regresoru a odhady piislusnych regresnich koeficienti. Jejich prehled
doplnény o p-hodnotu testu vyznamnosti pro jednotlivé parametry v modelu je

uveden v tabulce 3.1 (uvedené jsou konzistentni odhady smérodatnych odchylek).
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Regresor B | SD ( BA@) p-hodnota

Absolutni ¢len 1.8900 | 0.2085 < 0.0001
Vék —0.1230 | 0.0134 < 0.0001
Veék? 0.0024 | 0.0002 < 0.0001

Menstruacni cyklus | —0.0832 | 0.0152 | < 0.0001
PCOS (pritomnost) | —0.0899 | 0.0192 | < 0.0001
Rok —0.0199 | 0.0057 0.0005

Tabulka 3.1: Pfehled parametru pro vazeny zobecnény linedrni model s predpo-
kladem gama rozdéleni hladiny AMH a kvadratické zavislosti této proménné na
véku, véetné p-hodnot testu jejich vyznamnosti

Zde narazime na problém s interpretaci regresnich koeficientu 3, které s ohle-
dem na tvar modelu nelze interpretovat tak, jako tomu bylo u modelu probiranych
ve druhé kapitole. Muzeme z nich vycist pouze to, jestli jednotlivé regresory
pusobi na hladinu AMH v pozitivnim nebo negativnim smyslu. Pozitivni vliv bu-
dou mit regresory, u nichz jsme odhadli parametr ; zdporné, nebot s roustoucim
x bude klesat prevracend hodnota stiedni hodnoty gama rozdéleni, tj. samotna
sttedni hodnota bude rust. Podobné muzeme ftici, ze negativni vliv maji regre-
sory, pro néz jsme parametr 3; odhadli kladné. Vidime tedy, Ze nadprumérna
délka menstruacniho cyklu a PCOS zvysuji hladinu AMH, stejné jako to, ze mezi
roky 2013 a 2017 prumérna hladina AMH u Zen rostla. K tomu, abychom mohli

rozhodnout o vlivu véku, musime najit stacionarni bod funkce

1
©0.002422 — 0.12302 + ¢’

/()

kde ¢ # —0.00242%+0.12302 je konstanta zahrnujici pevné dané hodnoty ostatnich
regresoru. Nalezeny stacionarni bod 25.625 je s ohledem na tvar funkce bodem
jejtho maxima, a udava nam, do kterého roku zivota AMH v zavislosti na véku

zen roste, a od jakého véku klesa.
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Kapitola 4

Srovnani modelu pro analyzu

AMH

Dosud jsme srovnédvali jen modely se stejnymi predpoklady (napf. jsme mezi
sebou srovndvali jen modely predpokladajici log-normélni rozdéleni) a ruznymi
regresory, tedy hledali jsme nejlepsi model za urcitych predpokladi. Dospéli jsme
tak ke tfem ruznym modelum, které bychom potiebovali porovnat také vzajemné
mezi sebou. AIC v tomto pfipadé pouzit nemuzeme, jelikoz hned dva modely
pracuji s vahami, a ty by se projevily také v hodnoté tohoto kritéria. K porovnani
modelu tak pouzijeme cross-validaci.

Cross-validace modelu spoc¢iva v tom, ze z dat vynechame skupinu pozorovani
(nebo jako v nasem pripadé jediné pozorovani), na ostatnich odhadneme model
a zkusime s jeho pomoci predikovat pozorovani, ktera jsme vynechali. To potom
muzeme porovnat se skuteénymi namérenymi hodnotami a zjistit velikost chyb,
tj. absolutni odchylky skuteénych a predikovanych hodnot. Cely proces opaku-
jeme dokud postupné nevynechame vsechna pozorovani.

Celkem tedy dostaneme soubor téméi 2000 hodnot pro kazdy model (po vy-
nechani chybéjicich hodnot), a tato data muzeme podrobit dalsi analyze.

Pro ptripomenuti, modely, které jsme vybrali jako nejlepsi za urcitych pted-

pokladu, jsou tyto:

1. Model 1: Model predpokladajici podminéné log-normélni rozdéleni pravdé-

podobnosti zavisle proménné, pricemz zavislost AMH na véku méa podobu
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model 1 | model 2 | model 3
Minimum 0.0008 0.0035 0.0007
1. kvartil 0.4694 0.6687 0.6735
Median 1.0235 1.3834 1.3303
Pramér 1.7906 1.8717 1.9463
3. kvantil 2.0622 2.2842 2.3317
Maximum | 20.4482 | 19.6937 | 19.3337
Rozptyl 5.6090 4.3040 5.0573

Tabulka 4.1: Shrnuti chyb cross-validace pro jednotlivé pouzité modely

po ¢astech linearni funkce a dalsi regresory jsou délka menstruacniho cyklu,
PCOS, zda je hladina testosteronu vyssi nez 1.5 nmol/l a rok, v némz

k méreni doslo.

2. Model 2: Linearni regresni model s interakci mezi vékem a PCOS. Zavislost
mezi hladinou AMH a vékem uvazujeme kvadratickou. Dalsi regresory jsou
délka menstruacniho cyklu, PCOS, zda je hladina testosteronu vyssi nez

1.5 nmol /1, rok, v némz k méfeni doslo a amenorea.

3. Model 3: Zobecnény linedrni model, ktery predpokldda podminéné gama
rozdéleni zavisle proménné, kvadratickou zavislost AMH na véku, a jehoz

dalsimi regresory jsou délka menstruacniho cyklu, PCOS a rok méfeni.

Jednou z moznosti, jak vyhodnotit chyby ziskané cross-validaci a porovnat
na jejich zakladé uvedené modely, je podivat se na dulezité ¢iselné charakteris-
tiky, jejichz hodnoty muzeme shrnout do tabulky 4.1. Piipadné muzeme nékteré

charakteristiky vykreslit také pomoci boxplotu, ktery je vidét na obrazku 4.1.
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Obrazek 4.1: Boxploty chyb cross-validace pro jednotlivé pouzité modely, vlevo
celé, vpravo vykreslené jen pro chyby mensi nez 5

Na zakladé jednotlivych charakteristik polohy bychom zifejmé vybrali model
predpokladajici log-normélni rozdéleni pravdépodobnosti, ktery neni nejlepsi jen
podle extrémnich hodnot. Vezmeme-li v potaz také rozptyl, ktery bychom chtéli
co nejmensi, tak jist{ uz si byt nemutZeme, nebot pravé v této statistice log-
normalni rozdéleni nejvice zaostava.

Zajimavy pohled na data ndm muze dat také vykresleni empirickych dis-
tribuc¢nich funkeci chyb predikce zjisténych pomoci cross-validace, které vidime
na obrazku 4.2. Z néj je patrné, ze pro vSechny tii modely pravdépodobnost, ze
chyba bude mensi nez 2.8, je ptiblizné rovna 0.85 (hodnota chyby rovna 2.8 je
v grafu vyznacend prerusovanou ¢drou). Tedy naopak, pravdépodobnost toho, ze
chyba prekro¢i hodnotu 2.8 je u vsech modelu ptiblizné 1 — 0.85 = 0.15 Pro hod-
modelu predpokladajiciho log-normalni rozdéleni. Model uvazujici interkace véku
a PCOS bychom preferovali jen tehdy, kdybychom chtéli snizit pravdépodobnost
extrémné velké chyby, tj. pravdépodobnost prekroceni néjaké chyby vétsi nez

2.8 pg/l. Napiiklad, budeme-li se ptat, jakd je pravdépodobnost, ze chyba bude
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vétsi nez 5.5 pg/l, dostaneme v pripadé modelu s interakcemi mezi PCOS a
vékem, ze je tato pravdépodobnost ptiblizné 0.05, zatimco pro zbylé dva modely

vychézi priblizné 0.06.
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Obrazek 4.2: Empirické distribuéni funkce chyb predikce zjisténych cross-validaci
pro jednotlivé modely
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Zaver

V tvodni kapitole diplomové prace jsme se struéné seznamili s analyzovanymi
daty a objasnili si nékteré klicové pojmy z mediciny, jako je pravé zkoumany
antimiilleriansky hormon. Zjistili jsme, pro¢ je tento hormon pro nés dulezity a
také jsme vybrali a vhodné transformovali regresory, u nichz jsme se domnivali,
ze by mohly s hladinou hormonu néjakym zptusobem souviset.

Ve druhé c¢ésti jsme se zamérili na jednodussi linearni regresni model, ktery
predpokladéd, ze se zavisle proménna ridi norméalnim rozdélenim. AMH se timto
rozdélenim zcela jisté nefidi, nicméné zlogaritmovanim namétrenych hodnot jsme
dostali rozdéleni pravdépodobnosti, které uz se normalnimu rozdéleni podobalo
vice a pracovali jsme tedy s logaritmovanymi hodnotami. Poté jsme se podivali
i na dalsi predpoklady linedrniho regresniho modelu a zjistili, Ze neni splnén
predpoklad konstantniho rozptylu pro vSechna pozorovani. Namisto odhadu re-
gresnich koeficienti metodou nejmensich ¢tverct jsme tedy museli pracovat s va-
zenou metodou nejmensich ¢tvercu, pro niz jsme si ukazali také, jak muzeme
odhadnout jednotlivé regresni koeficienty. Nasledné jsme se pokusili najit vhod-
nou zavislost mezi logaritmem AMH a vékem Zeny, ktery jsme povazovali za jeden
pruméru hladiny AMH, resp. jejich logaritmovanych hodnot a vyrovnanych hod-
not modelu, kde vék byl jedinou vysvétlujici proménnou. Timto zpusobem jsme
trend. Na zakladeé stfedni ¢tvercové chyby jsme pak rozhodli ve prospéch po
¢astech linedarntho trendu. U ostatnich regresoru uz jsme uvazovali jen linearni

zavislost logaritmu hladiny AMH na téchto faktorech a s pomoci Akaikeho in-
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formacniho kritéria jsme vybrali nejlepsi model. Tento model uvazoval kromé
véku jako vyznamné regresory také délku menstruacniho cyklu, jestli je hladina
testosteronu vyssi nez 1.5 nmol/l, zda zena trpi syndromem PCOS a rok, ve
kterém ji byla hladina AMH métena. Jediny vék ma na zdkladé naseho modelu
negativni vliv na hladinu AMH v Zenském téle. Zeny s nadprumérné dlouhou
délkou menstruaéniho cyklu maji v pruméru vyssi hladinu AMH, stejné jako
zeny s PCOS a zeny s hladinou testosteronu vyssi nez 1.5 nmol/l. V prubéhu
¢asu navic hladina testosteronu v populaci stoupa.

Velky pozitivni vliv syndromu PCOS néas vedl k myslence modelovat hladinu
AMH v zavislosti na véku zvlast pro Zeny, které timto syndromem trpi, a pro
zeny, které jim netrpi. Tento model vSak vyzaduje upustit od predpokladu nor-
mality zavisle proménné, nebot pracujeme opét s ptivodnimi koncentracemi AMH
v zenském téle. Vysledkem bude, Zze do modelu ptibude jako vyznamny regresor
také amenorea (druhd z chorob, které jsme uvazovali jako mozné regresory), jejiz
pritomnost hladinu hormonu v krvi snizuje.

Ve treti kapitole jsme si predstavili, jak vypadd gama rozdéleni pravdépo-
dobnosti, a jak muzeme do zobecnéného linearntho modelu zahrnout predpoklad,
ze se zavisle proménna tidi pravé timto rozdélenim pravdépodobnosti. Uvedli
jsme si vzorce pro vypocet dulezitych charakteristik, které potifebujeme k sesta-
veni vhodného modelu, i zpusob, jak ziskat odhady regresnich koeficientu. Za
splnéni uré¢itych ptisnych predpokladu se nam povedlo tyto odhady odvodit také
analyticky, ackoliv jen pro jednoduchy model s jedinym dichotomickym regreso-
rem. V zavéru kapitoly jsme pak podobné jako v ptripadé linedrniho regresniho
modelu nasli a odhadli nejlepsi model podle Akaikeho informac¢niho kritéria.
V tomto piipadé nam jako vyznamné regresory vysly vék, pro ktery jsme ten-
tokrat predpokladali kvadratickou zavislost, PCOS, délka menstruac¢niho cyklu
a rok odbéru. Podle modelu pusobi na AMH ptitomnost PCOS, nadprimérné
dlouhy menstruacni cyklus i rok odbéru opét kladné. Do véku piiblizné 26 let
predpokladame také pozitivni vliv véku, teprve poté prijde zlom a hladina hor-

monu v krvi za¢ina klesat.
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V zavérecné kapitole jsme se podivali na srovnani tii vyse uvedenych modelu,
z nichz kazdy vynikal v jiném aspektu. Model predpokladajici gama rozdéleni
nejlepsi vysledky, budeme-li se rozhodovat na zdakladé nékterého z odhadu po-
lohy rozdéleni chyb: prvni kvartil, median, tret{ kvartil ¢i prumeér; a model s in-
terakcemi mezi PCOS a vékem ma& nejmensi pravdépodobnost chyby vétsi nez
2.8 g/l (pomineme-li extrémni chyby, v nichz, jak jsme uvedli, byl nejlepsi mo-

del predpokladajici gama rozdéleni zdvisle proménné).
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