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Onďrej Pokora (pokora@math.muni.cz)
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Typy náhodných veličin

KAPITOLA 1

Konkrétní GLM modely

Základní informace

(1) V následující kapitole se budeme zabývat aplikací teorie zobecněných lineárních mo-
delů na různé typy dat. Budeme se zabývat případy, kdy pozorovaná veličina má
alternativní nebo binomické rozdělení. To vede na modely typu dávka–odpověď a
také na logistickou regresi. Dále budeme teoretické poznatky aplikovat na případ po-
issonovských dat a budeme se zabývat modelováním multinomických dat vedoucím
na kontingenční tabulky. Popíšeme tedy konkrétní zobecněné lineární modely.

(2) Předpokládá se znalost základních pojmů z teorie lineárních regresních modelů a zo-
becněných lineárních modelů – matice plánu, metoda nejmenších čtverců, linkovací
funkce, škálová deviace.

Výstupy z výukové jednotky

Studenti

• umí konstruovat a interpretovat modely typu dávka–odpověď
• umí definovat a vysvětlit model logistické regrese
• definují modely pro poissonovská data
• definují kontingenční tabulku
• modelují kontingenční tabulku jako zobecněný lineární model

1. Motivace

V minulé kapitole jsme uvedli obecnou definici zobecněného lineárního modelu a obecné
konstrukce testů hypotéz o parametrech těchto modelů. V této kapitole se již budeme za-
bývat zobecněnými lineárními modely pro konkrétní případy podle toho, jaké rozdělení má
závisle proměnná Y . Nejprve je vhodné nahlédnout do úvodní kapitoly a připomenout si
základní typy proměnných (ať už závisle či nezávisle proměnných) z hlediska vztahu mezi
dvěma hodnotami. Tyto typy lze názorně popsat následujícím diagramem.

Nominální Ordinální Intervalová Poměrová

Kvalitativní Kvantitativní

Diskrétní Spojitá

Kategoriální

Dichotomická Polytomická

V závislosti na typu proměnné Y a jejím rozdělení pravděpodobnosti budeme zkoumat již
konkrétní zobecněné lineární modely.

Poznámka 1.1. Většina textu v této kapitole byla převzata z [4]. Pro podrobnější studium
tohoto tématu proto odkazujeme na tento zdroj.
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Spojitá data s normálně rozdělenými chybami

Předpokládejme, že Yi ∼ N(µi, σ2), i = 1, . . . , n.

Přirozeným parametrem je sťredńı hodnota, θi = µi. Pro modelováńı sťredńı
hodnoty EYi = µi použ́ıváme identickou linkovaćı funkci g = id,

g(µi) = µi = θi = ηi = x′i β.

Takový GLM vede na klasický lineárńı regresńı model.

Gaussova-Markovova věta zaručuje, že odhady parametr̊u β̂ metodou nejmenš́ıch
čtverc̊u jsou BLUE (nejlepš́ı lineárńı nestranný odhad, best unbiased linear

estimator), tedy pro LRM s parametry β̂ je dosažen nejmenš́ı reziduálńı součet

čtverc̊u. Normalita dat zaručuje, že odhady β̂ metodou nejmenš́ıch čtverc̊u jsou

stejné, jako odhady β̂ML metodou maximálńı věrohodnosti.
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Alternativńı a binomická data

Předpokládejme, že Ui ∼ A(pi), i = 1, . . . , N, nabývá pouze dvou hodnot 0 a 1,

P(Ui = u) =

 pi u = 1
1− pi u = 0
0 jinak

=

{
pu

i (1− pi)
1−u u = 0, 1

0 jinak.

Předpokládejme, že náhodná veličina Ui záviśı na k kovariátech xi1, . . . , xik.
Data můžeme ḿıt zadána r̊uzným způsobem:

jednotlivá pozorováńı Ui:

hodnoty kovariát pozorované binárńı veličiny
xi1, . . . , xik Ui

skupinově – pomoćı absolutńıch četnost́ı úspěchů Yj v nj pokusech:

P(Yj = y) =

{
(nj

y )p
y
j (1− pj)

nj−y y = 0, 1, . . . , nj

0 jinak

kde j = 1, . . . , n, N = n1 + · · ·+ nn, a data můžeme zapsat formou tabulky

hodnota kovariát počet úspěchů počet pokus̊u
xj1, . . . , xjk Yj nj
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Alternativńı a binomická data

skupinově – pomoćı relativńıch četnost́ı úspěchů Zj = Yj/nj v nj pokusech:

P(Zj = y) =

{
( nj

njy
)p

njy
j (1− pj)

nj−njy y = 0, 1
nj

, . . . , 1
0 jinak

kde j = 1, . . . , n, N = n1 + · · ·+ nn, a data lze zapsat do tabulky

kovariáty relativńı úspěšnost počet pokus̊u
xj1, . . . , xjk Zj = Yj/nj nj

Úkolem statistické analýzy je nalézt vztah mezi Zi (resp. Yi) a kovariátami
xi1, . . . , xik. V GLM modelujeme pravděpodobnosti pi pomoćı linkovaćı funkce

g(pi) = ηi = x′i β.

Nejjednoduš̌śım modelem je lineárńı model s g = id,

pi = x′i β.

Avšak tento model má řadu nevýhod, p̌redevš́ım je ťreba zajistit, aby x′i β nabývala
hodnot mezi 0 a 1, tedy je ťreba p̌ridat nějaké dodatečné podḿınky.
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Probitový model

Probitový model použ́ıvá tzv. probitovou linkovaćı funkci g, což je kvantilová
funkce Φ−1 standardizovaného normálńıho rozděleńı. GLM je tedy ve tvaru

g(pi) = Φ−1(pi) = upi = ηi = x′i β.

To znamená, že pravděpodobnost úspěchu je modelována vztahem

pi = g−1(ηi) = Φ(ηi) = Φ
(

x′i β
)

,

kde Φ je distribučńı funkce standardizovaného normálńıho rozděleńı.

V p̌ŕıpadě ηi = β0 + β1 xi potom dostáváme pi = Φ (β0 + β1 xi) = F(xi),

kde F je distribučńı funkce rozděleńı N(−β0/β1, β−2
1 ).
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pak

π0(x) = F0(x) =

∫ x

a

f(s)ds =
x− a

b− a
pro x ∈ (a, b)

a tento model je lineárním modelem

π0(x) =
x− a

b− a
= β1 + β2x tj. β1 = − a

b− a
β2 =

1

b− a
> 0 tedy β2 > 0

s identickou linkovací funkcí
g0(π) = π .

V praxi tento model však nemá přílišné uplatnění.

a (a+b)/2 b

1/(b−a)

f(s)∼  Rs(a,b)

a (a+b)/2 b

0.5

1

π(x) ∼  Rs(a,b)

Obrázek 2.6: Rovnoměrné rozdělení na (a, b).

 µ

f(s)∼  N(µ,σ2)

 

0.5

1

µ

π(x) ∼  N(µ,σ2)

Obrázek 2.7: Normální rozdělení N(µ, σ2).

Další možností je vzít normální hustotu jako toleranční funkci. Připomeňme, že střední
hodnota, medián i modus je roven parametru µ a rozptyl parametru σ2 > 0. V tomto případě
mluvíme o tzv. PROBITOVÉM MODELU:

π1(x) = F1(x) =

∫ x

−∞
f1(s)ds =

∫ x

−∞
1

σ
√
2π
e−

1
2(

s−µ
σ )

2

ds = Φ
(
x−µ
σ

)
,

kde Φ je distribuční funkce standardizovaného normálního rozdělení. Pak tzv. probitovou
linkovací funkcí je kvantilová funkce normálního rozdělení

g1(π) = Φ−1(π) = x−µ
σ

= β1 + β2x tj. β1 = −µ
σ

β2 =
1
σ
> 0 tedy β2 > 0 .

Hodnota mediánu x = µ se nazývá mediánová smrtící dávka (median lethal dose - LD50) a
odpovídá dávce, při které polovina jedinců má kladnou a polovina zápornou odezvu.
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Logistický (logitový) model – logistická regrese

Logistický model použ́ıvá tzv. logitovou linkovaćı funkci g, což je kvantilová
funkce logistického rozděleńı pravděpodobnosti. GLM je ve tvaru

g(pi) = ln
pi

1− pi
= ηi = x′i β.

Pravděpodobnost úspěchu, resp. neúspěchu, je modelována vztahem

pi = g−1(ηi) =
1

1 + exp(−x′i β)
, 1− pi =

1
1 + exp(x′i β)

.
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 µ

f(s)

 

0.5

1

µ

π(x)

Obrázek 2.8: Logistické rozdělení.

Jiným velmi podobným modelem je tzv. LOGISTICKÝ MODEL, kde toleranční funkce
je hustota logistického rozdělení (se střední hodnotou, mediánem i modusem µ a rozptylem
π2

3
σ2 = 3.2899σ2 = (1.8138σ)2)

f2(s) =
1
σ

exp( s−µσ )
[1+exp( s−µσ )]

2 = 1
σ

exp(− s−µ
σ )

[1+exp(− s−µ
σ )]

2 ,

takže

π2(x) = F2(x) =

∫ x

−∞
1
σ

exp( s−µσ )
[1+exp( s−µσ )]

2 ds =
exp(x−µσ )

1+exp(x−µσ )
= 1

1+exp(−x−µ
σ )

s tzv. logit linkovací funkcí

g2(π) = log
(

π
1−π
)
= x−µ

σ
= β1 + β2x tj. β1 = −µ

σ
β2 =

1
σ
> 0 tedy β2 > 0 .

 µ  

0.5

1

µ

Obrázek 2.9: Srovnání probitového a logistického (- - -) modelu při stejných parametrech µ a
σ. Názorně je vidět, že logistický model má větší rozptyl a těžší konce.

ASYMETRICKÉ (EXTREMÁLNÍ) MODELY

Pokud za toleranční funkci zvolíme Log-Weibullovo rozdělení (extreme-minimal-value dis-
tribution) se střední hodnot

ve tvaru
f3(s) =

1
σ
exp

(
s−µ
σ

)
exp

[
− exp

(
s−µ
σ

)]
,

pak

π3(x) = F3(x) =

∫ x

−∞
1
σ
exp

(
s−µ
σ

)
exp

[
− exp

(
s−µ
σ

)]
ds = 1− exp

[
− exp

(
x−µ
σ

)]

Obr. Porovnáńı funkćı g−1 v probitovém (plně) a logitovém (čárkovaně) GLM
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CLogLog (komplementárńı LogLog) model

CLogLog model použ́ıvá jako linkovaćı funkci g kvantilovou funkci logaritmického
Weibullova (extreme-minimal-value) rozděleńı pravděpodobnosti. GLM je ve tvaru

g(pi) = ln [− ln(1− pi)] = ηi = x′i β.

Pravděpodobnost úspěchu je tedy modelována vztahem

pi = g−1(ηi) = 1− exp
[
− exp(x′i β)

]
.
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s tzv. komplementární log-log linkovací funkcí

g3(π) = log[− log(1− π)] = x−µ
σ

= β1 + β2x tj. β1 = −µ
σ

β2 =
1
σ
> 0 tedy β2 > 0 .

Pak střední hodnota = µ− γσ
.
= µ− 0.57721σ kde γ

.
= 0.57721 je tzv.

medián = µ+ σ log(log 2)
.
= µ− 0.36651σ Euler-Mascheroniho

modus = µ konstanta.
rozptyl = π2

6
σ2 = 1.6449σ2 = (1.2825σ)2,

 µ

f(s)

 

0.5

1

µ

π(x)

Obrázek 2.10: Log-Weibullovo rozdělení.

Pokud jako toleranční funkci zvolíme zobecněné Gumbelovo rozdělení (extreme-miaximal-
value distribution) ve tvaru

f4(s) =
1
σ
exp

(
−s−µ

σ

)
exp

[
− exp

(
−s−µ

σ

)]
,

dostaneme

π4(x) = F4(x) =

∫ x

−∞
1
σ
exp

[
−s−µ

σ
− exp

(
−s−µ

σ

)]
ds = exp

[
− exp

(
−x−µ

σ

)]

s tzv. log-log linkovací funkcí

g4(π) = − log[− log(π)] = x−µ
σ

= β1 + β2x tj. β1 = −µ
σ

β2 =
1
σ
> 0 tedy β2 > 0 .

Pak střední hodnota = µ+ γσ
.
= µ+ 0.57721σ kde γ

.
= 0.57721 je tzv.

medián = µ− σ log(log 2)
.
= µ+ 0.36651σ Euler-Mascheroniho

modus = µ konstanta.
rozptyl = π2

6
σ2 = 1.6449σ2 = (1.2825σ)2,

 µ

f(s)

 

0.5

1

µ

π(x)

Obrázek 2.11: Zobecněné Gumbelovo rozdělení.
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LogLog model

LogLog model použ́ıvá jako linkovaćı funkci g kvantilovou funkci zobecného
Gumbelova (extreme-maximal-value) rozděleńı pravděpodobnosti. GLM je ve tvaru

g(pi) = − ln (− ln p) = ηi = x′i β.

Pravděpodobnost úspěchu je tedy modelována vztahem

pi = g−1(ηi) = exp
[
− exp(−x′i β)

]
.
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s tzv. komplementární log-log linkovací funkcí

g3(π) = log[− log(1− π)] = x−µ
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Pak střední hodnota = µ− γσ
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= 0.57721 je tzv.

medián = µ+ σ log(log 2)
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= µ− 0.36651σ Euler-Mascheroniho

modus = µ konstanta.
rozptyl = π2
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σ2 = 1.6449σ2 = (1.2825σ)2,
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Obrázek 2.10: Log-Weibullovo rozdělení.

Pokud jako toleranční funkci zvolíme zobecněné Gumbelovo rozdělení (extreme-miaximal-
value distribution) ve tvaru

f4(s) =
1
σ
exp

(
−s−µ

σ

)
exp

[
− exp

(
−s−µ

σ

)]
,

dostaneme

π4(x) = F4(x) =

∫ x

−∞
1
σ
exp

[
−s−µ

σ
− exp

(
−s−µ

σ

)]
ds = exp

[
− exp

(
−x−µ

σ

)]

s tzv. log-log linkovací funkcí

g4(π) = − log[− log(π)] = x−µ
σ

= β1 + β2x tj. β1 = −µ
σ

β2 =
1
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> 0 tedy β2 > 0 .

Pak střední hodnota = µ+ γσ
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= 0.57721 je tzv.

medián = µ− σ log(log 2)
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Obrázek 2.11: Zobecněné Gumbelovo rozdělení.
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Logistická regrese a šance

Definice 1 (Šance)

Pod́ıl pravděpodobnosti úspěchu a pravděpodobnosti neúspěchu v binomickém
(p̌ŕıp. alternativńım) rozděleńı pravděpodobnosti se nazývá šance (odds),

odds =
P(Y = 1)
P(Y = 0)

=
p

1− p
.

Logaritmus ln odds je v finančnictv́ı někdy nazýván skóre.

V logistické regresi se použ́ıvá logitová linkovaćı funkce g(p) = ln p
1−p .

Pravděpodobnost úspěchu, resp. neúspěchu, je pak rovna

p = g−1(η) =
exp(x′β)

1 + exp(x′β)
, 1− p =

1
1 + exp(x′β)

,

a šance vycháźı jako exponenciála lineárńıho prediktoru,

odds =
exp(x′β)

1 + exp(x′β)
1 + exp(x′β)

1
= exp(x′β) = eη , ln odds = η = x′β.
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Logistická regrese a pod́ıl šanćı

Pokud v logistické regreśı modelujeme binárńı veličinu Y ∈ {0, 1} pomoćı taktéž
binárńı kovariáty x ∈ {0, 1}, mě̌ŕıme asociovanost těchto dvou veličin pomoćı
statistiky OR:

Definice 2 (Pod́ıl šanćı)

Pod́ıl šanćı (odds ratio, pod́ıl rizik) je pod́ılem podḿıněných šanćı,

OR =
odds(x = 1)
odds(x = 0)

=

P(Y=1 | x=1)
P(Y=0 | x=1)
P(Y=1 | x=0)
P(Y=0 | x=0)

=
P(Y = 1 | x = 1) P(Y = 0 | x = 0)
P(Y = 0 | x = 1) P(Y = 1 | x = 0)

.

OR ≈ 1: nekorelovanost

OR > 1: korelovanost, souhlasná asociovanost

OR < 1: korelovanost, nesouhlasná asociovanost

Dosazeńım šanćı dostáváme výpočetńı tvar

OR =
odds(x = 1)
odds(x = 0)

=
exp(x′β) | x=1

exp(x′β) | x=0
.
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Logistická regrese a pod́ıl šanćı

V p̌ŕıpadě modelu logistické regrese veličiny Y pomoćı binárńı proměnné
x ∈ {0, 1} s lineárńım prediktorem tvaru η = β0 + β1 x, tzn. v GLM

Y ∼ Bi(n, p), ln
p

1− p
= β0 + β1 x,

dostáváme

OR =
exp(β0 + β1 x) | x=1

exp(β0 + β1 x) | x=0
=

exp(β0 + β1)

exp(β0)
= eβ1 ,

tedy lineárńı koeficient β1 binárńı kovariáty x v modelu logistické regrese je rovný
logaritmu pod́ılu šanćı, β1 = ln OR.
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Poissonovská data

Předpokládejme, že náhodný výběr rozsahu n je z Poissonova rozděleńı, tj

Yi ∼ Po(λi), P(Yi = y) =

{
λye−λi

y! = λi > 0; y = 0, 1, 2, . . .
0 jinak

p̌ričemž EYi = DYi = λi.

Yi = počet výskyt̊u sledovaného jevu v určitém časovém intervalu, na dané ploše,
v daném objemu, apod. Podḿınky:

a) jev může nastat v kterémkoliv časovém okamžiku,

b) počet výskyt̊u jevu během časového intervalu záviśı jen na jeho délce a ne
na jeho počátku ani na tom, kolikrát jev nastoupil p̌red jeho počátkem,

c) pravděpodobnost, že jev nastouṕı v́ıce než jednou v intervalu délky t,
konverguje k nule rychleji než t,

d) λ je sťredńı hodnota počtu výskyt̊u jevu za časovou jednotku.
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Modely pro Poissonovská data

Logaritmicko-lineárńı model použ́ıvá logaritmickou linkovaćı funkci g. GLM je
ve tvaru

g(λi) = ln λi = ηi = x′i β.

Sťredńı počet událost́ı je tedy modelován exponenciálně,

λi = g−1(ηi) = exp(x′i β).

Odmocninový model použ́ıvá linkovaćı funkci g ve tvaru odmocniny, GLM je ve
tvaru

g(λi) =
√

λi = ηi = x′i β.

Sťredńı počet událost́ı je tedy modelován kvadraticky,

λi = g−1(ηi) = (x′i β)
2.
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Daľśı modely

Pro data s exponenciálńım a gama rozděleńım pravděpodobnosti, tj. pro spojitá
data s nekonstantńı chybou a konstantńım poměrem sťredńı hodnoty a směrodatné
odchylky, se obvykle použ́ıvá inverzńı linkovaćı funkce g. GLM je ve tvaru

g(µi) =
1
µi

= ηi = x′i β.

Sťredńı hodnota je tedy modelována vztahem

µi = g−1(ηi) =
1

x′i β
.

Pro data s inverzńım Gaussovým rozděleńım pravděpodobnosti se obvykle
použ́ıvá inverzńı kvadratická linkovaćı funkce g. GLM je ve tvaru

g(µi) =
1

µ2
i
= ηi = x′i β.

Sťredńı hodnota je tedy modelována vztahem

µi = g−1(ηi) =
1√
x′i β

.
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Zobecněné lineárńı modely v R

Obecná funkce pro řešeńı GLM v R je glm.

model <-glm (formula, family, data)

family family (link = ...)

gaussian identity, log, inverse
binomial logit, probit, cloglog, log, cauchit
poisson log, sqrt, identity
Gamma inverse, log, identity

inverse.gaussian 1/mu^2, inverse, log, identity

v <- summary (model)

S výsledky se pracuje analogicky jako s výsledky funkce lm pro LRM.
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Př́ıklad

Př́ıklad 1

V souboru beetle.csv jsou uvedeny údaje o úmrtnosti Potemńıka skladǐstńıho
(Tribolium confusum) v reakci na sirouhĺık CS2. Datový soubor obsahuje tyto
proměnné

dose množstv́ı sirouhĺıku (mg/l)
population počet kus̊u ve zkoumaném vzorku

killed počet mrtvých kus̊u ve zkoumaném vzorku

Modelujte závislost úmrtnosti na množstv́ı CS2.

Řešeńı. Pro modelováńı závislosti použijeme logistický model, probitový model a
model s komplementárńı log-log linkovaćı funkćı.
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2.12. ALTERNATIVNÍ A BINOMICKÁ DATA 94
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Obrázek 2.12: Beetle mortality data (Annette J. Dobson).

Obrázek: Modely pro úmrtnost Potemńıka skladǐstńıho.
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Př́ıklad

Př́ıklad 2

V souboru aids.csv jsou uvedeny údaje o počtech nových p̌ŕıpad̊u AIDS ve Velké
Británii za obdob́ı prosinec 1982 až listopad 1985. Datový soubor obsahuje tyto
proměnné

month měśıc
year rok

number počet nových p̌ŕıpad̊u AIDS

Modelujte závislost počtu nových p̌ŕıpad̊u AIDS na čase.

Řešeńı. Pro modelováńı závislosti použijeme lineárńı model, log-lineárńı model a
odmocninový model.
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2.15. POISSONOVSKÁ A MULTINOMICKÁ DATA 104
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Obrázek: Modely pro výskyt nových onemocněńı AIDS ve Velké Británii.
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Neškálová deviance

Předpokládáme, že náhodný výběr Y = (Y1, . . . , Yn) se ř́ıd́ı GLM modelem, tj.

f (y, θ) =
n

∏
i=1

f (yi, θi) = exp

{
n

∑
i=1

yiθi − γ(θi)

ψi(φ)
+ d(yi, φ)

}
.

Předpokládejme dále, že hustota je ve škálové formě, tj.

ψi(φ) =
φ

ωi
> 0,

se známými váhami ωi > 0 a jedńım neznámým rušivým parametrem (scale
factor) φ > 0.

Škálová deviance je rovna

D = 2
[
`(β̂max; Y)− `(β̂; Y)

]
=

1
φ

2
n

∑
i=1

ωi
[
Yi(θ̂i,max − θ̂i)− γ(θ̂i,max) + γ(θ̂i)

]
︸ ︷︷ ︸

D∗

=
D∗

φ

a D∗ nazýváme neškálovou devianćı (unscaled deviance).
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Odhady rušivého parametru

Protože plat́ı

D =
D∗

φ

as.∼ χ2(n− k) ⇒ ED =
ED∗

φ
≈ n− k,

lze rušivý parametr φ odhadnout pomoćı statistiky

φ̂D∗ =
D∗

n− k
.

Pro tzv. zobecněnou Pearsonovu statistiku χ2 plat́ı

χ2 =
n

∑
i=1

(Yi − µ̂i)
2

γ′′(µ̂i)
as.∼ χ2(n− k).

Odtud lze źıskat jiný odhad rušivého parametru,

φ̂χ2 =
χ2

n− k
.
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Overdispersion, underdispersion

Připomeňme, že v normálńım rozděleńı je rušivým parametrem rozptyl, φ = σ2 a v
gama rozděleńı φ = 1/k.

V prosťred́ı R je pro řešeńı problémů s neadekvátně odhadnutým rozptylem
k dispozici modifikovaná volba pro ťŕıdu exponenciálńıho rozděleńı. V p̌ŕıpadě
binomického rozděleńı máme možnost volby

family = quasibinomial

a pro Poissonovo rozděleńı

family = quasipoisson.

Nejedná se p̌riotm o nové rozděleńı exponenciálńıho typu, ale o změnu ve výpočtu
druhého momentu, pro jehož odhad se použije jednoduchý momentový odhad
disperzńıho parametru φ. Výsledná korekce rozptylu je pak důležitá p̌ri testováńı
hypotéz, nebot’ zohledňuje vyš̌śı či nižš́ı variabilitu v datech a zabraňuje tak
nadbytku či nedostatku falešně pozitivńıch výsledk̊u test̊u hypotéz o parametrech
modelu.
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Př́ıklad

Př́ıklad 3

V souboru bees.csv jsou uvedeny údaje o aktivitě včel v závislosti na čase. Jednou
z d̊uležitých charakteristik p̌ri zkoumáńı včeĺı aktivity je počet včel, které opust́ı úl
kv̊uli práci ve vněǰśım prosťred́ı. Studie se zabývala mě̌reńım této veličiny během
několika slunečných dńı v závislosti na čase během dne. Datový soubor obsahuje
tyto proměnné

number počet včel, které opustily úl
time čas, kdy byl tento údaj zaznamenán

Modelujte závislost počtu včel, které opust́ı úl, na čase během dne.

Řešeńı. Pro modelováńı závislosti použijeme poissonovský model s kanonickou
linkovaćı funkćı. Do modelu vstupuje jediná vysvětluj́ıćı proměnná time a p̌ridáme
také jej́ı druhou mocninu.
Hodnota reziduálńı deviance (4 879,3) je nepoměrně vyš̌śı než počet stupňů
volnosti (501). Je žrejmé, že došlo k

”
overdispersion“ a v jazyce R je ťreba volit

family=quasipoisson. Použit́ı této volby neovlivňuje odhady koeficient̊u, ale
měńı jejich odhady variability, což se projev́ı nap̌r. v intervalu spolehlivosti.
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Obrázek: Odhad regresńı funkce bez vyrovnáńı se s problematikou velkého rozptylu.
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Obrázek: Odhad regresńı funkce s vyrovnáńım se s problematikou velkého rozptylu.
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