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Abstrakt: Teoreticka ¢ast popisuje motivaci a odvozeni zobecnénych linearnich modelii
(GLM). Soustiedi se na logistickou regresi, ukazuje, jak odhadnout parametry pomoci
metody maximalni vérohodnosti, jak parametry interpretovat a jak v tomto modelu tes-
tovat hypotézy.

V druhé éasti je logisticka regrese pouzita na realna data z Evropského spole¢enského
vyzkumu (ESS). Na vzorku z Ceské republiky se snazi zjistit, jaké faktory ovlivnily ochotu
lidi jit volit v parlamentnich volbach v roce 2002.
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Kapitola 1
Uvod

Zakladni modely pro linearni regresi jsou formulovany pro spojité veli¢iny. V praxi se v§ak
casto dostaneme do situace, kdy potifebujeme pracovat s veli¢inami, které nabyvaji pouze
nékolika malo hodnot. Pro tyto pfipady jsou formulovany specialni metody (napfiklad
pro veli¢iny nabyvajici jen dvou hodnot, tj. binarni, nebo obecné kategoriélni).

Kategorialni data se v praxi vyskytuji velice ¢asto. Takovou proménnou miiZe byt stav
pacienta po aplikaci nového léku (napf. 1 odpovida zlepSeni stavu, 0 stav beze zmén) nebo
pocet nehod na tuseku néjaké silnice za tyden. Timto zptisobem se da kédovat dosazené
vzdélani jedince (1 zdkladni, 2 stfedni, 3 vysokoskolské, 4 postgraduélni) nebo i politicka
preference (napf. —1 levicové orientovan, 0 stiedovy voli¢, 1 pravicovy voli¢). Diskrétni
povaha veli¢in vtsupuje do hry vzdy, kdyz neni mozné popisovanou veli¢inu pfesné mérit
nebo kvantifikovat nebo je mozno méfit pouze jakysi interval, ve kterém se hodnota
nachazi. Proto se tento zpisob modelovani uplatiiuje ¢asto v socidlnich védach, které
jsou ze své povahy méné exaktni. V soucasné dobé se tyto modely mimo jiné velmi ¢asto
pouzivaji v bankovnictvi, ale napfiklad i v zoologii, lékaFstvi ¢i sociologii.

V této praci se zaméfime na popis zakladnich metod pro modelovani bindrnich kate-
gorialnich proménnych. Blize pfedstavime tzv. logistickou regresi. V druhé ¢asti pak tato
metoda bude aplikovana na data ziskana pfi sociologockém sbéru dat z European Social
Survey (déle jen jako ESS, viz [4]).

Pro anlyzu dat pouzijeme program R, viz [5].



Kapitola 2

Teoreticka c¢ast

2.1 Motivace

2.1.1 Povaha kategorialnich dat

Kategorialni data mtiZeme rozdélit podle toho, zda existuje néjaka skala ¢i stupnice na
sefazeni jednotlivych kategorii. Prikladem situace, kdy tomu tak je, muze byt dosazené
vzdélani (tfeba kdyz chceme zkoumat vliv dosazeného vzdélani na plat jedince). Do této
skupiny spadaji také data, ktera vznikla zdiskrétnénim urcité hypoteticky spojité velic¢iny
(napf. jiz zminény pfijem jedince uvazovany v kategoriich po desetitisicich korun). Tyto
proménné se nazyvaji ordindlni.

Druhou skupinou jsou proménné nomindini. U téchto veli¢in Zadné takové prirozené
sefazeni ,,od nejmensi do nejvétsi“ neexistuje. Piikladem miiZe byt rasovy pivod (Casto se
objevuje v americkych datech, napf. bily, hispansky, afroamericky. Takovéto kategorialni
proménné se pouzivaji tieba pii testovani rovnych pfilezistosti a rasové diskriminace.),
nebo nabozenského vyznani (atheista, katolik, protestant, pravoslavny, muslim, ...).

V této praci budeme budeme sestavovat modely, jejichZ vysvétlovana proménna bude
nabyvat pouze dvou hodnot. Takovymto veli¢indm se fika binarni, protoze jejich vysledek
se da ,zakodovat® pouze pomoci znaki 0 — 1.

2.1.2 Rozdéleni v pozadi

Uvazujme situaci, kdy X;, ¢ = 1,...,n, je vybér z alternativniho rozdéleni. Tedy pro-
vadime celkem n identickych nezavislych nahodnych pokusi, které maji jen dva mozné
vystupy. Ty oznac¢me 0 pro netspéch a 1 pro uspéch. Pravdépodobnost, Ze v jakémkoliv
pokusu nastane uspéch, ozna¢ime 7. Mame tedy

Yi =1l...m: PX;=1] =x, PXi=0=1=wn.

Chceme zkoumat celkovy pocet uspéchii. Oznac¢ime-li X = " | X;, pak ndhodna veli¢ina
X oznacuje celkovy pocet tspéchii v n pokusech. Veli¢cina X méa binomické rozdéleni
(znac¢ime Bi(n,7)). Pravdépodobnost, Ze ve vSech X; bude pravé z tispéchii (a tedy n — x



neuspéchi), je dana jako
n _
P[X=:c]=($)7r“’(1—7r)” . | 1 SO )

Zobecnénim binomického rozdéleni pro ndhodné veli¢iny nabyvajici vice hodnot je tzv.
multinomické rozdéleni. Zde pfedpokladame, Ze vysledkem kazdého z n pokusi je jeden
z moznych vysledki A;,j = 1...k, pfi¢emZ pro kazdy jednotlivy pokus je pravdépodob-
nost, ze nastane vysledek A;, rovna p;, tedy

k
Vz=1nP[Xz=A_,]=pJ, ij:l
j=1

Vektor Y = (Y3,...,Y%), jehoz jednotlivé slozky Y;,j = 1,...,k, jsou definovany jako
pocet pokusii, kdy vysledkem byl jev A;, ma pak multinomické rozdéleni. Potom pravdé-
pobnost, Ze vektor Y nabyde hodnot y = (yi,...,yx) je déna jako

Pl ol kdyz YL yi=n

PlY =y] =
0 jinak.

Binomické rozdéleni je tedy pfipadem multinomického pouze pro dva mozné vysledky.
Je dobré si povS§imnout, ze jednotlivé slozky vektoru Y nejsou na sobé nezavislé. Nejlépe
je to vidét na binomickém pfipadé, pocet ,uspéchi“ a ,neuspéchi” je spolu svazan tak,
ze jejich soucet musi dat dohromady celkovy pocet pokust. Totéz plati samoziejmé i pro
multinomické rozdéleni. DalSim uzitecnym rozdélenim je rozdéleni Poissonovo, které ma
jediny parametr A > 0.

Pravdépodobnost, Ze ndhodnad veli¢ina X majici toto rozdéleni (znacime jako
X ~ Po())) nabyde konkrétni hodnoty k, se rovna

e—/\/\k
k!

Pouzivame ho mimo jiné v ptipadé, kdy v pozadi tusime uréité binomické rozdéleni s velmi
malou pravdépodobnosti ,ispéchu“ a velmi velkym poctem pokusi, pficem tento pocet
pokusii je tak velky, Ze je komplikované ho pfesné urcit. Agresti [1] uvadi jako ptiklad
pocet smrtelnych nehod za jeden den na délnicich v Itélii. Pocet lidi pohybujicich se
na dalnici je velmi velky, proto v podstaté neexistuje horni hranice pro poc¢et moznych
umrti. Soucasné je vSak pravdépodobnost nehody malé. To odpovida faktu, ze Poissonovo
rozdéleni je limitnim pfipadem binomického. Mame-li totiz

PIX =k] = k eN.

X-n ot Bi(napn)a Pn € (0- 1)
a lim, .., np, = A < 0o, potom plati

lim P[X, =k]=P[X =%k pro k£=0,1,... a X ~Po(]A),

n—og

odvozeni napfiklad viz [3], strana 66.



2.1.3 Metoda maximalni vérohodnosti

V dal$im textu budeme pouzivat pro odhadovani parametri metodu mazimalni vérohod-
nosti. Pfedstavme stru¢né tuto metodu.

Necht je X = (X,...,X,) ndhodny vybér z rozdéleni, které je zavislé na parametru
6, ktery je z parametrického prostoru ©. Parametr # mizZe byt i vicerozmérny.

Husotu vektoru X ozna¢me jako l(x,#). Divame-li se na I(x, #) jako na funkci para-
metru 6, pak 1(0) nazveme vérohodnostni funkci.

Hodnotu 6, ktera maximalizuje vérohodnostni funkci pro dané a, nazveme maximalné
vérohodny odhad parametru 6. Jde tedy o funkci ndhodného vektoru X = (X,,..., X,).

Uvedme si piiklad vypoctu pro alternativni rozdéleni rozdéleni, Alt(p). Méjme tedy
nédhodny vybér (Xj,...,X,) z alternativniho rozdéleni s nezndmym parametrem p, ktery
chceme odhadnout. Veli¢iny X; nabyvaji pouze hodnot 0 a 1, pravdépodobnost, Ze se tak
stane, lze zapsat jako '

I(z,0) = U(z,p) = P[X = a] = p*(1 — )",

U diskrétnich rozdéleni uvazujeme hustoty vzhledem k ¢itaci mire.
Jelikoz pracujeme s vybérem z néjakého rozdéleni, je hustota vektoru rovna soucinu
marginalnich hustot jednotlivych veli¢in. Plati tedy

n

i(a,p) = [[ p"(1 — p)" ™.

i=1
Casto byvéa vyhodné pracovat s logaritmem vérohodnostni funkce, tzv. logaritmickou vé-
rohodnostni funkci L(6). V nasem pfipadé ma tvar

T

L(p) = log (pr‘(l = p)”’“z‘) =) (zilogp+ (1 — ;) log(1 - p)).

i=1

Logaritmus je rostouci funkce a tak L(#) nabyvd maximum ve stejném bodé jako (6).
Zderivujeme L(p) a polozime rovno nule. Dostaneme

w2 (G-

i=1

0= Z ((1—p)xf {1 —:cz-)p) )

p(1 —p) p(1—p)

Maximalné vérohodny odhad parametru p je tedy roven

p = LimXi_ g (2.1)
n
Ze se jedna o extrém a o maximum lze nahlédnout tieba z toho, ze L(#) je hladka funkce
a na otevreném intervalu (0, 1) se jedna o jediny podezfely bod. Nyni se jiz sta¢i podivat
na znaménko prvni derivace v pravém a levém okoli podezrelého bodu.
Vysledky, které v dalsim textu budeme pouzivat, Casto vyuzivaji predpoklad regularity
(viz [2], strana 106). Alternativni rozdéleni tento pozadavek spliiuje.

8
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2.1.4 Pomér Sanci

V dals$im textu se ndm bude velmi hodit nésledujici ivaha. Mé&jme pokus, ktery mize
dopadnout bud vysledkem 1 (tispéch) nebo 0 (netspéch). Mame tedy ndhodnou veli¢inu
X s nam uz dobfe zndmym alternativnim rozdélenim. Oznaéme P[X = 1] = m. Potom
logicky P[X = 0] = 1 — 7. Pro pravdépodobnost 7 definujeme pomér sanci (odds ratio)
Q2 jako -

A=

T =

Pomér Sanci je vidy nezaporny. Pokud 2 > 1, potom je tspéch pravdépodobnéjsi nez
neuspéch. Je-li napt. 7 = 0,75, potom {2 = 3. To miZeme interpretovat tak, Ze na jeden
netspésny pokus o¢ekdavame 3 pokusy uspésné. Obracené plati

2.2 Zobecnéné linearni modely

2.2.1 Linearni pravdépodobnosti model

Zacnéme jednoduchym prfikladem. Mame néjaky predmét a zajima nés, zda se poskodi,
kdyZ ho pustime na zem z urcité vysky (napiiklad testovani nerozbitnosti mobilnich tele-
font). Je na snadé predpokladat, Ze z ¢im vétsi vysky pfedmét vypustime, tim je pravdé-
podobnéjsi, Ze se poskodi. V pripadé, Ze bychom pouzili standardni linearni regresi, mohli
bychom uvazovat model

7(z) = a + Bz,

kde 7(z) je pravdépodobnost, ze se predmét rozbije, je-li pustén z vysky z.

Potom parametr (3 charakterizuje, jak se zvétsi pravdépodobnost rozbiti, zvysime-li
x o 1. Takovyto model je vSak ¢asto pfilis zjednodusujici. Jednak je modelovana reakce na
zvétSeni x o jednotku stejnd, at uz je x jakékoliv. Je vSak rozumné ocekéavat, ze zvysime-li
vySku z 1 cm na 2 cm (kdy je 7(x) jesté téméf 0), bude zména v pravdépodobnosti jina
(mensi), nez kdyz se posuneme napfiklad z 30 na 31. Posuneme-li se naopak ve vysce
nékolika metri (kdy je w(x) jiz téméf 1), mizeme ocekavat opét velmi malou odezvu
v ().

Druhym divodem je fakt, ze pokud budeme = dostateéné zvétSovat, vzroste 7(z) nad
1, coz z definice pravdépodobnosti neni mozné. Obdobné by se nédm pfi jiném experimentu
mohlo stat, Ze pokud sniZzime z dostate¢né, klesne! 7(z) pod 0. Na druhou stranu, pokud
se omezime na vhodny interval pro z, muze linearni pravdépodobnostni model vcelku
dobfte fungovat. Jeho velkou vyhodou je jednoduché interpretace parametru /3.

Musime se tedy podivat po néjakém obecnéjsim ramci. Ten poskytuji zobecnéné line-
arni modely, budeme pouzivat zkratku GLM pochézejici z anglického Generalized Linear
Model.

Zobecnéné linearni modely ndm umozni provadét regresi jednak pro Sirsi tfidu rozdeé-
leni vysvétlované proménné. Za druhé ndm pomohou vyfesit situaci, kdy stfedni hodnota

1Zélezi samoziejmé na znaménku parametru [3.




vysvétlované proménné zavisi na proménnych vysvétlujicich néjakym nelinedrnim vzta-
hem.

Kazdy GLM model se sklada ze tfi casti: nahodné slozky, systematické slozky a lin-
kové funkce?® (v anglické literatute byvaji oznac¢ovany jako random component, systematic
component a link function).

2.2.2 Nahodna slozka

Ndhodna slozka je tvofena vektorem nahodnych veli¢in (Y;,...,Y,), ktery reprezentuje
vysvétlovanou proménnou. Veli¢iny Y; maji specidlni hustotu exponenialniho typu, tj. je-
jich hustota lze vyjadfit ve tvaru®

f(z,0) = C()e*?Oy(z), (2.2)

kde C(6), Q(0) a u(z) jsou néjaké funkce. Do této skupiny patii celd fada dilezitych
rozdéleni a o téchto rozdélenich lze dokdzat mnoho zajimavych vysledki (viz [2], strana
169). Ukazme, Ze alternativni rozdéleni patfi do této rodiny. Necht tedy X ma alternativni
rozdéleni s parametrem p. Potom

PLX = 2] = f(2,p) = p"(1 = p)' " = (1= p) (%)

= (1-p)exp (;c log - ﬁp) . (2.3)

Vyrazu Q(#) z rovnice (2.2) fikdme prirozeny parametr (natural parametr). Jak vidime
z vypoctu vyse, v alternativnim rozdéleni je pfirozeny parametr Q(p) roven

Q(p) = log

1-p’
tedy logaritmus poméru Sanci uspéchu. Tento vyraz nazyvame logit. Ostatni ¢leny z vyrazu
(2.2) maji tvar C(p) =1 — p a u(z) = 1. Pod pojmem logit budeme tedy rozumét
P
1-p

logit(p) = log

2.2.3 Systematicka slozka

Méjme matici X obsahujici hodnoty vysvétlujicich proménnych pro vSech n pozorovani.
Méjme celkem m + 1 vysvétlujicich proménnych, dimenze X je tedy n x (m + 1). Jako
B ozna¢me vektor parametri. Potom jako systematickou slozku GLM ozna¢me vektor

n=XpB.
Pro vektor n tedy zfejmé plati

m
7?1'=E Bz, 3= 1T
=0

2Nékdy také spojovaci.
3Uvedena rovnice plati pro rozdéleni s jednim parametrem, ale lze zobecnit i na dva parametry.
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Tato linearni kombinace je oznaCovana téz jako linedrni prediktor. V situaci, kdy pra-
cujeme jen s absolutnim c¢lenem a jednou vysvétlujici proménnou, se zapis zjednodusi
na

n—=a e IB:IIi.

Matice X mé v tomto pripadé prvni sloupec tvofeny samymi jednickami. Tento slou-
pec reprezentuje absolutni ¢len, intercept. V druhém sloupci jsou hodnoty vysvétlujici
proménné pro jednotlivd pozorovani.

2.2.4 Linkova funkce

Posledni ¢asti GLM modelu je linkova funkce, ozna¢me ji g. Linkova funkce spojuje dvé
predchozi ¢asti dohromady. Ozna¢me

j.t1=E[K], ?:=1,...,Tl.

Potom 7; = g(u;) a pozadujeme, aby g byla monoténi diferencovatelna funkce. Mame
tedy

9(E[Y3]) = g(m:) = Z,ijij.

Nejjednodussim pfipadem linkové funkce je identita, tedy g(p) = u. V praxi Casto se
vyskytujicim pfikladem linkové funce je tzv. kanonicky link. Pro ten plati

9(E[Y:]) = g(w:) = Q(6:).-

Konkrétni prfipady GLM

Nyni vidime, ze vySe uvedeny linedrni pravdépodobnostni model je specialnim pripa-
dem GLM, kde ndhodnéa slozka mé alternativni rozdéleni a spojovaci funkce je identita
9(y) =y

Klasicka linedarni regrese je také specidlnim pfipadem GLM. Staci vzit za linkovou
funkei identitu a uvazovat, ze nahodna slozka ma normalni rozdéleni.

My se budeme zabyvat logistickou regresi. Ta pouziva ndhodnou slozku s alternativnim
rozdélenim a logit jako link. V pfipadé jednoho regresoru a absolutniho ¢lenu lze zapsat
ve tvaru

_ exp(a+ fz)
BLE) = 1+ exp(a+ Bz)

Jejim zobecnénim je tzv. zobecnénd logisticka regrese. Ta pouziva ndhodnou slozku
s multinomickym rozdélenim a logitovouou linkovou funkei.

Pro vysvétlovanou veli¢inu majici alternativni rozdéleni jsou jako linkové funkce vhodé
napiiklad také kvantilové funkce absolutné spojitych rozdéleni. Nabizi se tedy pouZzit
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kvantilovou funkci normalniho rozdéleni. Model vyuzivajici tento link se obvykle nazyva
probit. Mame tedy

(z) = ®(a + Bz),
kde @ je distribu¢ni funkce normalniho rozdéleni N(0, 1).
V bodé —% se naléza misto, kde je narist v pravdépodobnosti nejvétsi a parametr
3 uréuje, jednak zda bude pravdépodobnost rist ¢i klesat (kladné hodnoty [ znamenaji,
7e s nartstem z roste i m(z) a obracené) a strmost ndristu (¢im je 3 vétsi absolutni
hodnoté, tim je nartst/pokles strmé;jsi).

Maji-li veli¢iny Y; Poissonovo rozdéleni s parametrem p, byva zvykem modelovat lo-
garitmus jejich stfednich hodnot:

logpu =a + Gz

Logaritmus se pouziva mimo jiné z toho divodu, Ze stfedni hodnota je kladna, jeji logarit-
mus pak stejné jako prava strana miiZe nabyvat i zapornych hodnot. Protoze pouzivame
logaritmus pro modelovani linearni pravé strany, model se nazyva loglinearni. Model si
mizeme piepsat do exponencialniho tvaru

1 = exp(a + Bz) = e*(e°)~.
Pro srovnani logistické a normalni distribu¢ni funkce je zde obrazek 2.1.
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Obréazek 2.1: Porovnéani priibéhu logistické a normalni distribuéni funkce

Je vidét, ze pfi vhodné zvoleném rozptylu u normalniho rozdéleni, nebo naopak ko-
eficiett u logistické funkce, si jsou grafy velmi podobné. V nékterych situacich miize byt
vhodné pouzit nesymetrickou linkovou funkci. P¥ikladem miiZze byt tzv. Log-Log linkova
funkce (viz [1], strana 104) majici tvar

g(m(x)) = log(—log(1 — 7(z))).

Shrnuti riznych GLM modeli pfinasi nasledujici tabulka.
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| model nihodna slozka | linkova funkce |
Linearni regrese normalni identita
Linearna pravdépodobnostni model alternativni identita
Logisticka regrese alternativni logit
Zobecnéna logisticka regrese multinomicka logit
Probit alternativni kvantilova normalni
Loglinearni Poissonovska logaritmus

2.3 Logisticka regrese

Nejprve si kratce zopakujme pojmy, se kterymi budeme pracovat. Nahodna slozka Y =

(Y1,...,Y,) obsahuje posloupnost nahodych veli¢in Y; majicich alternativni rozdéleni s pa-
rametrem 7w(x;) zavisejicim na i-tém fadku matice regresort @; = (zi,...,Zim). Pro
stfedni hodnotu alternativniho rozdéleni plati

E[Y:] =&(x;).

Jako link budeme pouzivat logit

T
g(m) = log T—

Vsimnéme si, ze se jedna o kanonicky link, jelikoz

()
1—7(x;)
Matice X dimenze n x (m+1) obsahuje hodnoty m vysvétlujicich proménnych a absolutni

¢len pro n prozorovani.
Mame tedy

(E[Yi]) = log = Q(m(:)).

].O Z 3 1:231 (24)

2.3.1 Interpretace parametra

Jak miizeme interpretovat parametr 3?7 Méme jedno pozorovani, oznac¢me si ho jako
x = (xg,...,Tn). Model si miZeme napsat ve tvaru

T

Q)= ; «7——(7r = exp (Z ,33:1:3) - H (e%)™.

j=0
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Méjme druhé pozorovani &, které se od prvniho li§i pouze v [-té sloZce, a to presné
o jednotku:

:.i: = (mﬂs'--axi 1,71 +1 I!-{-l'-'--.xm) = (jﬂ'tj:‘m)
Jaka bude zména poméru Sanci?
= (&) m
Qm(x))  Tx@ _ P im0 Bi; i
@) ~ 2@ = apS T B eXPZé’J =) (2:6)
m(x s XP D0 BiZ;

Jednotkovy nartst v 2; mé tedy multiplikativni dopad velikosti ¢* na pomér Sanci Q,
tedy v bodé & je pomér $anci rovnen hodnoté v & vynasobené e”.

Mizeme také spocitat, jaky ma vliv zména jednoho regresoru primo na pravdépodob-
nost 7(x). Dostaneme

on(z) 9 P (ZroBims)
ox;  Ox 1+ exp (E;,”:B ,Bj.rj)

B; (exp (Z;":O ,Bjrj) (1 + exp (Z:}"zo ,Bjscj)) - (exp (E;‘n:(] ﬁjrcj))z)
(1 + exp (Z?:o 5:‘%‘))2

= Bin(x) (1 — w(x)).

Miizeme si v§imnout symetrie kolem bodu 7 = 1/2. Z chovéni znaménka derivace mizeme
usoudit, Ze v bodé m = 1/2 se nachézi misto, kde pravdépodobnost nejvice roste (pokud
.-’31‘ > 0)

MiiZzeme si také vSimnout, Ze zafixovanim vSech vysvétlujicich proménnych az na i-tou
muzeme izolovat vliv zmény pravé i-té vysvétlujici proménné na proménnou vysvétlova-
nou.

2.3.2 Odhad parametrua

Nyni odvodime, jak vypadaji maximélné vérohodné odhady parametri 3. Jelikoz jsou na
sobé jednotlivé Y; nezavislé, sdruzena hustota vektoru Y je rovna

o e (E}io »’%‘iﬂij)
f(y.B) = 1:[1 1+ exp (S0 By
exp (E}n:o 3j$a'j)
1+ exp (E}lg Bixij )

Pro snadnéjsi zapis pouzijeme (2.5) a pfejdeme od B k m(x), ¢imz dostaneme

Yi

l_yr

x| 1-—

H?T ;)Y 1 — z(@))* . (2.7)
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Tuto sdruzenou hustotu upravime tak, aby se nam s ni lépe pracovalo. Konkrétné

fg,8) = (ﬁu—w () ) (Hexp (log( s () ))”‘))

i=1

= (110 e ) oo (S s (1250

Do posledni rovnice dosadime do prvni ¢asti z (2.5) a do druhé z (2.4) a ziskame

exp (i, 1 o B
s (1 + exp (Z?:o agjxij)) |

Logaritmus vérohodnosti rovnice je pro 8 = (5, ..., 3n) tedy roven

= Z (Z yisczj) Bi — Z log (1 + exp (z Bja:zj)) ;
7=0 i=1 =1 7=0

Maximalné vérohodné odhady dostaneme, pokud tuto rovnice zderivujeme a polozime
rovinu 0. Mame

exp (Z;n:a Bixij )
6.3; ; YiTi — ; Tl 1 stoap (E}T‘:O ;33-1171'3')

—

f(y,B) =

Oznacime-li
exp (Z;":O ,S’jxij)
1+exp (Z;’;O ,Qjac,fj)

pak miZzeme napsat vérohodnostni rovnice ve tvaru

iyixi:—iﬁiffii:(), U=, .k,
i=1 i=1

coz se da napsat maticové jako jako

7 =

¥

X'y = X'

Podobny vysledek bychom obdrzeli pro kazdy GLM model pouzivajici kanonickou linko-
vou funkei (viz [1]). Ackoliv vysledek vypadé jednoduse, diky vztahu (2.5) pro 7 se jedna
o nelinearni rovnice a ty je tfeba feSit vétSinou numericky. Nejcastéji pouzivana metoda
je Newton-Raphsonova (viz [1], strana 114).

15

=0, 1=0,...,m. (2.8)



2.3.3 Testovani hypotéz o parametrech modelu
Fisherova informace

Pfi hledani optimélniho modelu se budeme opirat o asymptotické testy zaloZené na maxi-
malné vérohodnych odhadech. Dé se dokazat ([2], strana 150), Ze za jistych predpokladii
konverguje rozdéleni maximalné vérohodnych odhadi k normalnimu rozdéleni s rozptylem
zavisejicim na Fisherové informaéni matici.

Spoc¢téme tedy nejdfive Fischerovu infomaéni matici J(3) v modelu logistické regrese.
Tato matice je dimenze (m + 1) X (m + 1). Konkrétni poli¢ko (i, j) Fisherovy informaé¢ni
matice se da spocitat jako (viz [2], strana 121)

3211(6)}
Ji;(B) = —E ;
Béhem odvozovani maximalné vérohodnych odhadu jsme v (2.8) jiz dokézali, ze

" exp (Z?_.g .Bjif-u)
35: ; YiTa — ZI: Til 1+ exp (Z:;o Iﬁ‘j:c;j)

Dalsi derivace je pak rovna

0815 B ;Id:&k (1 + exp (Z?:o K3j$ii))2’

coz stejné jako dfive upravime na

83;3;, = — Z zazam(z;) (1 — m(x;)).

i=1

Poslednim krokem je vypocteni stfedni hodnoty. V tomto vyrazu jiz ale nefiguruje zadna
nahodna veli¢ina a tak plati

Jgk(ﬂ) = Z .'r:ﬂxfk:rr(;c,;)(l — 7!'(:13,;)). (29)

Test pomérem vérohodnosti

Predpokladejme, Ze plati model s parametry z urcitého parametrického prostoru ©;.
Chceme testovat, zda je mozné prejit k submodelu s parametry pouze z vlastniho pod-
prostoru ©; piivodniho parametrického prostoru ©;. Méjme tedy maximalné vérohodny
odhad parametri 3; v pivodnim prostoru a 3, v podrostoru ©,. Jako nulovou hypotézu
méame, Ze je mozné prejit k jednodusimu modelu, tj. koeficienty u vybranych vysvétluji-
cich proménnych jsou rovny nule (nenulové uréuji podprostor ptivodniho parametrického
prostoru).
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Test pomérem vérohodnosti pouziva statistiku
LR(B, 1) = ~2(L(52) — L(B)),

kde L jsou hodnoty logaritmické vérohodnostni funkce pfislusného vektoru parametria. |
Tato statistika ma asymptoticky x* s potem stupiiti volnosti rovnym rozdilu dimenzi / g
puvodniho parametrického prostoru a nového podprostoru. Oznac¢me tento rozdil jako
g. Nulovou hypotézu tedy zamitdme na hladiné a (a tedy nelze prejit k jednodusimu
submodelu), kdyz LR(3,, 31) > xﬁ(a).

Walduv test

Méjme model s parametry B = (B, . . ., ). Testujeme hypotézu Hy: B = B proti alter-

nativé H;: B # [Bo. Oznacme déle 8 = (fy, ..., ) odhady ziskané metodou maximalni
vérohodnosti. Potom statistika
W(Bo) = (B — Bo)J (B)(B — Bo) (2.10)

mé asymptoticky x? rozdéleni s m + 1 stupni volnosti.
Pfi nulové hypotéze o jednorozmérném paramteru Hy: 3 = 3, prejde testova statistika
na

(B — Bo)?

0'2

W(B) = , @t =1/J(B).

Pro urcovani signifikance parametri se pouziva nasledujici modifikace. Da se ukazat, zZe za
platnosti hypotézy Hy: Gy = 0 ma statistika

asymptoticky normalni rozdéleni N(0,1).
Chceme-li testovat hypotézu jen o urcitém podvektoru 7 vektoru 3 = (71, ¢), stale
potfebujeme odhadnout celé B. Vektor ¢ tvoii tzv. rusivy parametr. Oznacme si

T=(Tsices Tobs ¢=(¢1,...,05), priemz r+s=m+1.
Fisherovu informaéni matici rozdélime na bloky pfislusejici subvektorim 7 a ¢
Ju Ji
Jd = .
( Jor Jo
Pozadujeme, aby bloky J1; a Jas byly ¢tvercové a regularni. Symbolem J;; » oznacime
Jig=Ju—JiedynJa.

V této situaci je tfeba modifikovat testovou statistiku pro W. PouZijeme znaceni z [2].
Maximalné vérohodny odhad, ktery neni vazan zadnymi dalsimi podminkami, ozna¢ime

jako
5 7
"—(U
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Maximalné vérohodny odhad, ktery je omezen hypotézou Hj: T = T, oznacime jako

= To
-(3)
o)
V pfipadé testu s rusivymi parametry prejde statistika (2.10) na

W*(Bo) = (T — T0)J11.2(B)(T — T0).

Statistika W*(Bp) méa potom asymptoticky x? rozdéleni.

Rauv skorovy test

Pouzijeme-li znaceni z pfedchézejiciho odstavce, pak Raiiv skérovy test je zalozen na
statistice

LM(Bo) = [U(Bo)I'[J (Bo)] ' [U (By)].

fde oL oL
U(By) = (5—ﬂ—m)

a vime, ze

oL & n exp (Z}’la !3;-'%‘1)
a6 ; YiTi ; Tl 145 (E;’f__o ﬁsz‘j)

Statistika LM (3,) ma pfi Hy : B = By asymptoticky x? rozdéleni s m+ 1 stupni volnosti.
Modifikovana statistika pro test s rusivymi parametry mé tvar

LM*(Bo) = [U1(B)]'[J112(8)] [U1(B)], (2.11)

kde U, je podvektor vektoru U odpovidajici vektoru 7. Statistika LM*(By) ma pak
asymptoticky x? rozdéleni.

Tyto testy a jejich odvozeni lze nalézt v [2], strana 151, 176, testy s ruSivymi parametry
pak na stranach 183 az 186.

Je-li k dispozici pro testovani jisté hypotézy vice ruznych testli, mizeme se nékdy
setkat s nasleduji chybou. Nejprve se vypoc¢tou hodnoty vSech statistik a porovnaji se
s prisluSnymi kritickymi hodnotami. Jedna ze statistik pfekroci kritickou hodnotu. Chyby
se dopustime, kdyz nyni vybereme tu statistiku, kterd pfekrocila kritickou hodnotu a na
jejim zakladé konstatujeme, Ze hypotéza neplati.

Chyby se dopoustime proto, Ze ve skutecnosti pouzivime maximum ze statistik. Ma-
ximum pak jiz obecné nemd stejné rozdéleni jako jednotlivé statistiky a tedy nemuizeme
rozhodnout na ptvodni kritické hladiné.

V aplikacni ¢asti této prace budeme pouzivat Waldiv test pomoci statistiky z a to
z divodu jeji implementace do softwaru, ktery jsme pfi zpracovani dat pouzili.

18



2.3.4 Postup pfi sestavovani modelu
Diskrétni vysvétlujici proménné

Predpokladejme, Ze chceme do modelu zahrnout diskrétni proménnou. Nejdrive se musime
rozhodnout, zda se jedna o ordinalni nebo nominalni diskrétni proménnou, viz sekce 2.1.1.

Pokud se jedné o ordinélni, musime se rozhodnout, jak budeme proménnou skélovat.
Pfirozené, jednotlivé hodnoty musi byt sefazeny podle své ordinalni stupnice (napfiklad
vzdélani od zakladniho az po postgradualni). Jednotlivym hladinam vSak mizeme pfifadit
rizné koeficienty a tak zohlednit, ze hladiny nemusi byt ,ekvidistatni“.

Piikladem mize byt modelovani nezaméstanosti. Jako jednu z vysvétlujicich promén-
nych mame vzdélani respondenta. Necht ndm dotaznik uvadi jen 3 hodnoty: bez zaklad-
niho, vysokoskolské a postgradualni vzdélani. Vime, Ze mezi lidmi bez zakladniho vzdélani
je obrovska nezaméstnanost. Pfi pfechodu z hladiny bez zdkladniho vzdéldini do kategorie
vysokoskolak je vSak tento skok urcité vyssi, nez kdyz se ¢lovék pfi prechodu z vysokosko-
lak do postgradudlné vzdélany. Z tohoto pohledu miize byt vyhodné proménnou vzdélani
kédovat tfeba éisly (1, 5, 6) a zdiraznit tak pfechody mezi jednotlivymi hladinami vzdé-
lani. :

vysvétlujicich proménnych. Vsude je tak pouzito ekvidistatni kédovani.

U nominalnich diskrétnich proménnych musime postupovat jinak. Dejme tomu,
ze mame mame proménnou, kterd znaci, ze respondent béloch, ¢ernoch, indian nebo esky-
mak. Bude nas zajimat, jak se jednotlivé skupiny obyvatel v zavislosti na svém rasovém
ptivodu lisi v pfistupu k praci v Ceské republice.

Protoze je u nas drtivd pfevaha bélochii, budeme za referen¢ni povazovat hodnotu
béloch a budeme ostatni rasy vyhodnocovat v porovnani s bélochy. Pro kazdou dalsi rasu
vytvofime novou tzv. dummy proménnou, ktera bude nabyvat hodnoty 1, kdyz je respon-
dent pravé té konkrétni rasy a 0, kdyz je jiné rasy. Parametry u jednotlivych dummy
proménnych pak ukazuji, jak je na tom konkrétni skupina obyvatel v porovnani se skupi-
nou, kterou jsme zvolili jako referen¢ni.

Vybér optimalniho modelu

V pripadé, ze mame vice vysvétlujicich proménnych, nastava problém, jak uréit nejlepsi
model. Nase pozadavky jsou stejné, jako ve standardni regresi. Pozadujeme, aby vysledny
model dostate¢né presné vysvétloval nase data, ale soucasné, aby nebyl pocet vysvétluji-
cich proménnych pfili§ vysoky. Mensi pocet proménnych také skyta vyhody v jednodussi
interpretaci vysledki. Vétsi pocet vysvétlujicich proménnych prinasi automaticky také
mnohem vétsi pocet vzajemnych interakci. _

V zéasadé existuji dva motivy pro statisticka Setfeni. Za prvé, potry-zoﬁa,ci studie maji
za cil potvrdit ¢i vyvratit jisty vliv. V tomto pfipadé byva vyhodnéjsi sestavovat model
jednoduseji, porovnavame model s timto vlivem (proménnou) a bez ného. Druhou situaci
je pripad, kdy nemame jasny teoreticky zaklad, zkouméame vétsi mnozstvi proménnych
a hledame, zda néjaké nemaji ndhodou na vysvétlovanou proménnou vliv.

Nékdy je mozné ziskat zakladni orientaci znazornénim do grafu (pro spojité prediktory)
nebo kontigen¢ni tabulkou (pro diskrétni prediktory). Obecné neexistuje vzdy nejlepsi
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metoda, jak vybirat ¢i naopak vyfazovat z modelu proménné. V praxi se nejvice pouzivaji
dva pfistupy: forward selection a backward elimination.

Prvni spociva v tom, Ze zaciname s modelem obsahujicim pouze absolutni ¢len. Do
tohoto minimalniho modelu pak priddvame postupné dalsi proménné. Tak pokracujeme
az do okamziku, kdy se pfidanim dalsi proménné jiz nezvysi kvalita modelu. Oproti tomu
zpétnd eliminace funguje pfesné obracené. Za¢ina s modelem s co nejvice proménnymi
a v kazdém kroku odstrani proménnou, kterd nejméné piispiva ke schopnosti modelu
vysvétlovat data. Proces kon¢i v situaci, kdy by vyfazeni kterékoliv dalsi proménné vedlo
k podstatné hor§imu modelu.

Pro rozhodovani se pouzivaji testy uvedené v sekci 2.3.3. Jak tedy v praxi postupu-
jeme? Zacindme se vSemi proménnymi, které povazujeme za relevantni. Test pomérem
vérohodnosti méa nulovou hypotézu, zZe lze pfejit k jednodusimu submodelu, tedy zZe lze
vynechat néjakou vysvétlujici proménnou. Pokud pomoci Waldova testu nezamitneme
nulovost néjakého parametru, miizeme, stejné jako v pfipadé LR testu, vyfadit tuto vy-
svétlujici proménnou z modelu. Podobné pro Raiv test.

Signifikanci testujeme nésledujicim zpisobem. Méjme hypotézu Hy : G; = 0, pfi¢emz
ostatni J; jsou brany jako rusivé parametry. Mizeme pouzit libovolny test z ¢asti 2.3.3.
Jako nesignifikantni oznacime ty proménné, u kterych prislusny test nezamita nulovou
hypotézu na hladiné a = 0,05.

Software ¢asto uvadi p-value, coz je nejmensi hladina, na které test nezamita Hy. Jako
nesignifikannti tedy oznacime ty proménné, u kterych vysla p-value vétsi nez 0,05.

Pokud jsou v modelu néjaké nesignifikantni proménné, obyvykle se vyfadi ta s nej-
vyssi p-value. Tato procedura se opakuje az do té doby, kdy jsou vSechny parametry
signifikantni. Jinymi slovy, nejde prejit k jednodussimu submodelu.

V praxi je davana prednost spiSe zpétné eliminaci, diky jeji vétsi pfimocarosti. Metody
nemusi vést ke stejnému modelu a vysledkem neni vzdy smysluplny model (viz [1], strana
214). Problémy nastavaji zejména v situacich, kdy jsou vysvétlujici proménné navzijem
korelovany.
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Kapitola 3
Aplikacni cast

3.1 Data

European Social Survey je celoevropsky sociologicky pruzkum. Dava si za cil zazname-
nat a vysvétlit, jakym zptisobem ovliviiuje ménici se prostiedi postoje a chovani lidi.
V soucasné dobé na ném participuje celkem 26 zemi, mimo jiné i Ceska republika.

Pro tuto préci jsme pouzili data z druhého kola Setfeni a pouze pro Ceskou republiku.
Prizkum se konal béhem roku 2004. Prizkumnici se ptali respondentii na zhruba 330
otazek. Data jsou volné dostupnd na strankach ESS, viz [11].

3.1.1 Vybrané proménné

Vybér moznych proménnych byl opravdu Siroky. Hledali jsme néjakou vhodnou proménou
nabyvajici jen bindrnich hodnot. Nakonec byla vybrana proménna vote, ktera indikuje,
zda respondent volil v pos?dﬂ’fch celonarodnich volbach. V nasem pfipadé se jedné o volby
do Poslanecké snémovny Parlamentu Ceské republiky v roce 2002.

Vétsina proménnych je z povahy dotaznikového Setfeni diskrétni. Nominalni diskrétni
proménné zakédujeme pomoci dummy proménnych, viz odstavec 2.3.4.

Jako vysvétlujici proménné jsme vybrali:

e mmbprty, kterd ukazuje, zda je respondent c¢lenem néjaké politické strany. Tato
proménna je také pouze binarni. Jeji kddovani je 0: respondent neni ¢lenem zadné
politické strany, 1: je ¢lenem.

e Irscale zaznamenéva politickou orientaci tazaného. Skala od 0 do 10 po 1 odpovida
rozmezi od extrémni levice az do extémni pravice. Tuto diskrétni proménnou budeme
povazovat za ordindlni.

e Proménna happy ukazuje, jak se respondent citi stastny. Kédovani je od 0 do 10 po
1 od extrémné nestastnych do extrémné stastnych. Tuto proménnou povazujeme za
ordinalni.

e rlgdgr se pt4, jak moc je respondent nabozensky zalozen. Skala od 0 do 10 po 1 od-
povida rozmezi od naprostého atheisty do velice nabozného ¢lovéka. Tuto diskrétni
proménnou povazovazujeme za ordinalni.

21



Proménnd mnyavth zaznamendava, zda respondent souhlasi s tvrzenim, ze ,kdyz
chce ¢lovék vydélat penize, nemiize se vzdy chovat poctivé®“. Na skale od 1 do 5 po
1 znadi ¢im vyssi hodnota, tim vétsi nesouhlas s uvedenym tvrzenim. Tuto diskrétni
proménnou budeme povazovat za ordinalni.

gndr zaznemenava pohlavi tazaného. Jedna se o binarni veli¢inu. Muz je oznacen
jako 0, Zena 1.

yrbrn zaznemenéva rok narozeni tdzaného. Toto je téméf spojita proménné.

domicil ukazuje, v jak velkém sidle ¢i obci respondent bydli (velké mésto az samota).
Na skdle od 1 do 5 po 1 znaci ¢im vyssi hodnota, tim mensi sidlo.

hhmodwl se pta, jestli respondent bydli ve vlastnim domé ¢i byté. 1 znaci ano, 0 ze
respondent nebydli ve vlastnim domé ¢i byté. Toto je pouze binarni proménna.

rmhhus zaznamenava, kolik pokoji ma byt, kde tazany bydli.

edlvcz zachycuje nejvyssi dosazené vzdélani respondenta. Skala od 0 do 10 po 1
odpovida rozmezi od nedokonceného zékladniho 0 az do postgradudlniho vzdélani
10. Jedna se o ordninalni diskrétni proménnou.

Proménna marital obsahuje soucasny rodinny stav tazaného. Toto je nominélni dis-
krétni proménna, a tak jeji hodnoty prfekédujeme do dummy proménnych, viz sekce
2.3.4. Protoze ptvodni proménna nabyvala celkem péti hodnot, nové dummy pro-
ménné budou celkem ¢tyfi. V marital je o respondentovi obsazeno, zda je

1. Zenaty nebo vdana. Tuto hodnotu bude povazovat za zakladni, jelikoz je v da-
tech nejvice zastoupena (asi 56%). Nebudeme pro ni tedy vytvafet zadnou
dummy promeénnou,

2. zije oddélené, ale je stale Zenaty nebo vdana. Dummy proménné d.sep je v
tomto pripadé 1, v jinych pfipadech je rovna 0,

3. rozvedeny(4), d.div je 1, jindy je tato proménnd rovna 0,
4. vdovec nebo vdova, d.wid je 1, jindy je tato proménna rovna 0,

5. nikdy nebyl Zenaty ¢i vdana. Pfislusnda dummy proménné se nazyva d.nmar.
Je 1, kdyz respondent nikdy nebyl Zenaty nebo respondentka vdana. Jindy je
tato proménna rovna 0.

e yrspdwk zachycuje, kolik let stravil tazany v pracovnim poméru. Tuto proménnou
budeme povazovat za spojitou.

3.1.2 Celkovy popis dat

Data pro Ceskou republiku obsahovala celkem 3027 pozorovani. Tato data jsme vsak
museli upravit. Vsechny vyse uvedené proménné maji kromé uvedenych moznosti odpovédi
jesté moznosti refusal, do not know a no answer. VSechna pozorovani, kde se v néjaké
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proménné néjaka z téchto odpovédi vyskytla, jsme z datového souboru odstranili. Pocet
pozorovani po tomto oc€isténi je roven 1268. Takovyto pocet pozorovani je celkem vysoky
a mél by nam zarucit dobré chovani asymtotickych testi.

3.2 Hledani optimalniho modelu

Pii uvadeéni tabulek vysledki nam pro prehlednost pouze nasledujici znaceni. Proménné,
které by vysly signifikantni na hladiné o = 0,001, ozna¢ime symbolem * * % | pro hladinu
a = 0,01 pouzijeme *x, pro hladinu a = 0,05 pouzijeme * a pro o = 0,1 pouzijeme tecku.

3.2.1 Maximalni model

Zaciname s modelem obsahujicim vSechny vybrané proménné. Software nam dava vystup,
ktery shrnujeme v tabulce 3.1.

| Proménna | Parametr Smér. odchylka z Pr(> |z|)
(Intercept) | 36,160181 18,775058 1,926 0,054108 .
mmbprty 2,716097 0,737083 3,685 0,000229 ***
Irscale 0,033604 0,027950 1,202 0,229260
happy 0,127622 0,034673 3,681 0,000233 ***
rlgdgr 0,029813 0,023924 1,246 0,212703
mnyacth 0,169644 0,054577 3,108 0,001881 **
yrbrn -0,019868 0,009486 -2,094 0,036220
domicil 0,156115 0,063699 2,451 0,014253
rmhhus 0,100991 0,060571 1,667 0,095451 .
edlvcz 0,153381 0,030824 4,976 6,49e-07 *F**
yrspdwk 0,017421 0,010447 1,668 0,095402
gndr -0,047917 0,133524 -0,359  0,719695
hhmodwl -0,110865 0,142791 -0,776  0,437505
d.nmar -0,226216 0,204091 -1,108 0,267687

' d.sep 0,233397 0,418215 0,558 0,576791
d.div -0,314046 0,207277 -1,515 0,129746
d.wid -0,598355 0,208547 -2,869 0,004116  **
hinctnt -0,019689 0,040274 -0,489 0,624938

Tabulka 3.1: Maximalni model

Kdyz se podivame do posledniho sloupce, ktery obsahuje jednotlivé p-value, vidime,
ze mame v modelu nékolik velice signifikantnich a nékolik velice nesignifikantnich pro-
ménnych. Dale budeme pokracovat podle postupu, ktery jsme naznacili v sekci 2.3.4.

3.2.2 Eliminace nesignifikantnich proménnych

Vybereme tedy proménnou s nejvétsi p-value. To je d.div s p-value 0,733818. Proceduru
odstranovani nesignifikantnich proménnych nékolikrat zopakujeme. Postup shriime v ta-
bulce 3.2. Celkem jsme z puvodnich sedmnacti vysvétlujicich proménnych devét vytadili
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pfi zpétné eliminaci. V modelu ndm zistalo 8 proménnych, které jsou jiz signifikantni
na hladiné o = 0,05, téméf polovina dokonce na hladiné a = 0,001. Tyto proménné jsou
tedy vysoce signifikanni. Nésledujici tabulka ukazuje, jak tato procedura bézela. Ve sloupci
Signifikance je uvedena p-value, se kterou byla proménna z modelu vytrazena.

| Krok | Proménna Signifikance |

1. | gndr 0,719695
2. | hinctnt 0,631110
3. | d.sep 0,575961
4. | hhmodwl 0,417002
5. | d.nmar 0,263536
6. | Irscale 0,214991
7. | d.div 0,158273
8. | rlgdgr 0,158080
9. | yrspdwk 0,12684

Tabulka 3.2: Postupné vyrazovani nesignifikantnich proménnych

3.2.3 Optimalni model

Po deviti krocich se dostavame do situace, kdy jsou jiz vSechny proménné na hladiné
a = 0,05 signifikantni. Vysledny model shrnuje tabulka 3.3.

| Proménna | Parametr Smér. odchylka 2 Pr(>|z]) |

(Intercept) | 67,875628 9,059400 7492 6,77e-14 ***
mmbprty 2664171 0,732263 3638 0,000274 ***
happy 0,140955 0,033270 4237 227e-05 ***
mnyacth 0,169919 0,053740 3,162 0,001568 **
yrbrn -0,035935 0,004641 -7,743 9,75e-15 ***
domicil 0,152021 0,062393 2,436 0,014831 *

rmhhus 0,134408 0,053917 2,493 0,012671 %

edlvcz 0,149925 0,030365 4937 7,92e-07 ***
d.wid -0,565076 0,196868 -2,870 0,004100 **

Tabulka 3.3: Optimalni model

3.3 Interpretace vysledku

Dilezitym krokem v kazdam statistickém Setfeni je interpretace vysledki. Co nam tedy
vystupy ze statistického softwaru fikaji?

3.3.1 Signifikanni proménné

Zkusme se zamyslet nad kaZdou signifikantni proménnou.
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Proménna mmbprty méa velice silny vliv na pomér Sanci, ze jedinec ptijde volit. Tento
vysledek je asi velice dobfe predvidatelny. Lidé, co se politicky angazuji v néjaké strané,
ji budou asi i volit.

Pro piedstavu, jak silny mé tato proménné vliv, pouzijeme vztah (2.6). Pomér Sanci
Q) je u stranika e krat vyssi, neZ u nestranika. V naSem piipadé zhruba ¢*%¢ = 14,3, tedy
vice nez ¢trnactkrat.

Naopak vliv proménné happy tak lehce predvidatelny jisté nebyl. Ukazélo se, Ze spoko-
jeni lidé maji vétsi Sanci na to k volbam jit, nez lidé nespokojeni. Nékdo by mohl naptiklad
naopak predpokladat, Ze nespokojeni lidé budou chtit situaci zménit, a proto pijdou k™
volbam, coz se vSak nepotvrdilo.

Tento vysledek miizeme interpretovat tak, Ze nespokojeni lidé viibec systému nedtve-
fuji a ignoruji ho. Nesmime vSak zapominat, Zze v proménné happy lidé popisovali svou
celkovou spokojenost. Tedy nejen spokojenost s dénim ve spolecnosti, ale i své Stésti v ro-
diné, zdravi atd.

Proménna mnyacth ukazovala, jak lidé véfi spolecenskému systému, jak ho povazuji
za férovy. Kladnou hodnotu tohoto parametru jsme mohli o¢ekavat. Vysvétleni by mohlo
byt podobné jako u proménné happy. Toto je vSak zajimavy vysledek. Mimo jiné zna-
mena, ze lidé, ktefi jsou se stavem ve spolecnosti spokojeni, chodi volit, a ti, co nejsou,
nikoliv. Disledkem toho je vsak to, ze ti lidé, ktefi jsou spokojeni, zvoli takovou politic-
kou reprezentaci, kterd bude pokracovat ve stavajicim systému. A tak systém bude déle
nastavovan tak, ze bude vyhovovat lidem, ktefi byli volit. Tedy spokojeni lidé zistanou
spokojeni a nespokojeni lidé zlistanou nespokojeni.

Zaporné znaménko u parametru yrbrn znamena (diky pouzitému kddovani), ze starsi
lidé chodi volit vice nez ti mladsi.

Naopak kladné znaménko diky kédovani proménné domicil znamena, Ze u lidi z mensich
sidel je Sance, Ze pijdou volit, vétsi, nez u téch, co ziji ve vétsich méstech. Tento vysledek
je relativné prekvapivy.

Proménna rmhhus (pocet pokoji v domé/byté) do jisté miry zastupuje proménnou
hinctnt (pfijem doméacnosti). Také korelacni koeficient ndm vychézi mirné kladny (0, 31).
Soucasné kdyz zkusime ve vySe uvedenim modelu vyménit tyto dvé proménné, hinctnt
stale vychazi silné nesignifikantni.

Signifikance proménné edlvcz také asi nikoho neprekvapi. Tento vysledek mtzeme in-
terpretovat tak, ze vzdélanéjsi lidé chodi vice volit.

Jako jedinnd dummy proménna vznikla z proménné reprezentujici rodinny stav nam
v modelu zistala proménna d3.wid. Tedy, Zze vdovci a vdovy maji mensi Sanci, ze ptijdou
volit oproti vdanym /Zenatym.

3.3.2 Nesignifikantni proménné

Jako zajimavy vysledek mtizeme jisté oznacit nesignifikanci proménné gndr. Tedy pohlavi
respondenta nema vliv na Sanci, zZe jedinec pujde nebo nepijde k volbam. Nesignifikance
proménnych hhmodwl a hinctnt poukazuje na to, Ze materialni situace také neni determi-
nujicim faktorem pro to, jestli jedinec pujde volit.

Hloubéji se miizeme zamyslet nad proménnou Irscale. Jeji nesignifikance fika, Ze to, ze
je ¢lovék zaméfen levicové nebo pravicové, nemé vliv na to, jestli k volbam piijde nebo ne.
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Primérnd hodnota proménné Irscale vychazi 5,297, kde 5 oznacuje stied. Tato hodnota
je spocitana z dat, které jsou ociStény u vSech proménnych o odpovédi refusal, do not
know a no answer. Pokud od téchto odpovédi oc¢istime pouze proménnou Irscale, tak jeji
prumérna hodnota vyjde jesté vyssi, a sice 5,398. Kdyz se podivame jen na ty respondenty,
co odpovédéli, ze volili, primérna hodnota Irscale se jesté vice zvysi.

Volby vyhrala levice, CSSD a KSCM mély dohromady 111 kfesel. Priimérna hodnota,
kdyz zahrneme pouze lidi, co volili, by tedy méla vyjit rozhodné mensi nez 5. Tento rozpor
muzeme vysvétlit v zasadé tfemi zpusoby.

Bud je vzorek, se kterym pracujeme, nereprezantativni. Zastoupeni jednotlivych sku-
pin obyvatel je ve vzorku tedy jiné nez ve spole¢nosti. V tom pfipadé nemiuzeme zadné
nase zavéry ucinéné na zakladé tohoto vzorku zobecnit na celou spolecnost.

Pocetné mald, ale velmi extrémné pravicova skupina by mohla vychylit primérnou
hodnotu proménné Irscale. Kontrolou histogramu jsme vSak tuto moznost vyloudili.

Posledni moznosti je, Ze lidé do dotazniku systematicky odpovidaji jinak, nez jak se ve
skutec¢nosti chovaji. Konkrétné v tomto pripadé nepfiznavaji, Ze jsou levicové orientovani.
O tomto jevu se nékdy mluvi v souvislosti s podhodnocenim volebniho vysledku levicovych
stran, zejména KSCM. V poslednich volbéach, v roce 2006, viak jiz k Zadnému podcenéni
nedoslo a volebni vysledek komunisti odpovidal jejich pfedvolebnim prognézam.
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Kapitola 4
Zavér

V této praci jsme popsali zobecnéni klasické linearni regrese, které ndm umoznile analy-
zovat zavislost binarni proménné na dalsich veli¢inach.

Zaméfili jsme se na logistickou regresi. Pro ji jsme ukéazali jak pomoci metody ma-
ximalni vérohodnosti odhadnout parametry, jak interpretova vysledky a nastinili jsme
pozadi testi, které se pouziva pfi hledédni optimalniho modelu.

Pfi praci s daty jsme analyzovali vzorek Ceské republiky z European Social Survey.
Vysvétovanou proménnou bylo, zda respondent v minulych volbach do Poslanecké sné-
movny volil ¢i nikoliv. Jako vysvétlujici proménné jsme pouzili nejen fadu demografickych,
socialnich a ekonomickych proménnych, ale i subjektnivni pocity respondenta.

Ukazalo se, Ze na to, zda ¢lovék pijde volit, maji vliv proménné zachycujici ¢lenstvi
v néjaké politické strané, spokojenost, duvéra ve spolecenské zfizeni, velikost obce ve které
clovek zije, vzdélani, velikost obydli a to kdyz je dané osoba vdova ¢i vdovec.

Naopak u proménnych jako pohlavi, pfijem domacnosti, rodiny stav kromé vdovy ¢i
vdovce, vlastnicti domova, politicka orientace, naboznosti a pocet let straveny v praci se
ukazalo, Ze na to, zda ¢lovék ptjde volit, vliv spiSe nemaji.

Z dat mizeme pojmout podezieni, Ze se lidé stydi za svou levicovou politickou orientaci
a do priuzkumi ji nepfiznavaji.
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