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M7222 — 1. ¢VICENI : GLMO1b (Porodni hmotnost novorozencii)

V této ¢asti cviceni budeme pracovat s redlnymi daty. Popis jednotlivych proménnych
vstupnich dat je v souboru novorozenci. txt, samotna data jsou ulozena v souboru nazvaném
novorozenci.dat.

Nejprve nac¢teme popisny soubor. Tento soubor obsahuje pouze text a ten na¢teme pomoci
piikazu readLines() (kterému musi piedchézet pitkaz file() a po ném nésleduje piikaz
close()). Protoze je piikaz readLines() v zavorkéch, ihned se zobrazi obsah souboru.

> fileTxt <- paste(data.library, "novorozenci.txt", sep = "")
> con <- file(fileTxt)
> (popis <- readLines(con))

[1] "Porodni hmotnost novorozencu"

[2] "
[3] "hmnov porodni hmotnost novorozence v g"

[4] "vyska vyska matky v cm"

[5] "hmmat hmotnost matky v kg"

[6] "prir vahovy prirustek matky behem tehotenstvi v kg"

[7] "pohlavi  pohlavi ditete O=divka, 1=hoch"

[8] "stav stav matky, 1=svobodna,2=vdana,3=rozvedena,4=vdova"

[9] "vzdmat vzdelani matky 1=zakl,2=vyuc,3=stredosk,4=vysokosk"

[10] "vzdot vzdelani otce 1=zakl,2=vyuc,3=stredosk,4=vysokosk "
[11] "

> close(con)

Samotnd data ziskdme pomoci piikazu read.table().

> fileDat <- paste(data.library, "novorozenci.dat", sep = "")
> data <- read.table(fileDat, header = F)

Pojmenujeme proménné a z proménnych, které jsou kategorialni, utvorime pomoci ptikazu
factor () proménné typu faktor.

> names(data) <- c("hmnov", "vyska", "hmmat", "prir", "pohlavi", "stav", "vzdmat",
"vzdot")
> data$pohlavi <- factor(data$pohlavi, labels = c("divka", "hoch"))
> data$stav <- factor(data$stav, labels = c("svobodna", "vdana", '"rozvedena',
"vdova'))
data$vzdmat <- factor(data$vzdmat, labels = c("zakl.", "vyuc.", "stredosk.",
"vysokosk."))
> data$vzdot <- factor(data$vzdot, labels = c("neuveden", "zakl.", "vyuc.",
"stredosk.", "vysokosk."))

\%

Piikazem str () vypiSeme strukturu datového ramce.

v

str(data)
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,data.frame,: 1476 obs. of 8 variables:

$ hmnov : int 3880 3780 3600 3440 3200 3450 3550 3650 3680 3540 ...

$ vyska : int 168 168 170 165 163 160 169 177 180 170 ...

$ hmmat : int 65 52 57 55 70 53 77 77 66 48 ...

$ prir : int 20 15 12 12 21 14 18 21 12 10 ...

$ pohlavi: Factor w/ 2 levels "divka","hoch": 1222212212 ...

$ stav : Factor w/ 4 levels "svobodna","vdana",..: 2221122222 ...
$ vzdmat : Factor w/ 4 levels "zakl.","vyuc.",..: 2231232333 ...

$ vzdot : Factor w/ 5 levels "neuveden","zakl.",..: 3332345343 ...

Abychom si udélali néjakou predstavu o datech, budeme se snazit data popsat pomoci po-
pisnych statistik. V knihovné Hmisc je celd fada uzite¢nych funkei, pouzijeme funkci describe ().

> library(Hmisc)
> Hmisc::describe(data)

data
8 Variables 1476 Observations
hmnov
n missing unique Mean .05 .10 .25 .50 .75 .90 .95
1476 0 208 3566 2880 3030 3250 3550 3850 4130 4320

lowest : 2540 2550 2570 2580 2590, highest: 4830 4880 4960 5000 6320

n missing unique Mean .05 .10 .25 .50 .75 .90 .95
1476 0 43 167.1 157 160 163 168 171 175 178

lowest : 147 148 149 150 151, highest: 185 186 187 188 190

n missing unique Mean .05 .10 .25 .50 .75 .90 .95
1476 0 66  62.57 49 51 55 60 68 7 83

lowest : 30 40 41 42 43, highest: 103 104 105 107 125

n missing unique Mean .05 .10 .25 .50 .75 .90 .95
1476 0 35 13.91 7 9 11 14 17 20 22

pohlavi
n missing unique
1476 0 2

divka (684, 46%), hoch (792, 54%)

n missing unique
1476 0 4

svobodna (162, 11%), vdana (1261, 85%), rozvedena (50, 3%), vdova (3, 0%)
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vzdmat
n missing unique
1476 0 4

zakl. (108, 7%), vyuc. (519, 35%), stredosk. (602, 41%), vysokosk. (247, 17%)

n missing unique
1476 0 5

neuveden zakl. vyuc. stredosk. vysokosk.
Frequency 19 64 624 424 345

Vidime, ze datovy soubor obsahuje 4 spojité proménné a 4 kategoridlni proménné. Spojité
proménné lze jesté 1épe popsat pomoci funkce describe () z knihovny psych.

> library(psych)
> psych::describe(datal, 1:4])

var n mean sd median trimmed mad min max range skew kurtosis se
hmnov 1 1476 3565.88 436.69 3550 3553.28 444.78 2540 6320 3780 0.42 0.83 11.37
vyska 2 1476 167.09 6.29 168 167.05 5.93 147 190 43 0.06 0.256 0.16
hmmat 3 1476 62.57 10.79 60 61.50 8.90 30 125 95 1.13 2.06 0.28
prir 4 1476 13.91 4.65 14 13.78 4.45 -7 35 42 0.33 1.05 0.12

Abychom se 1épe podivali, jakych hodnot nabyvaji spojité proménné (napiiklad hmotnost
novorozence) uvniti podskupin definovanych pomoci kategoridlnich proménnych (napiiklad
pohlavi), pouzijeme nésledujici piikaz

> with(data, psych::describe.by(hmnov, pohlavi))

group: divka
var n mean sd median trimmed mad min max range skew kurtosis se
1 1684 3473.74 420.55 3460 3458.2 415.13 2550 4880 2330 0.41 0.17 16.08

group: hoch
var n mean sd median trimmed mad min max range skew kurtosis se
1 1 792 3645.46 434.98 3635 3635.18 429.95 2540 6320 3780 0.43 1.38 15.46

Chceme-li zkoumat vztah dvou kategoridlnich proménnych (naptiklad vzdélani matky a
vzdeélani otce), muzeme vytvorit dvourozmérnou kontingenéni tabulku pomoci piikazu table ()
ze zakladni knihovy funkei base

> (tabVZD <- table(data$vzdmat, data$vzdot))

neuveden zakl. vyuc. stredosk. vysokosk.

zakl. 6 30 52 17 3
vyuc. 9 24 354 110 22
stredosk. 3 196 244 150
vysokosk. 1 1 22 53 170
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Stejny vysledek dostaneme pomoci ptikazu

> with(data, table(vzdmat, vzdot))

vzdot
vzdmat neuveden zakl. vyuc. stredosk. vysokosk.
zakl. 6 30 52 17 3
vyuc. 9 24 354 110 22
stredosk. 3 9 196 244 150
vysokosk. 1 1 22 53 170

Grafickou predstavu o datech ziskdme pomoci piikazu pairs(). Vsimnéme si, jakym zpi-
sobem lze graficky odlisit zjisténé hodnoty pro obé pohlavi. (Pro pochopeni piikazu pouzijte
7unclass).

> pairs(datal[1:4], main = popis[1], pch = c(1, 3)[unclass(data$pohlavi)], col = c("red3",
"green3") [unclass(data$pohlavi)])

Porodni hmotnost novorozencu
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Obrézek 1: Maticovy bodovy graf pomoci piikazu pairs s rozlisenim bodu (krouzek divka,
kiizek hoch) i barev (Gervené divka, zelené hoch).
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Pomoci ptikazu pairs.panels() z knihovny psych lze ziskat mnohem zajimavéjsi graf,
ve kterém

diagonala — obsahuje histogram spojité proménné spolu s adrovym odhadem hustoty,

dolni trojihelnikova cast matice — obsahuje dvourozmérné bodové grafy, kterymi je pro-
lozena LOWESS kiivka (védzend polynomidlni regrese),

horni trojihelnikova ¢ast matice —obsahuje hodnoty vybérovych korela¢nich koeficientu.

> pairs.panels(data[1:4], hist.col = "lightskyblue")
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Obrazek 2: Graf vytvoreny pomoci prikazu pairs.panels s histogramy a jadrovym odhadem
hustoty na diagonéle, s vazenou polynomidlni regresi (LOWESS kiivka) v dolni ¢ésti a s
vybérovymi korela¢nimi koeficienty v horni ¢asti grafu.



Pro kategoridlni proménné se hodi graf pie().

> par(mfrow = c¢(2, 2), mar = c(1, 1, 1, 2))
= rainbow(length(levels(datal, iJ))))

> for (i in 5:8) pie(table(datal, i]), col =
svobodna
vdova
rozvedena
vdana

vyuc. vyuc.

zakl. zakl.

neuveden

vysokosk.

stredosk. stredosk. vysokosk.

Obrazek 3: Kolacové grafy pomoci ptikazu pie pro kategorialni proménné.
Pro grafické znazornéni kontingenénich tabulek pouzijeme ptikaz mosaicplot ().

> par(mfrow = ¢(3, 2), mar = c(0, 2, 3, 2) + 0.1)

> for (i in 5:7) {
for (j in (i + 1):8) mosaicplot(table(datal, i], datal, jl), cex.axis = 1.25,
main = paste(names(data) [i], "versus", names(data)[j]), col = c("lightblue",
"skyblue", "RoyalBlue", "LawnGreen", "Yellow", "Goldl", "Navy",

"violetred4", "Plum"))

MT7222 Zobecnéné linedrni modely (GLMO1b)
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Obréazek 4: Mosaikové grafy pomoci prikazu mosaicplot pro dvojice kategoridlnich promén-
nych.
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Znovu se vratime ke spojitym proménnym a zaméifime se na jejich rozdéleni podle jed-
notlivych kategoridlnich proménnych. U porodni hmotnosti novorozence ma smysl zkoumat
rozdéleni proménné hmnov ve vztahu k pohlavi.

> print(densityplot (~“hmnov, groups = pohlavi, data = data, n = 1024,
par.settings = simpleTheme(col = c("gray", "black"), 1ty = c(1,
2), pch = ¢(1, 3)), auto.key = list(columns = 2)))
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Obrazek 5: Jadrovy odhad hustoty proménné hmnov podle pohlavi pomoci piikazu density-
plot.

7 grafu je patrné, ze porodni hmotnost u chlapcu je vyssi nez u dévcat.

Pokud se zaméiime na vahovy piirustek matky béhem téhotenstvi, zkoumejme proménnou
prir napiiklad podle vzdélani matky:.

> print(densityplot(“prir, groups = vzdmat, data = data, n = 1024,
par.settings = simpleTheme(lty = 1, col = c("red", "darkgreen",
"violet", "blue"), pch = c(1:4)), auto.key = list(columns = 4)))
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Obrazek 6: Jadrovy odhad hustoty proménné prir podle vzdélani matky pomoci pitkazu
densityplot.

I kdyz rozdéleni vahovych prirtstku pro jednotlivé skupiny neni uplné totozné, piesto se
vyznamné nelisi.
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ANALYZA ROZPTYLU proménné hmnov vzhledem k pohlavi ditéte

Zavisle proménnou, kterd nas bude zajimat, je porodni hmotnost novorozencu hmnov.
Dtive nez vytvofime regresni model, pomoci piikazu plot () si prohlédnéme, jak to vypada
s variabilitou porodni hmotnosti pro jednotliva pohlavi

> plot(data$hmnov ~ data$pohlavi, main = popis[1], horizontal = TRUE,
col = "steelbluel")

Porodni hmotnost novorozencu
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|
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Obrazek 7: Krabicovy graf pro hmnov pro jednotliva pohlavi pomoci pitkazu plot.

Podle grafu variabilita porodni hmotnosti u obou pohlavi se nelisi. Zkusme tento fakt
oveérit také pomoci Bartletova testu

> bartlett.test (hmnov ~ pohlavi, data = data)

Bartlett test of homogeneity of variances

data: hmnov by pohlavi
Bartlett,s K-squared = 0.8322, df = 1, p-value = 0.3616

To, co naznacovaly krabicové grafy, ukazal i vysledek Bartletova testu. Protoze p—hodnota
neni mensi nez 0.05, rozdilnost v rozptylech jednotlivych pohlavi se nepotvrdila. Miuzeme tedy
uvazovat klasicky regresni model.

ANALYZA ROZPTYLU pomoci piikazu 1m()

Uvazujme klasicky ANOVA1 model
Yik=pj+ejp=p+aojtepplkdej=1,...;a(a=2), k=1,...,n;.

K vypoctum pouzijeme piikazy

> m.Im <- lm(hmnov ~ pohlavi, data = data)
> summary (m.1lm)
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Call:
Im(formula = hmnov ~ pohlavi, data = data)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1105.46 -303.74 -13.74 266.26 2674.54

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 3473.74 16.38 212.09 < 2e-16 **x*
pohlavihoch 171.72 22.36 7.68 2.88e-14 *xxx
Signif. codes: O ,*xx, 0.001 ,**, 0.01 ,*, 0.05 ,., 0.1, , 1

Residual standard error: 428.4 on 1474 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.03848, Adjusted R-squared: 0.03782
F-statistic: 58.98 on 1 and 1474 DF, p-value: 2.88e-14

Vidime, ze pohlavi je statisticky vyznamnou veli¢inou.

U klasického regresniho modelu se predpoklada normalita zavisle proménné. Protoze jde
o nezapornou nahodnou veli¢inu, nemusi mit normalni rozdéleni. Normalitu rezidui ovérime
nejprve graficky pomoci kvantil-kvantil grafu pro normalni rozdéleni

> par(mfrow = c(1, 1), mar = ¢(5, 5, 2, 0) + 0.1)

> gqnorm(resid(m.1m))
> ggline(resid(m.1m))
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Obrazek 8: Grafické ovéreni normnality.

Protoze vétsina bodu lezi nad primkou, normalita rezidui je ohrozena.



RNDr. Marie Forbelska, Ph.D.

Ovérme normalitu rezidui také pomoci testu, které lze najit v knihovné nortest

ad.test Anderson-Darling test

cvm.test Cramer-von Mises test

lillie.test  Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) test
pearson.test Pearson chi-square test

sf.test Shapiro-Francia test

> library(nortest)
> ad.test(resid(m.1m))

Anderson-Darling normality test

data: resid(m.lm)
A = 1.5239, p-value = 0.0006316

> cvm.test (resid(m.1m))

Cramer-von Mises normality test

data: resid(m.lm)
W = 0.2136, p-value = 0.003624

> lillie.test(resid(m.1m))

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: resid(m.lm)
D = 0.0263, p-value = 0.01813

> pearson.test(resid(m.1lm))

Pearson chi-square normality test

data: resid(m.lm)
P = 69.5908, p-value = 0.0004492

> sf.test(resid(m.1m))

Shapiro-Francia normality test

data: resid(m.lm)
W = 0.9886, p-value = 1.011e-08
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Vidime, ze vSechny testy zamitaji normalitu rezidui.

Jako dalsi spojité rozdéleni exponencidlniho typu prichazi v ivahu gamma rozdéleni. Dvou-

parametrické gamma rozdéleni | Y ~ G(a, 3) |, kde a > 0,8 > 0, se nejcastéji definuje pomoci
hustoty takto
1 a—1 Y
= B >0,
f() T’ Y
pficemz FEY =af a DY =af>.

Protoze regresni model odhaduje stredni hodnotu , provedeme nasledujici reparametrizaci

f()

pficemz FEY =p a

p=af

(-3)
o(-3)

= p=t
[0

+alna+ (a—1)Iny — InT(a)

Budeme se snazit ovérit, ze rozdéleni porodni hmotnosti novorozence je gamma rozdé-
leni. Nejprve z dat provedeme MLE—-odhady neznamych parametra a pak porovname jadrovy
odhad hustoty s hustotou pro gamma rozdéleni, a to pro kazdé pohlavi ditéte zvIast’.

Budeme-li hledat MLE-odhady nezndmych parmetra 4 a o na zékladé nahodného vybéru

Y= (vi,...

,Y,)", pak budeme maximalizovat logaritmus vérohodnostni funkce

n n
Wy o y1y - Yn) = —EZ% —nalnpy+nalna+ (o — I)Zlnyi —nlnT(«)
Pz

i=1

Dtive nez pouzijeme piikaz maxLik () z knihovny téhoz jména, provedeme nejprve uréité
pomocné akce, a to vytvorime funkci logL () pro vypocet logaritmu vérohodnostni funkce, roz-
délime porodni hmotnosti divek a hochti a pomoci momentové metody nachystame pocateéni

odhady parametru u a a.

> logL <- function(param) {
alpha <- param[1]
mu <- param[2]

return(-alpha * sum(x)/mu - length(x) * alpha * log(mu) + length(x) *
alpha * log(alpha) + (alpha - 1) * sum(log(x)) - length(x) *

log(gamma (alpha)))

L1 <- data$pohlavi == "divka"
x1 <- data$hmnov[L1]

x2 <- data$hmnov[!L1]

mu01 <- mean(x1)

mu02 <- mean(x2)

alpha01 <- mu01~2/var(x1)
alpha02 <- mu02°2/var(x2)

V V.V VvV VYV
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Nésledné provedeme MLE—-odhad parametri gamma rozdéleni pomoci piikazu maxLik (),

a to zvlast’ pro divky a chlapce.

> library(maxLik)
> x <- x1
> (mle.estl <- maxLik(logL, start = c(alpha01l, mu01)))

Maximum Likelihood estimation

Newton-Raphson maximisation, 10 iterations

Return code 2: successive function values within tolerance limit
Log-Likelihood: -5094.348 (2 free parameter(s))

Estimate(s): 69.29492 3473.746

> x <- x2
> (mle.est2 <- maxLik(logL, start = c(alpha02, mu02)))

Maximum Likelihood estimation

Newton-Raphson maximisation, 23 iterations

Return code 2: successive function values within tolerance limit
Log-Likelihood: -5927.116 (2 free parameter(s))

Estimate(s): 71.05562 3645.46

A nynf jiz muzeme porovvnat jadrové odhady hustot (tzv. neparametrické odhady hustot)
s parametrickymi odhady hustot (piikaz dgamma()), ve kterych jsme nezndmé parametry

nahradili MLE-odhady.

P#i pouziti piikazu dgamma () musime byt opatrni. S vyuzitim nédpovédy ?dgamma totiz zjis-
time, ze tento piikaz pouziva prvni tvar hustoty gamma rozdéleni s parametry @ (parametr

shape) a| [ = m (parametr scale)

densl <- density(xl, n = 512)
dens2 <- density(x2, n = 512)
ylim <- ¢(0, max(c(dens1$y, dens28%y)))
ab <- range(data$hmnov)
xx <- seq(ab[1], ab[2], length = 512)
par(mar = c(3, 5, 0, 0) + 0.1)
plot(dens1$x, dens1$y, xlim = ab, ylim = ylim,
col = "red", type = "1", 1ty = 2, xlab = "x",
ylab = "hustoty")
> lines(dens2$x, dens2$y, col = "green", type = "1",
1ty = 2)
> lines(xx, dgamma(xx, shape = mle.estl$estimate[1],
scale = mle.estl$estimate[2]/mle.estl$estimate[1]),
col = "red", 1ty = 1, 1lwd = 2)
> lines(xx, dgamma(xx, shape = mle.est2$estimate[1],
scale = mle.est2$estimate[2]/mle.est2$estimate[1]),
col = "green", 1ty = 1, lwd = 2)
> legend(x = "topright", bty = "n", col = c("red",
"green", "red", "green"), 1ty = c(2, 2, 1,

V V.V V Vv VYV

1), lwd = c(1, 1, 2, 2), legend = c("jadrovy odhad hustoty divek",
"jadrovy odhad hustoty hochu", "mle-odhad hustoty gamma rozdeleni divek",

"mle-odhad hustoty gamma rozdeleni hochu"))
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- - - jadrovy odhad hustoty divek
- - - jadrovy odhad hustoty hochu
—— mle—-odhad hustoty gamma rozdeleni divek
—— mle-odhad hustoty gamma rozdeleni hochu
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Obréazek 9: Grafické ovéfeni gamma rozdéleni.

Graf ukazuje, ze veli¢ina porodni hmotnost novorozenci m& gamma rozdéleni, nebot’
neparametrické jadrové odhady hustot a parametrické odhady hustot se témér nelisi.

ANALYZA ROZPTYLU pomoci pitkazu glm()

Uvazujme nyni GLM model se zdvisle proménnou hmnov (gamma rozdéleni) podle pohlavi
s kanonickou linkovaci funkci.

> m.glm <- glm(hmnov ~ pohlavi, data = data, family = Gamma(link = "inverse"))
> summary(m.glm)

Call:
glm(formula = hmnov ~ pohlavi, family = Gamma(link = "inverse"),
data = data)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.34081 -0.08707 -0.00396 0.07350 0.60569

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 2.879e-04 1.322e-06 217.706 < 2e-16 *x*
pohlavihoch -1.356e-05 1.766e-06 -7.677 2.94e-14 **x

Signif. codes: O ,*¥x, 0.001 ,**, 0.01 ,*, 0.05 ,., 0.1, , 1

(Dispersion parameter for Gamma family taken to be 0.01443159)
Null deviance: 21.920 on 1475 degrees of freedom

Residual deviance: 21.066 on 1474 degrees of freedom

AIC: 22049

Number of Fisher Scoring iterations: 4
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Vidime, ze pohlavi je statisticky vyznamnou veli¢inou. Vhodnost modelu ovérime pomoci
Q-Q (kvantil-kvantil) grafu pro rezidua.

> plot(m.glm, which = 2, cex = 0.25)

Normal Q-Q
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Obrézek 10: Grafické ovéfeni normality rezidui modelu m.glm pomoci Q-Q grafu.

Porovname-li Q-Q graf rezidu{ modelu m.1m s Q-Q grafem rezidui modelu m.glm, vi-
dime ze oproti klasickému regresnimu modelu je model s gamma rozdélenim urc¢ité vhodnéjsi.
Pro uplnost jesté pouzijme jinou linkovaci funkci, a to logaritmus.

> m.glm.log <- glm(hmnov ~ pohlavi, data = data, family = Gamma(link = log))
> summary (m.glm.log)

Call:
glm(formula = hmnov ~ pohlavi, family = Gamma(link = log), data = data)

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.34081 -0.08707 -0.00396 0.07350 0.60569

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 8.152986  0.004593 1774.956 < 2e-16 **x*
pohlavihoch 0.048250 0.006271 7.695 2.58e-14 ***
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Signif. codes: O ,*xx, 0.001 ,**x, 0.01 ,*, 0.06 ,., 0.1, , 1

(Dispersion parameter for Gamma family taken to be 0.01443159)
Null deviance: 21.920 on 1475 degrees of freedom

Residual deviance: 21.066 on 1474 degrees of freedom

AIC: 22049

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Vidime, ze pohlavi je i v tomto modelu statisticky vyznamnou veli¢cinou. Vhodnost modelu
opét ovérime pomoci Q-Q (kvantil-kvantil) grafu pro rezidua.

> plot(m.glm.log, which = 2, cex = 0.25)
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Obrazek 11: Grafické ovéfeni normality rezidui modelu m.glm.log pomoci Q-Q grafu.

Porovname-li Q-Q graf rezidui modelu m.glm s kanonickou linkovaci funkei s Q-Q grafem
reziduf modelu m.glm.log s logaritmickou linkovaci funkci, vidime ze se grafy téméf nelisi.

ANALYZA KOVARIANCE

Protoze na hmotnost novorozenci mohou mit vliv i dalsi veli¢iny, opét vyuzijeme stepwise
procedur pro vybér vhodnych kovariat. Ponechame logaritmickou linkovaci funkci. V piikazu
step() uvedeme vedle nulového modelu i nejbohatsi model, ktery chceme uvazovat. Pokud
neuvedeme jinak, stepwise procedura bude na zakladé AIC kritéria pfidavat a ubirat proménné
tak dlouho, dokud dalsi zména neprinese zlepseni AIC kritéria. Kazdy krok je komentovan.
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> model.step <- step(mNULL <- glm(hmnov ~ 1, data, family = Gamma(link = log)),
scope = “(vyska + hmmat + prir) * pohlavi * stav * vzdmat)

Start: AIC=22105.8
hmnov ~ 1

Df Deviance AIC

+ hmmat 1 20.595 22020
+ vyska 1 20.867 22038
+ prir 1 20.894 22039
+ pohlavi 1  21.066 22051
+ vzdmat 3  21.749 22100
<none> 21.920 22106
+ stav 3 21.855 22108

Step: AIC=22015.58
hmnov ~ hmmat

Df Deviance AIC
+ prir 1 19.366 21931

+ pohlavi 1 19.785 21960
+ vyska 1 20.162 21987
+ vzdmat 3  20.401 22008
<none> 20.595 22016
+ stav 3  20.548 22018

- hmmat 1 21.920 22108

Step: AIC=21926.57
hmnov © hmmat + prir

Df Deviance AIC
+ pohlavi 1 18.677 21877
+ vyska 1 19.092 21908
+ vzdmat 3  19.106 21913
+ stav 3 19.264 21925
<none> 19.366 21927
20.595 22017
20.894 22040

[y

- prir
- hmmat

[

Step: AIC=21875.01
hmnov © hmmat + prir + pohlavi

Df Deviance AIC

+ vyska 1 18.367 21853
+ vzdmat 3 18.391 21859
+ stav 3 18.565 21872
+ hmmat:pohlavi 1 18.620 21873
<none> 18.677 21875
+ prir:pohlavi 1 18.677 21877
- pohlavi 1 19.366 21927
- prir 1 19.785 21960
- hmmat 1 20.152 21988

Step: AIC=21852.24
hmnov ~ hmmat + prir + pohlavi + vyska

Df Deviance AIC
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+ vzdmat

+ hmmat:pohlavi
+ stav

<none>

+ vyska:pohlavi
+ prir:pohlavi
- vyska

- pohlavi

- hmmat

- prir

w =

=R R R e

Step: AIC=21840.79
hmnov ~ hmmat + prir + pohlavi + vyska + vzdmat

+ hmmat:pohlavi
<none>
vyska:pohlavi
prir:pohlavi
stav
vyska:vzdmat

hmmat : vzdmat
prir:vzdmat
- vzdmat

- vyska

- pohlavi

- hmmat

- prir

+ o+ o+ o+ o+ o+ o+

pohlavi:vzdmat

18.
18.
18.
18.
18.
18.
18.
19.
19.
19.

152
311
268
367
362
367
677
092
223
314

Df Deviance

1

P PR PEW0wwwwwwR -

Step: AIC=21837.95
hmnov ~ hmmat + prir + pohlavi + vyska + vzdmat + hmmat:pohlavi

<none>

+ prir:pohlavi
+ vyska:pohlavi
+ stav

- hmmat:pohlavi
vyska:vzdmat
hmmat : vzdmat

prir:vzdmat
- vzdmat

- vyska

- prir

pohlavi:vzdmat

18.
18.
18.
18.
18.
18.
18.
18.
18.
18.
18.
18.
19.
19.

093
1562
148
151
108
126
135
136
151
367
391
895
073
163

Df Deviance

P P, WWwwwwL, W~

18.
18.
18.
18.
18.
18.
18.
18.
18.
18.
18.
19.

> summary (model.step)

Call:

093
091
092
050
152
064
076
079
092
311
331
110

21841
21850
21850
21852
21854
21854
21875
21908
21918
21925

AIC
21838
21841
21843
21843
21843
21845
21846
21846
21847
21852
21858
21898
21913
21920

AIC
21838
21840
21840
21841
21841
21842
21843
21843
21844
21850
21855
21918

M7222 Zobecnéné linedrni modely (GLMO1b)

glm(formula = hmnov ~ hmmat + prir + pohlavi + vyska + vzdmat +
hmmat :pohlavi, family = Gamma(link = log), data = data)

Deviance Residuals:

Min

1Q

-0.35326 -0.07980

Me
-0.0

dian
0501

3Q
0.06846

Max
0.60100
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Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|tl|)
(Intercept) 7.4839852 0.0806730 92.769 < 2e-16 **x*
hmmat 0.0031312 0.0004049  7.733 1.93e-14 ***
prir 0.0057855 0.0006349 9.113 < 2e-16 **x*
pohlavihoch 0.1192340 0.0342156  3.485 0.000507 ***
vyska 0.0022001 0.0005039 4.366 1.35e-05 ***
vzdmatvyuc. 0.0166699 0.0118231 1.410 0.158767
vzdmatstredosk. 0.0301628 0.0117368 2.570 0.010270 =*
vzdmatvysokosk. 0.0456199 0.0129720 3.517 0.000450 =**x*
hmmat :pohlavihoch -0.0011837 0.0005390 -2.196 0.028250 *
Signif. codes: O ,*xx, 0.001 ,**, 0.01 ,*, 0.05 ,., 0.1, , 1

(Dispersion parameter for Gamma family taken to be 0.01244901)
Null deviance: 21.920 on 1475 degrees of freedom

Residual deviance: 18.093 on 1467 degrees of freedom

AIC: 21838

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Na zaveér vykresleme Q-Q (kvantil-kvantil) grafu pro rezidua.

> plot(model.step, which = 2, cex = 0.25)
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Obrazek 12: Grafické ovéreni normality rezidui modelu model.step pomoci Q-Q grafu.



