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mander je dostupný jako balíček  Rcmdr. Obě nadstavby umožňují uživateli mít lepší 
kontrolu nad použitými příkazy a získanými výsledky. Práce s R se tím více podobá 
modernímu uživatelsky příjemnému prostředí. 

Mezi biology je rozšířenější R Studio. Proto se na něj zaměříme. V R Studio je okno 
rozdělené na čtyři podokna (obr. 2-2). V prvním je  editor příkazů, který obsahuje 
i kontrolu syntaxe, což je užitečné zvláště tehdy, když jsou příkazy dlouhé. Druhé je 
pracovní okno (Workspace), které ukazuje seznam objektů, historii a průzkumníka 
souborů. Třetí je konzola a čtvrté okno je grafi cké, ale také obsahuje seznam balíčků 
a Help soubory. Grafi cké okno poskytuje více formátu pro export grafů než R. 

My zde R Studio používat nebudeme, protože jeho použití výklad praktických pří-
kladů nijak nevylepší (může ale zvýšit efektivitu Vaší práce poté, co se se základními 
principy R seznámíte).

2.4 Základní operace

Možnosti R jsou opravdu rozsáhlé – program obsahuje tisíce příkazů. Samozřejmě 
je zde nelze všechny uvést a vysvětlit. Soustředíme se pouze na ty nejzákladnější a ty, 
s nimiž se v této knize potkáte nejčastěji. Některé další budou představeny v kontextu 
jednotlivých příkladů dále. Stručný seznam těch nejdůležitějších příkazů s názvem R 
 Reference Card lze nalézt na http://cran.r-project.org/doc/contrib/Short-refcard.pdf. 
Je to takový čtyřstránkový tahák.

STATISTICKÝ  SOFTWARE

Obr. 2-2 Vzhled okna programu R Studio.
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> ggplot(dat, aes(x=soil, y=amount)) + 
+ geom_jitter(position=position_jitter(0.1)) +
+ stat_summary( fun.data=me.sd, pch=2)

Houslový graf (obr. 3-9A) ukazuje na rozdíl od krabicového grafu rozdělení dat jako 
symetrickou vyhlazenou hustotu pravděpodobnosti. Ve  druhém grafu (obr. 3-9B) 
jsou spolu s měřeními vykresleny empirické průměry a směrodatné odchylky.

3.5.10 GRAFY ODHADŮ

Grafy, které jsme si doposud představili, se typicky aplikují na empirická data. Poté 
co odhadneme model, tak je užitečné jeho odhady prezentovat grafi cky. K tomu lze 
využít speciální balíček s  názvem  visreg. Ta obsahuje pouze dvě funkce, visreg 
a   visreg2d, zato velice užitečné a všestranné. První se používá pro dvourozměr-
né grafy, zatímco ta druhá pro trojrozměrné grafy. Jejich možnosti si představíme 
na konci některých příkladových kapitol (např. 8.2 nebo 10.5).

3.5.11 GRAFY KŘIVEK

Odhady některých modelů, konkrétně těch, které budou obsahovat alespoň jednu 
(spojitou) numerickou vysvětlující proměnnou, budou ve  tvaru funkce. Tu typicky 
zobrazíme spolu s naměřenými daty do bodového grafu. Můžeme sice k tomu využít 
funkce  visreg, ale abychom si lépe ozřejmili souvislost mezi matematickým zápi-
sem rovnice a jejím tvarem, naučíme se je vykreslovat manuálně.

JEDNODUCHÉ CHAR AKTERISTIKY, EDA

Obr. 3-9 A. Houslový graf úrovní faktoru SOIL. B. Bodový graf faktoru SOIL spolu s průměrem (Δ) 
a ± směrodatnou odchylkou (svislá čára).
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žitějších. Kromě toho prostudujeme závislost standardizovaných reziduí (sr) na vy-
světlující proměnné grain.

> plot(m2,  which=1)
> sr <-  rstandard(m2)
> plot(grain, sr)

Mohlo by se zdát, že zakřivená  loess čára (kap. 4.6) naznačuje, že v reziduích je nějaká 
zbytková informace, kterou přímkový model nepostihl (obr. 8-3A). Podívejme se ale 
na měřítko y-ové osy, odchylky jsou velmi malé (menší než 0.5). Když se podíváme 
na  jejich relativní velikost (kalibrované  střední chybou spočtenou z  modelu), tedy 
na rezidua  standardizovaná (obr. 8-3B), zjišťujeme, že rezidua nejsou nikterak velká, 
a to ani statisticky – leží v podstatě v očekávaném pásu ± 2 středních chyb. Z prvního 
grafu je dále patrné, že rezidua mají vcelku homogenní rozptyl. Nezávislost reziduí 
na vysvětlující proměnné se také nezdá být větším problémem – viz náhodně vypada-
jící rozmístění bodů na ploše grafu (obr. 8-3B). Ani prostudování ostatních diagnos-
tických grafů (které zde neuvádíme) neprozradilo výrazné odchylky od předpokladů. 
Pokud bychom se podívali na diagnostiku modelu m3, byla by mnohem horší než 
u m2. Model m2 proto z pragmatických důvodů přijímáme. Ve skutečném výzkumu 
by bylo vhodné jej prověřit např. na nezávislých datech.

Výsledný model vykreslíme do grafu spolu s 95% pásy spolehlivosti s použitím funk-
ce  visreg ze stejnojmenného balíčku. Stačí specifi kovat název modelu a popisy os 
(obr. 8-4).

> library(visreg)
>  visreg(m2,  xlab="No. of grains",  ylab="Yield")

8.2 REGRESE

 Obr. 8-3 A. Závislost reziduí na predikovaných hodnotách. B. Závislost standardizovaných reziduí 
(sr) na vysvětlující proměnné grain.
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výhodami, na straně druhé je však velice citlivý na odchylky od normality. Významný 
výsledek pak může prozrazovat spíše nenormální rozdělení reziduí než jejich neho-
mogenní rozptyl. 

Z druhého grafu (obr. 5-3B) lze vyčíst, že rezidua mají rozdělení vyšikmené doprava. 
Nejodlehlejší rezidua jsou vpravo nahoře označená čísly. I v tomto případě si můžeme 
narušení předpokladu ověřit testem. Konkrétně třeba  Shapirovým-Wilkovým tes-
tem normality. Argumentem (x) tohoto testu jsou rezidua modelu m3.

5.4.5 DIAGN OSTIKA MODELU
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Obr.  5-3 A. Závislost reziduí na predikovaných hodnotách. B. Rankitový graf standardizovaných 
reziduí. C. Závislost odmocniny absolutních hodnot standardizovaných reziduí na predikovaných 
hodnotách. D. Cookovy vzdálenosti pro jednotlivá měření.
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Nakonec si dopočítáme 95% interval spolehlivosti pro směrnici podle (3-4). Použije-
me odhad b a její střední chybu (SEM) z modelu m2:

> 0.07617+0.0111*c(qt(0.025,19), qt(0.975,19))
[1] 0.05293743 0.09940257

CI95 se nám může hodit pro porovnání odhadnuté hodnoty s  nějakou teoretickou 
hodnotou. Dejme tomu, že podle předchozího výzkumu by měl výnos růst s počtem 
zrn na klas se směrnicí 0.1. Tato hodnota nespadá do zjištěného 95% intervalu spoleh-
livosti, tedy již můžeme konstatovat, že naše data nejsou v souladu s takovým předpo-
kladem (na hladině 5 %). Pokud by nás zajímala přesná p-hodnota zamítnutí nulové 
hypotézy, lze ji jednoduše zjistit následovně. Rozdíl odhadnuté a teoretické hodnoty 
vydělíme hodnotou SE z modelu m2. To je hodnota, která má za platnosti nulové hy-
potézy  t-rozdělení s počtem stupňů volnosti jako reziduální rozptyl (v tomto případě 
18). p-hodnotu ( oboustranného) testu pak spočteme jako:

> 2*(1- pt( abs(0.1-0.07617)/0.0111,18))
[1] 0.04568062

Odhadnutá hodnota směrnice se od teoretické hodnoty liší, byť je p-hodnota (0.0456) 
jen těsně pod konvenční hranicí. Pro  jednostranný test nulové hypotézy: směrnice 
≥ 0.1, proti alternativě: směrnice ≤ 0.1, máme p-hodnotu:

> 1-pt((0.1-0.07617)/0.0111,18)
[1] 0.02284031

Který test použijeme – zda oboustranný nebo (silnější) jednostranný, není předmě-
tem „výběru dle libosti“. Měli bychom se rozhodnout pro jednu z variant na základě 
toho, co nám říká testovaná teorie. Např. pokud tvrdí, že růst bude mít směrnici 0.1 

GAUSSOVO ROZDĚLENÍ

Obr. 8-4 Výsledný model závislosti výnosu (Yield) na  počtu zrn v  klasech (No. of grains) 
s 95% pásem spolehlivosti. 
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Proč došlo k takové výrazné změně? Změnil se vliv jednotlivých měření. Podívejme se 
na 6. diagnostický graf vlivu měření v modelu m2 pomocí funkce plot.

> plot(m2,6)

Vidíme (obr. 8-6), že měření s  největším  vlivem jsou 1, 12 a  2, tedy ty, pro něž je 
hodnota vlivu (leverage) > 0.15 (=2×1/13). Zrovna měření č. 1 bylo získáno pouze ze 
3 jedinců. Toto měření v modelu m2 (který o jeho nespolehlivosti „nevěděl“) výsled-
nou přímku přitáhlo. Po vážení byl jeho neoprávněně silný vliv potlačen. 

Připomeňme zásadní a obecnou vlastnost statistických testů:  významný a  nevýznam-
ný výsledek přinášejí rozdílné informace. Zatímco významný výsledek je výsledek sil-
ný (riziko chyby  I. druhu je předem kontrolované nastavením nízké hladiny význam-
nosti jako pravděpodobnosti falešně pozitivního závěru testu), nevýznamný výsledek 
je slabý. Nevýznamný výsledek testu můžeme dostat buď proto, že nulová hypotéza 
skutečně platí (např. když proměnná nemá žádný vliv na sledovaný jev), nebo proto, 
že sice neplatí, ale nejsme schopni ji z různých technických důvodů zamítnout (malá, 
nepřesná studie, slabý test atd.). Situace je o to horší, že riziko chyby  II. druhu ne-
máme přímo pod kontrolou a v závislosti na mnoha okolnostech může být značné 
(snižovat ho lze jen v experimentálních studiích za cenu navyšování rozsahu pokusu 
a/nebo jeho zlepšeného uspořádání). Bylo by tedy zásadní chybou si myslet, že nevý-
znamný výsledek = potvrzení nulové hypotézy (např. toho, že sledovaný faktor nemá 
vliv, nebo toho, že závislost je lineární apod.)! Nevýznamný výsledek je pro žádaný zá-
věr jen nutnou, ale ani zdaleka postačující podmínkou. Proto bychom na nevýznam-
ných výsledcích neměli nikdy stavět defi nitivní závěry. 

GAUSSOVO ROZDĚLENÍ

Obr. 8-6 Diagnostický graf vlivu měření na odhad modelu m2.
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„příliš silné“. Ze základní teorie lineární regrese víme, že v případě kompletní lineární 
závislosti mezi vysvětlujícími proměnnými (jde o lineární závislost mezi dvěma i více 
proměnnými) je model singulární, a tudíž neidentifi kovatelný (jeho parametry nelze 
„jednoznačně“ odhadnout). V případě, že vysvětlující proměnné jsou jen silně korelo-
vané a ne zcela lineárně závislé, model sice odhadnout lze, jeho výsledky jsou ale ne-
stabilní a špatně podmíněné numericky i statisticky. Ideálem je ortogonální pokusný 
plán, protože statistické vlastnosti takového designu jsou v mnoha smyslech ty nejlep-
ší možné. U observačních studií, jako je tato, to je většinou nesplnitelný požadavek. 
Kromě relativně silné lineární závislosti ( kolinearity) mezi pH a P (v důsledku použití 
zásaditého fosforečného hnojiva) to není se vztahy mezi ostatními páry nikterak dě-
sivé. Důsledkem kolinearity je to, že je poměrně těžké rozlišit vliv obou proměnných. 

GAUSSOVO ROZDĚLENÍ

Obr. 8-14 Bodové grafy párových závislostí mezi všemi proměnnými: závislou proměnnou (yield) 
a vysvětlujícími proměnnými (winter, ears, pH, P, K a Mg).
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8.6 VÍCENÁSOBNÁ REGRESE

si můžeme dovolit jenom proto, že jsme před analýzou proměnné standardizovali – 
převedli na podobnou škálu. Výsledný model m26 určitě není tím jediným vhodným. 

Závěrem prostudujeme vhodnost použití modelu s normálním rozdělením chyb a ne-
závislost reziduí na vysvětlujících proměnných pomocí přednastavených diagnostic-
kých grafů dostupných přes příkaz plot. 

> par(mfrow=c(2,2))
> plot(m26, which=1:3)

Nejpodstatnější je obr. 8-15A. Z teorie regrese víme, že vektor reziduí musí být orto-
gonální k vektoru predikovaných hodnot. Na obrázku bychom tedy neměli rozeznat 

Ob r. 8-15 A. Závislost reziduí na predikovaných hodnotách. B. Rankitový graf standardizovaných 
reziduí. C. Závislost upravených standardizovaných reziduí na predikovaných hodnotách. D. Závis-
lost standardizovaných reziduí na hodnotách w1.
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jeme model přepočítat na textbook parametrizaci (chceme-li počítat intervaly spo-
lehlivosti opravdu pro střední hodnoty, a ne třeba pro jejich rozdíly mezi různými 
úrovněmi). Nejjednodušeji (a nejnázorněji) takovou parametrizaci získáme, pokud si 
vytvoříme novou vysvětlující proměnnou se čtyřmi úrovněmi odpovídajícími čtyřem 
kombinacím původních dvou proměnných. Toho docílíme třeba použitím funkce  
paste na  obě vysvětlující proměnné. Výsledný faktor, both, bude obsahovat 
4 úrovně: "bacterAD carc", "bacterAD non", "bacterBC carc" a "bacterBC non". Tento 
faktor pak použijeme pro vytvoření modelu (m5) bez absolutního členu, čímž dosáh-
neme textbook parametrizace (v jednofaktorovém modelu jednotlivé úrovně faktoru 
odpovídají kombinacím úrovní dvou faktorů). 

> both <- paste(species1, diagnosis1)
> both <-  factor(both)
> m5 <- lm(toxin ~ both - 1)
> summary(m5)
...
Coef cients:
                  Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)    
bothbacterAD carc  1.90580    0.02808   67.87   <2e-16 ***
bothbacterAD non   1.14580    0.02808   40.81   <2e-16 ***
bothbacterBC carc  1.40855    0.02808   50.16   <2e-16 ***
bothbacterBC non   1.12675    0.02808   40.13   <2e-16 ***
...

Tabulka koefi cientů nyní obsahuje odhady středních hodnot (Estimate) a jejich chyb 
(Std. Error) pro všechny úrovně. Připomeňme, že dílčí t-testy v této parametrizaci tes-
tují rozdíl jednotlivých středních hodnot od nuly. Intervaly spolehlivosti pak získáme 
aplikací funkce con nt. 

8.4 DVOUFAKTOROVÁ ANOVA

 Obr. 8-10 A. Závislost reziduí na predikovaných hodnotách. B. Rankitový graf standardizovaných 
reziduí.
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> plot(body, seed)
> lines(x, predict(m3,list(body=x)))

Zdá se, že kvadratický model také celkem vhodně vystihuje naměřenou závislost (obr. 
9-4A). Alespoň na počátku, kdy hmotnost semen roste s velikostí střevlíků. Pak se ale 
zakřivuje směrem dolů, tj. předpokládá, že velcí střevlíci budou konzumovat menší 
semena. To je z biologického hlediska velmi nepravděpodobné. Jak se rezidua z ta-
kového modelu chovají na standardních diagnostických grafech? Podíváme se pouze 
na první přednastavený graf.

> plot(m3, which=1)

Závislost reziduí na predikovaných hodnotách není konstantní (obr. 9-4B), její prů-
běh je zakřivený – model v  některých oblastech data mírně systematicky podhod-
nocuje a  v  jiných mírně nadhodnocuje. Rozptyl se také systematicky mění: roste 
s predikovanými hodnotami. Model m3 bychom měli považovat za neadekvátní, a to 
i pokud bychom nevěděli, že není biologicky rozumný a že jde proti některým základ-
ním vlastnostem dat zjevných z průzkumu v rámci explorativní analýzy.

Celkově lze říct, že kvadratický model se nejeví být vhodný ani z hlediska systematic-
ké, ani z hlediska náhodné složky. Racionální Hollingova rovnice má dvě zásadní vý-
hody oproti kvadratickému modelu: je parsimonnější, protože má o 1 parametr méně, 
a rozptyl u ní (realisticky) roste se střední hodnotou. Hlavně ale vykazuje kvalitativně 
rozumné chování v souladu s biologickou intuicí (přítomnost asymptoty).

Model m1 lze vynést efektivně s pomocí funkce visreg, s tím, že je potřeba přepo-
číst odhady na škálu měření pomocí argumentu  scale.

GAMA A LOGNORMÁLNÍ ROZDĚLENÍ

Obr. 9-4 A. Kvadratický model závislosti seed na body. B. Závislost reziduí na predikovaných hod-
notách modelu m3.
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iii bodybody

, (9-4)

seedi ~ Gama(μi, φ), nezávisle pro každého jedince.

Obecně bychom mohli (a  měli) zkoušet i  leckterá jiná vylepšení. Teď to ale dělat 
nebudeme (vyzkoušejte si je sami). Podíváme se tedy, zda se přidáním reciprokého 
kvadratického členu model výrazně zlepší. Důležitost přidaného kvadratického členu 
otestujeme příkazem anova, opět s použitím kritéria typu F.

> m2 <- glm(seed ~ I(1/body) + I(1/body ̂2), Gamma)
> anova(m1, m2, test="F")
Analysis of Deviance Table

Model 1: seed ~ I(1/body)
Model 2: seed ~ I(1/body) + I(1/body^2)
  Resid. Df Resid. Dev Df Deviance      F Pr(>F)
1        34     7.0019                          
2        33     7.0016  1   0.0003 0.0013 0.9713

Přidání kvadratického reciprokého členu nezpůsobilo významnou změnu v devianci 
(tedy její podstatné snížení), proto zůstaneme u modelu m1.

Prověřme nyní chování reziduí, zda nenalezneme v chování modelu m1 nějaké zásad-
ní problémy. Je třeba mít stále na paměti, že problémy s rezidui mohou být vyvolány 
chybami ve specifi kaci jak systematické, tak náhodné složky. Rezidua by neměla závi-
set na predikovaných hodnotách ani na vysvětlující proměnné zařazené do modelu. 
Podívejme se na grafy, kterými lze splnění těchto požadavků (neformálně) prověřit: 

Obr . 9-2 A. Závislost deviance reziduí na  predikovaných hodnotách modelu m1. B. Závislost 
Pearsonových reziduí na vysvětlující proměnné body.
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Měření času – doby prezentace – má sice spojitý charakter, ale může nabývat pouze 
pozitivních hodnot, díky čemuž je asymetrické. Zkusme gama rozdělení s logaritmic-
kým linkem. Specifi kujeme jej použitím argumentu  Gamma ve funkci glm. Použije-
me model obsahující stejnou systematickou složku, tedy

 log(μjk) = α + MATINGj + FEEDk + MATING:FEEDjk , (9-9)
s timejk ~ Gama(μjk, φ), nezávisle pro jednotlivá pozorování,

který postupně zjednodušíme odstraněním nevýznamných komponent.

> m4 <- glm(time ~ mating*feed, Gamma(link=log))
> anova(m4, test="F")
...
            Df Deviance Resid. Df Resid. Dev       F    Pr(>F)    
NULL                           39    122.018                      
mating       1    0.564        38    121.454  0.3888 0.5368618    
feed         1   26.258        37     95.196 18.1021 0.0001425 ***
mating:feed  1    0.083        36     95.113  0.0570 0.8126218    
---
Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1 
> m5 <- update(m4, ~.-mating:feed)
> anova(m5, test=" F")
...
       Df Deviance Resid. Df Resid. Dev       F    Pr(>F)    
NULL                      39    122.018                      
mating  1    0.564        38    121.454  0.4016 0.5301713    
feed    1   26.258        37     95.196 18.6973 0.0001111 ***
...
> m6 <- update(m5, ~.-mating)

9.4 ANA LOG DVOUFAKTOROVÉ ANOVA

Obr.  9-6 A. Závislost reziduí na predikovaných hodnotách modelu m3. B. Závislost Pearsonových 
reziduí na predikovaných hodnotách modelu m6.
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9.5 DVOU  FAKTOROVÁ ANCOVA

> summary(m9)
...
Coef cients:
            Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)    
(Intercept) -0.05319    0.03940   -1.35    0.181    
diet2lipid   0.53686    0.04825   11.13   <2e-16 ***
diet2prot    1.15141    0.04825   23.86   <2e-16 ***
...

Absolutní člen (Intercept) je odhadem zlogaritmovaného mediánu odpovědi pro 
"ctrl". Převodem na původní škálu zjistíme, že je roven: exp(–0.05319) = 0.948. Jako 
odhad střední hodnoty to nestačí – šlo by sice o odhad jednoduchý, ale systematic-
ky vychýlený. Odhad netransformované střední hodnoty proměnné weight pro „ctrl“ 
zjistíme podle (9-1): exp(–0.05319+(0.02639)/2) = 0.961. V něm hodnotu rozptylu 
(0.02639) dopočítáme z hodnoty SEM z  tabulky koefi cientů (0.0394) podle vztahu 
mezi rozptylem a střední chybou průměru: s2 = SEM2xn (kap. 3.2). Zjištěný odhad 
střední hodnoty pro "ctrl" není úplně stejný jako empirický průměr vypočítaný z ne-
transformovaných dat, který je roven 0.955. 

Podívejme se na první dva diagnostické grafy: 

> par(mfrow=c(1,2))
> plot(m9, which=1:2) 

Rozptyl reziduí již nevykazuje nárůst se střední hodnotou, byť není úplně konstantní 
(obr. 9-10A). Rozdělení reziduí je také bližší normálnímu (obr. 9-10B). Tento model 
je proto rozhodně adekvátnější než původní z kap. 5.

Obr.  9-10 A. Závislost reziduí na predikovaných hodnotách. B. Rankitový graf standardizovaných 
reziduí.
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Coef cients:
            Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)    
(Intercept)   5.4658     0.4598  11.887 2.27e-14 ***
feedstarved  -1.3879     0.6503  -2.134   0.0393 *  
---
Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1 

Residual standard error: 2.056 on 38 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.107,      Adjusted R-squared: 0.08355 
F-statistic: 4.555 on 1 and 38 DF,  p-value: 0.03933

Obdobně jako v předchozích řešeních tohoto příkladu je vliv faktoru FEED význam-
ný. Tabulka koefi cientů modelu m8 obsahuje poněkud jinou p-hodnotu pro FEED 
než ANODEV tabulka modelu m6 (p-hodnota = 0.039 versus 0.00006). Na výsledku 
se však kvalitativně nic nemění. V tabulce koefi cientů hodnota prvního parametru je 
odhadem střední hodnoty zlogaritmovaných měření pro úroveň "satiated" a druhý je 
samozřejmě rozdíl mezi logaritmy středních hodnot.

Nakonec nakreslíme graf odhadnutých středních hodnot a 95% intervalů spolehlivos-
ti z modelu m6. Použijeme k tomu funkci  visreg z balíčku  visreg. Ta použije model 
m6 s treatment parametrizací, takže není nutné použít textbook parametrizaci. Argu-
menty funkce jsou kromě jména modelu ještě scale="response" pro přepočet 
odhadů a intervalů spolehlivosti na původní škálu. Funkce se sama podívá do modelu 
m6 na  link funkci, která byla použita a aplikuje její inversní funkci. Měření budou 
v grafu znázorněna jako zářezy (rugs) na vodorovných osách (obr. 9-7).

> library(visreg)
> visreg(m6,  scale="response", ylab="Presentation time", xlab="Satiation")

GAMA A LOGNORMÁLNÍ ROZDĚLENÍ

Obr.  9-7 Graf průměrné doby prezentace (Presentation time) pro nasycené ("satiated") a hladové 
("starved") samice. Modrá čára jsou průměry, šedé krabice jsou 95% intervaly spolehlivosti.

200

400

600

800

1000

1200

1400

Satiation
satiated starved

Pr
es

en
ta

tio
n 

tim
e

178

GAMA A LOGNORMÁLNÍ ROZDĚLENÍ

Můžeme jej prezentovat nejméně třemi způsoby (v  pořadí od  nejsnazšího 
po nejsložitější):

•  střední hodnoty na logaritmické škále,
•   mediány na škále původní,
•  střední hodnoty na škále původní.

My si ukážeme druhý způsob a využijeme funkce visreg. Odhady mediánů zajistí-
me z modelu m9 specifi kací argumentu  trans=exp (obr.  9-11).

> library(visreg)
> visreg(m9, trans= exp, ylab="Weight", xlab="Diet")

ZÁVĚR

Typ potravy měl významný vliv na konečnou hmotnost švábů (lognormal LM, F4,80 = 
150.8, P < 0.0001). Nepodařilo se prokázat vliv pohlaví (lognormal LM, F1,79 = 0.97, 
P = 0.33) ani počáteční hmotnosti (lognormal LM, F1,78 = 1.72, P = 0.19). Proteinová 
i tuková dieta vedly k významně vyšší hmotnosti švábů než dieta kontrolní (kontrasty, 
t > 11.1, P < 0.0001). Proteinová dieta zvýšila hmotnost ještě více než tuková potrava. 
Jak mezi dvěma typy proteinových diet, tak mezi dvěma tukovými dietami jsme rozdíl 
neprokázali.     

Obr.  9-11 Porovnání mediánů hmotnosti švábů (Weight) na třech dietách (Diet). Krabice reprezen-
tují 95% intervaly spolehlivosti pro medián.
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rostoucí. Krajní graf znázorňuje závislost hojnosti střevlíků na sluneční aktivitě (sun). 
Ta je také rostoucí podobně jako závislost na  teplotě. V  obou grafech je v  pravém 
horním rohu nějaká  odlehlá hodnota. Musíme si na ni dát pozor. Při hodnocení gra-
fů znázorňujících počty (tedy z Poissonova nebo přibližně Poissonova rozdělení) je 
obecně zapotřebí značné opatrnosti. Kvůli velkému rozptylu dat (rozptyl je v poisso-
novském případě stejně velký jako střední hodnota a v případě overdispersion je to 
ještě horší) není optické hodnocení ani zdaleka tak snadné jako v případě (zhruba) 
homoskedastických normálních dat (kap. 8). Data o různé velikosti závislé proměn-
né mají v důsledku odlišného rozptylu různou váhu. Tu naštěstí bere poissonovská 
regresní procedura v úvahu automaticky. Konkrétně větší pozorování váží relativně 
méně – a to není snadné při zkoumání grafu rozeznat.

POISSONOVO ROZDĚLENÍ

O br. 10-3 Bodové grafy (s neparametrickými loess odhady trendu) závislosti mezi všemi proměn-
nými (abun, temp a sun).
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> m2 <- glm(number ~ poly(size,2)*ant, poisson)
> anova(m1, m2, test="Chi")
Analysis of Deviance Table

Model 1: number ~ size * ant
Model 2: number ~ poly(size, 2) * ant
  Resid. Df Resid. Dev Df Deviance P(>|Chi|)
1        36    20.8084                      
2        34    20.7673  2   0.0411    0.9797

Přidání kvadratického členu způsobilo pouze zanedbatelnou změnu v devianci, a mo-
del tedy výrazně nevylepšilo. Podíváte-li se na závislost deviance reziduí na prediko-
vaných hodnotách modelu m2, zjistíte, že nadhodnocení tam pořád je. Pomohla by 
snad změna link funkce za odmocninovou? Zkuste si to a uvidíte (nezapomeňte se 
podívat na to, jak by takový odhad odpovídal naměřeným datům). 

Odhady z m1 spolu s  95%  pásy spolehlivosti vyneseme do  jednoho grafu pro obě 
podčeledi. Použijeme funkci visreg. Musíme specifi kovat několik argumentů. Ar-
gumentem  xvar defi nujeme proměnnou, která se zobrazí na  osu x. To bude size. 
Pak argumentem scale="response" zaručíme, aby se predikované hodnoty pře-
transformovaly zpět na počty (jinak bychom dostali odhady na link trasformované, 
tedy logaritmické škále). Argumentem by specifi kuje kategorickou proměnnou ANT.  
A  overaly zajistí, aby se odhadnuté funkce zobrazily do jednoho grafi ckého pole. 
Pak ještě doplníme naměřené hodnoty zvlášť pro každou úroveň faktoru ANT příka-
zem  points (obr. 10-8):

> par(mfrow=c(1,1))
> library(visreg)

 10.5 ANALOG JEDNOFAKTOROVÉ ANCOVA

Obr. 10-7 A. Závislost deviance reziduí na predikovaných hodnotách. B. Závislost Pearsonových 
reziduí na vysvětlující proměnné size.
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rohu. Ta se jeví  odlehlá také na grafu  Cookových vzdáleností (obr. 10-4B) – dosahuje 
zde hodnotu téměř 3, tedy opravdu mnohem více než ostatní pozorování. Jde o pozo-
rování č. 21. Co je to za hodnotu? 

> abun [21]
[1] 170

170? To musí být omyl, protože tolik střevlíků by se do pasti ani nevešlo. Zkontro-
lujeme zápis z protokolů této studie. Ukazuje se, že to není chyba, která by vznikla 
při zadávání dat do R (tato hodnota je už v původních protokolech). Jelikož nevíme, 
jaká hodnota to opravdu byla (možná 17?), nezbývá nám nic jiného než ji z analýzy 

10.4 ANALOG V ÍCENÁSOBNÉ REGRESE

O br. 10-4 A. Závislost deviance reziduí na predikovaných hodnotách. B. Cookovy vzdálenosti pro 
jednotlivá pozorování. C. Závislost Pearsonových reziduí na vysvětlující proměnné sun. D. Závislost 
Pearsonových reziduí na vysvětlující proměnné temp.
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 > visreg(m1, xvar="size", scale="response", by="ant", overlay=T, 
+ xlab="Ant size", ylab="No. of attacks")
> points(size[ant=="famA"], number[ant=="famA"])
> points(size[ant=="famB"], number[ant=="famB"], pch=2) 

Připomeňme si na tomto příkladu, jak se počty analyzovaly v minulosti, tedy pomo-
cí normálního lineárního modelu po  transformaci. A  to proto, abychom si ukázali 
výhody poissonovské analýzy. Tradičně se pro analýzu dat ve  formě (nízkých) po-
čtů doporučuje  odmocninová transformace. Pro Poissonovo rozdělení ji lze teoretic-
ky odvodit jako transformaci stabilizující rozptyl. Neřeší však jiné problémy, jak se 
dozvíme za chvíli. Jde o jednodušší aproximativní analýzu. 

Soustředíme se pouze na model pro "famB", protože model pro "famA" je příliš jed-
noduchý (má nulový sklon). Vzhledem k zakřivení začneme rovnou s kvadratickým 
modelem, podle tvaru:

 iiii sizesizenumber 2 , (10-5)
kde εi ~ N(0, σ2), nezávisle pro jednotlivá pozorování.

Výběr úrovně "famB" zajistíme přímo v modelu formula. A  to opět přes argument 
subset, v němž defi nujeme název faktoru a úroveň, se kterou budeme pracovat.

> m3 <- lm(sqrt(number) ~ size + I(size^2),  subset=(ant=="famB"))
> anova(m3)
Analysis of Variance Table

POISSONOVO ROZDĚLENÍ

Obr. 10-8 Modely závislosti počtu útoků (No. of attacks) na velikosti těla mravenců (Ant size) dvou 
podčeledí ("famB" a "famA") spolu s 95% pásy spolehlivosti. 
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POISSONOVO ROZDĚLENÍ

exp(2.421–0.201) = 9.207. Pro jednodušší interpretaci výsledného modelu si uděláme 
výpis predikovaných hodnot pro kombinaci proměnných STRATEGY a SIZE do ob-
jektu attacks.

> attacks <- tapply(predict(m3,type="response"), list(size,strategy), mean)
> attacks
      stratA stratB stratC
large     11      9    1.5
small     20      2    0.5

Teď je hezky vidět rozdíl mezi použitím jednotlivých strategií a velikostí kořisti. Tato 
tabulka odpovídá grafu na  obr. 10-10B. V  tabulce koefi cientů modelu m3 jsou vý-
znamné pouze dva dílčí testy (kromě testu pro Intercept). První poukazuje na  vý-
znamný rozdíl strategie "stratC" oproti strategii "stratA" pro velkou kořist a  druhý 
na významný rozdíl strategie "stratB" oproti strategii "stratA" pro malou kořist. 

Předpokládáme, že data pochází z Poissonova rozdělení a jsou nezávislá. První před-
poklad bychom mohli prověřit prostřednictvím přednastavených diagnostických gra-
fů. Předpoklad o nezávislosti různých dat budeme považovat za splněný na základě 
informací o provedení pozorování (zcela zvlášť pro jednotlivé jedince v náhodném 
pořadí).

Odhadnuté střední hodnoty spolu s 95% intervaly spolehlivosti z modelu m3 vynese-
me do grafu s pomocí funkce visreg. Na osu x umístíme proměnnou STRATEGY 
a podle SIZE rozdělíme graf do dvou oken. A  ještě přidáme argument scale pro 
přepočet na frekvence (obr. 10-11):

Obr. 10-11 Porovnání četností použití tří strategií ("stratA", "stratB", "stratC") při lovu rychlé ("fast") 
a pomalé ("small") kořisti. Krabice odpovídají 95% intervalům spolehlivosti.
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Response: sqrt(number)
          Df  Sum Sq Mean Sq  F value    Pr(>F)    
size       1 28.3476 28.3476 161.0631 4.253e-10 ***
I(size^2)  1  1.1930  1.1930   6.7783   0.01855 *  
Residuals 17  2.9921  0.1760                       
---
Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

Všechny 3 komponenty modelu m3 jsou významné – podle očekávání je přítomnost 
kvadratického členu pro závislost úrovně "famB" nutná. A jak je na tom tento model 
z hlediska diagnostiky? Připomínáme, že v tomto modelu (naivně) předpokládáme, 
že chyby pocházejí z normálního rozdělení. Prověříme pouze závislost reziduí na pre-
dikovaných hodnotách.

> plot(m2, which=1)

Rozptyl reziduí vykazuje velice podobnou zbytkovou informaci jako poissonovský 
model m1 (obr. 10-9A). V tomto ohledu se model m3 jeví podobný modelu m1. A jak 
transformovaný model „sedí“ na datech? Vyneseme jej do grafu s rozšířenou osou x, 
abychom viděli, jak se chová mimo pozorovanou oblast. K vynešení použijeme funkci 
 curve. Abychom ji vykreslili na škále počtů, umocníme funkci na druhou.

> plot(size, number, type="n", xlim=c(0,10))
> points(size[ant=="famB"], number[ant=="famB"])
> curve((2.89-1.15*x+0.21*x^2)^2, add=T)

 10.5 ANALOG JEDNOFAKTOROVÉ ANCOVA

O br. 10-9 A. Závislost reziduí na predikovaných hodnotách odmocninově transformovaných po-
čtů. B. Průběh odhadu normálního modelu s odmocninovou transformací pro podčeleď "famB".
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    Null deviance: 8026.5  on 49  degrees of freedom
Residual deviance: 6676.4  on 48  degrees of freedom
AIC: NA

Number of Fisher Scoring iterations: 6

Výsledek testu je formálně významný na hladině 5 %, což znamená, že hustota brouků 
není na dvou sledovaných místech stejná. Ale pozor, p-hodnota z ANODEV tabulky 
se přibližuje „magické“ hranici 0.05. Je dost dobře možné, že malou změnou modelu 
(např. v důsledku korektnějšího zohlednění overdispersion) by se to mohlo změnit 
(na tu nebo na onu stranu). Měli bychom to pořádně prověřit. 

Hodnota disperzního parametru v  modelu m1 ukazuje, že overdispersion je velice 
vysoká (223násobná). Poissonovo rozdělení se nejeví být vhodné pro popis těchto dat, 
což můžeme posoudit i  z prvního diagnostického grafu závislosti deviance reziduí 
na predikovaných hodnotách. 

> plot(m1, which=1)

Deviance rezidua (4-15) se nechovají tak, jak by měla. Jejich rozptyl je zcela neho-
mogenní. Poukazují na systematické nadhodnocování skutečnosti modelem (obr. 11-
2A). Zaměříme-li se na poměr empirických rozptylů k empirickým středním hodno-
tám použitím funkce tapply,

> tapply(density, place, var)/tapply(density, place, mean)
      oor     grain 
386.58096  60.20546 
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Obr . 11-2 Závislost deviance reziduí na predikovaných hodnotách modelu m1 (A) a modelu m2 (B).

11.2 ANALOG JEDNOFAKTOROVÉ ANOVA



250

BINOMICKÉ ROZDĚLENÍ

klasický R2, tj. procento vyvětlené variability. Vzpomeňme např. McFadenův ρ2 

( McFadden 1974), který se počítá podle vzorce:  

 0

2

LikLog
LikLog1

M

M , (12-16)

tj. využívá podíl logaritmů věrohodností (logLik) výsledného modelu (M) k modelu 
nulovému (M0), který je jen s absolutním členem. 

Podívejme se, jak je na tom náš model m1. K výpočtu potřebujeme nejprve proložit 
 nulový model (m4) a pak porovnat logaritmy věrohodností (logLik) obou modelů. 
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Obr. 12-11 Diagnostické grafy modelu m1.
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            Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)    
(Intercept)   1.3825     0.2201   6.280 3.39e-10 ***
log(conc)     1.2328     0.1348   9.146  < 2e-16 ***
speciesB     -2.2117     0.3180  -6.955 3.52e-12 ***
---
Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1 

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

    Null deviance: 185.807  on 11  degrees of freedom
Residual deviance:  13.551  on  9  degrees of freedom
AIC: 54.031

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Intercept je odhadem absolutního členu (a1) pro mšice druhu "A" (na logistické škále, 
ostatně jako všechny koefi cienty, o kterých zde bude řeč). Ve druhém řádku je odhad 
společné směrnice (b). Ve  třetím řádku je odhad rozdílu mezi absolutním členem 
druhu "B" a druhu "A" (a1–a2). Druh "B" má významně nižší hodnotu absolutního čle-
nu (p-hodnota < 0.0001). Exponencujeme-li absolutní hodnotu rozdílu, exp(2.2117) 
= 9.131, dostaneme poměr šancí pro  úhyn mezi zkoumanými dvěma druhy mšic. 
V tomto případě je šance druhu "A" 9krát větší než druhu "B", tedy 9:1. 

Dále je z  výstupu patrné, že v  modelu m2 je velice mírná overdispersion. Kdyby-
chom specifi kovali  quasibinomial, dozvěděli bychom se, že disperzní parametr 
je roven 1.4. Korekce na overdispersion by nezpůsobila žádnou dramatickou změnu 
v p-hodnotách.

12.5 ANALOG JEDNOFA KTOROVÉ ANCOVA

Obr. 12-8 A. Zá vislost deviance reziduí na predikovaných hodnotách. B. Závislost Pearsonových 
reziduí na hodnotách log(conc).
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Dosazením odhadů příslušných parametrů určíme odhady prahových hodnot nejpr-
ve pro "specA" a pak pro "specB":

> (log(0.9/0.1)-4.012)/-8.346
[1] 0.2174425
> (log(0.9/0.1)-4.012+10.957)/(-8.346+19.147)
[1] 0.8464239

90% práh velikosti transportovaných semen pro "specA" je odhadnut jako 0.217 mg. 
Oproti tomu, 90% práh velikosti transportovaných semen pro "specB" je odhadnut 
jako 0.846 mg. 

ZÁVĚR

Oba zkoumané druhy mravenců transportovaly semena výrazně odlišné velikosti. 
Druh "specA" přenášel drobná semena s horní prahovou velikostí 0.22 mg, zatímco 
druh "specB" transportoval větší semena s dolní prahovou velikostí 0.85 mg. Modely 
pravděpodobnosti transportu jsou pro 

"specA": 
seed346.8012.4exp1

1

a pro "specB":  
seed8.10945.6exp1

1 . 
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Obr. 12-12 Modely pravděpodobnosti transportu (Probability of transportation) v  závislosti 
na  velikosti semen (Seed mass) pro dva druhy mravenců ("specA“, "specB") spolu s  95% pásy 
spolehlivosti. Naměřené hodnoty jsou vyznačené jako zářezy na vodorovných osách.


