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Metody fyzicke geografie 3 —24.10. 2017

* Teoreticka Cast
* Priprava dat pro analyzy — EDA, transformace
* Korelace
* Regresni analyza — linearni regresni modely a GLM

* Prakticka Cast

Import dat do R, sumarni statistiky, boxploty, histogramy
Transformace dat

Korela€ni analyzy

Linearni regrese



Explorativni analyza, transformace a
standardizace dat




Data v biogeografii a ekologi

Vysvétlovana proménna (Dependent variable(s))
 Distribuce druht (pfitomnost/nepfitomnost), abundance, sloZzeni spolecenstva, vlastnosti druht
atp.
» spolecenstvo je typicky sledovano na urcité plose (v pripadé rostlin a nékterych malo mobilnich

zivoCichll) nebo napt. inventarizaci jedincl (napf. ulovenych v pastech v pripadé mobilnich
zivoCich()

* slozeni Zivého spolecenstva je popsano pritomnosti jednotlivych druht daného typu organismu, na
jedné plose (v jedné pasti) se vétSinou vyskytuje vice nez jeden druh

Vysveétlujici proménna (Explanatory variable(s))
* Environmentalni faktory, vzdalenosti, fylogeneticka podobnost atp.

* Prostredi je popisovano jednou nebo vice proménnymi, o kterych se predpoklada, ze ovlivauji
studovany typ organismd

Jednorozmérna data (univariate data)
e pouze jedna proménna, napr. pocet druh(

Vicerozmérna data (multivariate data)
* matice dat (data matrix), napr. lokality x druhy



Typy promennych

L, , pritomnost nebo absence
binarni (dvoustavovy, presence-absence)

druhu
mnohostavovy
neserazeny geologicky substrat
serazeny
semikvantitativni (ordinalni) stupnice pokryvnosti druhy
kvantitativni (méreni)
diskontinualni (pocty, diskrétni) pocet jedincl
kontinudlni teplota, hloubka pldy

Legendre & Legendre (1998)



Exploracni analyza dat (exploratory data analysis, EDA)

e pruzkum dat — kontrola a CiSténi

* chyby (errors)

. nékdy se chovaji jako odlehlé body, je tfeba zkontrolovat
plvodni zaznam a pfipadné data z analyzy odstranit

* chybéjici data (missing data, NA)
. moznosti jejich nahrazeni (interpolace, model)

«  vylouceni proménné nebo vzorku ktery ma hodné potencialné
chybéjicich hodnot chybna

 odlehlé body (outliers) hodnota
*  jejich detekce (outlier analysis)

* hledani hypotéz, které stoji za to testovat
 graficka EDA slouzi k

» odhaleni odlehlych bodU (outlier analysis)
 distribuce dat (normalita) a nutnost transformace

XERSSW
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XERSSW (head index)



Krabicove grafy (boxplots)

Klasicky boxplot Definice odlehlych bodti a extrému (STATISTICA)
(stfredni hodnota = median)
e *
. maximalni hodnota AT T
“« Q3 — horni kvartil
- Q2 — median

LB [75:]

« Q1 — spodni kvartil

LE [2522)

—+— «— spodni kvartil + 1.5 x interkvartilovy
rozsah T —
EXTREME |

WALLES

o < minimalni hodnota — outlier !

boxplot ()



Frequency

Histograms, PDF plots & Q-Q plots

Histogram Probability density function Normal Q-Q Plot
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hist () density () ggnorm ()

Testovani normality dat:
e Shapiro-WilkQv test: shapiro.test ()
* Kolmogoroviv-Smirnov(v test: ks.test ()



Maji data normalni rozlozeni?

normalni rozdéleni pozitivné (doprava) seSikmené negativné (doleva) sesikmené
(symetrical) (right skewed) (left skewed)
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Sample quantiles

ekologicka data jsou Casto zeSikmena pozitivné (doprava), protoze jsou omezenda nulou na zacatku



Transformace dat

* méni relativni vzdalenosti mezi jednotlivymi hodnotami a tim i tvar jejich
distribuce

* Proc¢ data transformovat?

e parametrické testy jsou zalozené na predpokladu, ze data maji néjaké urcité (¢asto normalni)
rozdéleni

* protoze linearni vztahy se daji popsat primkou a |épe se interpretuji nez vztahy nelinearni

» sSkala méreni je arbitrarni a nemusi odpovidat ekologickému vyznamu proménné (pouzivame
desitkovou soustavu)

o
o
|

Species-area Relationship on Arithmetic Axes

Species-area Relationship on Log-log Axes
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https://en.wikipedia.org/wiki/Species-area_curve



Transformace dat

* Na co si dat pri transformaci pozor?
* aby transformace rozlozeni dat jesté nezhorsila a nevytvorila nové odlehlé body
e abychom pri komentovani vysledkt pouzivali netransformované hodnoty proménnych

* Typy transformace
* linearni
 pricteni konstanty nebo vynasobeni konstantou
* nemeéni vysledky statistického testovani nulovych hypotéz
* napr. prevod teploty mérené ve stupnich Celsia na stupné Fahrenheita
* nelinearni
* log transformace, odmocninova transformace atd.
* muze zménit vysledky statistického testovani



Typy transformaci

* Logaritmicka transformace (log transformation)

* pro data s vyrazné pozitivné (doprava) Sikmou distribuci (right skewed), u kterych existuje
vztah mezi smérodatnou odchylkou a priumeérem (lognormalni rozlozeni)

Y' =log(Y) ptipadne Y' = log(aY + c¢)

Histogram of x Histogram of log(x)

* na zdkladé logaritmu nezdlezi (10, 2, e) —

 konstanta a=1; pokud jeY z intervalu <0;1>, |
potoma>1 T

* konstanta c se pridava, pokud proménna Y
obsahuje nuly

* ¢ mUZe byt napf. 1, nebo arbitrarné zvolené malé

¢islo (0,001)
* na konstanté ¢ mlze zdlezet vysledek analyz —l_%

o

(ANOVA), a proto je dobré vybirat takové Cislo, aby ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ e
transformovana proménna byla co nejvice R
symetricka
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Typy transformaci

 Odmocninova transformace (square-root transformation)

* vhodnad pro mirné doprava zeSikmena data (right skewed), napr. pocty druht (Poisson
distribution)

* treti a vySSi odmocnina je Ucinnéjsi na vice zeSikmena data (Ctvrta odmocnina se pouziva pro
abundance druh(i s mnoha nulami a nékolika vysokymi hodnotami)

Histogram of x Histogram of sqrt(x)

Y = \/? ptipadné Y' = VY + ¢ - ] .

* konstanta c se pricita, pokud soubor obsahuje nuly

* ¢ muze byt napt. 0,5, nebo 3/8 (0,325)

* Mocninna transformace (power transformation) :
* vhodna pro data negativné (doleva) seSikmena (/eft skewed)

200

150 200 250 300

00

Y’ — Yp « pokud p <1 - odmocninova transformace (p = 0,5 — druha
odmocnina, p = 0,25 — ¢tvrtd odmocnina atd.)



Transformace
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Dalsi transformace

* Transformace pomoci arcsin (angular transformation)
* vhodna pro procentické hodnoty (a obecné podily)

/ . . . / . * pouzitelna pro hodnoty v intervalu <-1; 1>
Y = sinY ptipadng Y = sinVvY

* transformované hodnoty jsou v radianech

* Reciproka transformace (reciprocal transformation)
* vhodna pro poméry (napftiklad vyska/hmotnost, pocet déti v populaci na pocet zen atd.)

Y = 1/Y

* Box-Cox transformace (zobecnéna mocninna transformace)

* zobecnéna parametricka transformace

* terativni hledani parametru A (lambda), pro které je rozdéleni transformované proménné
nejblize normalnimu rozdéleni

* pouziva se v pripadé, ze nemame a priori predstavu, jakou transformaci pouzit



Standardizace dat

e vyrovnava rozdily v relativnim vyznamu (vaze) jednotlivych ekologickych
proménnych (mérené na rtuznych skalach), druhl nebo vzorkd

* méni data pomodci statistiky, ktera je spoctena na datech samotnych, napr.
prumeér, soucet, rozsah aj. (data dependent)

* ve své podstate je to dalsi typ transformace



Standardizace dat

e Centrovani (centring)
e vysledna proménna ma primér roven nule

Y; =Y; — primér (Y)

» Standardizace v uzkém slova smyslu
* vyslednd proménnd ma prdmér roven nule a smérodatnou odchylku rovnu jedné
» ,synchronizuje” proménné mérené v rliznych jednotkach a na rtiznych stupnicich

Y'; = (Y;—prameér (Y))/smérodatna odchylka (Y)

* Zména rozsahu hodnot (ranging)
* vysledna proménna je v rozsahu [0, 1]

Y,i — Yi/Ymax nebo Y,i — (Yi+abS(Ymin))/(Ymax+abS(Ymin))



Kddovani dat

* Dummy variables

* metoda, jak prevést kvalitativni (kategorialni) proménnou na kvantitativni (binarni)
proménné pouzitelné v analyzach

e pokud ma kategorialni proménna n stavu (hodnot), pro jeji vyjadreni staci n-1 dummy
proménnych (jedna z proménnych je vzdy linearné zavisla na ostatnich)

* dummy{dummies}

KAMB  LITO RANK FLUVI

kambizem 1 0 0 0
litozem 0 1 0 0

ranker 0 0 1 0

fluvizem 0 0 0 1




Koédovani dat

* napf. nahrazeni kddu u alfa-numerickych stupnic, napr. Braun-Blanquetovy
stupnice dominance-abundance

Braun-Blanquetova stupnice: r + 1 2 3 4 5
ordinalni hodnoty: 1 2 3 45 6 7
stredni hodnoty procent: 1 2 3 13 38 63 88



Korelacni a regresni analyza



cor ()

yza cor.test ()

Korelacni ana

* Korelace = vzajemny vztah mezi dvéma procesy nebo veli¢inami
* Ve statistice popisuje vzajemny linearni vztah mezi veliCinamixa y

* Miru korelace vyjadruje korelacni koeficient, ktery muze nabyvat hodnot od -1 az
po +1.
* Pearsonlv korelaéni koeficient (r)
* Spearmanuv koeficient poradové korelace (p nebo r,)
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https://en.wikipedia.org/wiki/Correlation_and_dependence



Pearson Correlation Matrix
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Linearni regrese 1m ()

* Linearni regresni model popisuje vztah mezi jednou zavislou proménnou a jednou
nebo vice vysvétlujicimi proménnymi

hodnota

vysvétlované o . yl = a + Bxl + Ei e - nahodna sloZka (chyba)

proménné pro
dané pozorovani

- absolutni clen ~ smérnice pfimky hodnota vysvétlujici proménné
(uréuje sklon) pro dané pozorovani

g, ~N(0,0%),cor(g;,e4) =0proi # i’

chyby maji normalni rozd&leni - vzajemna korelace chyb je nulova

(N) s nulovou stfedni hodnotou
(0) a rozptylem (o) ktery je

stejny pro vSechna pozorovani




Linearni regrese

* Linearni regresni model popisuje vztah mezi jednou zavislou proménnou a jednou
nebo vice vysvétlujicimi proménnymi

y=a-|—,31x1 +ﬁ2X2+"'+ﬁkxk+€

kde € ~ N(0, 62), nezavisle pro riizna méieni
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Vegetacni snimky z Terénniho cviéeni z krajinné ekologie 2013 na Kralické m Snézniku.



Vysvetlena variabilita v regresi
'y A

n n
TSS = ) (i - 7)? RSS = ) (i — 9
i=1 i=1

> >
02 _ 1 RSS
B TSS

http://en.wikipedia.org/wiki/Coefficient_of determination



Linearni regresni model v R

m <—- 1Im(Y ~ X)

anova (m)

stupné volnosti

Analysis

Altitude
Residual

Signif.

prdmérné sumy ctvercl (Sum Sq/Df)

of Variance Table

| Response: Species
~ (Degrees of freedom)

Df Sum Sg Mean Sg F value

1 503.89 503.89 17.488 0.0005004 =***

s 18 518.66 28.81

codes: 0 “x**x/ (_001 ‘**’ 0.01

Pr (>F) -

Yx*70.05

\

sumy C¢tvercl (Sum of Squares)

pro vysvétlujici promé&nné (model sum of squares): MSS = YT, (9; — y)?

pro rezidualy (resudual sum of squares): RSS =

TSS = MSS + RSS

?:1(371' - 5;1,)2

hodnoty F-testového kritéria
(podil Mean Sq pro danou
proménnou a Mean Sq pro
rezidua)

statisticka vyznamnost

0.1 Y1



Linearni regresni model v R

m <- Im(Y¥Y ~ X; + X, +

anova (m)

+ X.)

Analysis of Variance Table

Response: Species

Df Sum
Altitude 1 503.
Slope 1 2.
PH 1 182.
Moisture 1 7o.
E3 cover 1 31
Residuals 14 224

Signif. codes: O

Sg Mean
89 503.
61 2.
77 182.
63 76.
.73 31.
.91 16.

Nk kK7

Sq F value

89 31.
6l O.
77 11.
63 4.
73 1.
07
0.001

3657
1622
3768
7702
9753

A\ . 4

Pr (>F)

6.541e-05

o O o o

0.01

.693243
.004551
.046465
.181690

\ %7 O

* Kk Kk

05

\

14

0.1

\

4

1



Linearni regresni model v R

m <- Im(Y¥Y ~ X; + X, +

anova (m)

+ Xs)

Analysis of Variance Table

Response: Species

Df
PH 1
Slope 1
Altitude 1
Moisture 1
E3 cover 1
Residuals 14

Sum
067/

31

Signif. codes:

Sq Mean Sqg F wvalue

.23

6.
15.
76.
.73
224.

50
55
63

91

667
6
15
76
31
16

Nk kK7

.23
.50
.55
.63
.73
.07

41

0.

0
4,
1

0.001

Slope PH
Altitude 0.296 -0.759
Slope -0.221
PH
Moisture
Pr (>F)
.5325 1.536e-05 *x**
4044 0.53511
.9678 0.34192
7702 0.04647 *
.9753 0.18169
Vexr o 0.01 Y 0.05 M.

Moisture E3 cover

0.1

0.268
0.085
-0.229

\

4

1

-0.
-0.
0.
0.

331
408
461
149



Linearni regresni model v R

summary (m) Call:

Im(formula = Species ~ ., data = dat)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max
-7.4215 -1.9238 6.6599

0.6839 2.3229

stfedni chyba

Coefficients: ——

~ odhady koeficientd —— - Estimate Std. Error t value

| (Intercept) 12.8500 0.8962 14.338
Altitude -2.02006 1.4600 -1.384
Slope 0.1462 1.0439 0.140
pH 4.0380 1.5358 2.629
Moisture 1.6358 1.0076 1.623
E3 cover 1.6526 1.1758 1.405
Signif. codes: 0 Y***xr (.001 ‘**’ 0.01

Residual standard error:
Multiple R-squared: 0.78,

variabilita v Y vysvétlend
modelem (R?)

F-statistic: 9.93 on 5 and 14 DF,

4.008 on 14 degrees of freedom
Adjusted R-squared:
p-value:

hodnoty t-testu nulové
hypotézy (HO) o tom, Ze
skute¢na hodnota daného
koeficientu je nulova

statisticka vyznamnost

Pr(>1tl)
9.24e-10 **x*
0.1880
.8906
.0198 *
.1268
.1817

O O O O

A\ 4

0.05 Y. 0.1 ¥ " 1

adjustovany R?

0.7015
0.0003219



Vysvétlenad variabilita (R?)

 vysvetlena variabilita stoupa s poctem vysvétlujicich proménnych (i kdyz jsou
nahodné) a klesa s poctem vzorkl v datovém souboru

* plati pro mnohonasobnou regresi i pro pfimou (kanonickou) ordinacni analyzu

g o3
= .
I .
4 . -
= 0 ...- .
(] ...
> o*** .
‘g 0.3 F ..1' - L
L] L

[} o® L1
- ¢ 80000000000
U 0e |
>
[%5]
>
> [}.1 i I I 1 I 1 1 1

] ] 10 15 20 0 50 100 150 200

pocet vysvetlujicich pocet vzorkl v
proménnych datovém souboru

Peres-Neto et al. (2006) Ecology



Vysvétlenad variabilita (R4) a adjustovany R?

* adjustovany R? se neméni s poctem vysvétlujicich proménnych a po¢tem vzork( v
souboru

g o3
2 o ’
s ®
= 0 .'.- .
(] ...
> ..‘.. ®
\© 0.3+ . .
S i'.' .'l'
2 L .....
)
>Q 0.2 | | GoeotOooootoDooootonog - EWI
>
[%5]
>
> D-I i I I 1 I 1 1 1
] ] 10 15 20 0 50 100 150 200
pocet vysvetlujicich pocet vzorkl v
proménnych datovém souboru

Peres-Neto et al. (2006) Ecology



Vypocet adjustovaného R? RsquareAd) {vegan)

* pomoci Ezekielovy formule

a n— 1 N n ... pocet vzork
(Y[X)adj] = 1 — E— (1 — R'vx] p ... pocet vysvétlujicich proménnych
n—p szx ... vysvétlena variabilita bez adjustace

* pomoci permutace dat

: 3 variabilita vysvétlena
R}%erm ' proménnymi prostiedi po
i f ‘ jejich znahodnéni

RZ
o kolik variability vysveétli
proménné prostredi vic
variabilita vysvétlend nez by vysvétlily nahodné
v Vs . v ’ v /?
proménnymi prostiedi 2 2 promenne:
R R adj
Rgdjzl_l_ﬁz (1_R2)

perm




Rezidua linearniho regresniho modelu resid ()

e Rezidua by neméla:
» vykazovat trendy vuci kterékoliv proménné, vysvétlujici ani zavislé
* mit heterogenni rozptyl (pres rlzné urovné vysvétlujici ¢i zavislé proménné), tj. neméla by by
heteroskedasticka
* mit , podivné” rozdéleni (predpoklada se normalni)
* byt zavisla mezi sebou (autokorelovana)

o)
o o o
= 2 2 )
0 ¥.2) 2
N N N
) ) )
oL oL o
O
Predikované h;)gnofy i Predikované hodnoty Predikované hodnoty

Obr. 4-1 Z4vislost rezidui na predikovanych hodnotach. A. Homogenni rozptyl. B. Rozptyl rostouci se
sttedni hodnotou. C. Zakiiveny trend v reziduich. Pro nazornost je trend zvyraznén $edou plochou.

Pekar & Brabec (2009)



Zobecnéné linearni modely (GLM) g1m ()

* Umoznuji modelovat proménné, které nesplnuji predpoklady linearniho modelu
e ,nenormalni” rozlozeni dat (Lognormalni, Poissonovo, Binomické atp.)
* rozptyl se méni s primeérem

p
n=a+t z Bjx;i yi =9+ &,kde g(3;) = n;
j=1 |

kanonicka link funkce

* Parametry GLM
* Trasnformacni funkce (link) — voli se podle typu rozloZeni dat
e Linearni prediktor
* Nahodna slozka



Typy rozdéleni
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Binarni promenne

e Napr. pritomnost (1) x nepritomnost (0) druhu

e Binarni proménna + GLM + logit link = logisticka regrese (logistic regression)
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Legendre & Legendre (2012)



Kanonické link funkce

Rozdéleni Link Rozptyl Vysvétlovana proménna
funkce Hodnoty Typy udaju

Gaussovo (normalni)  identity jakékoliv realné s ohledem na ostatni
moznosti skoro zadné

Gamma inverse 1 y2 kladné realné velikosti, hmotnosti, jejich
% podily
Poissonovo log log(9) y celé nezaporné pocty pripadd
Binomické logit | y y(1—9) podily z poctl pravdépodobnosti jevu Ci
%13 - vysledkd

Pekar & Brabec (2009); Smilauer (2007)



GLM v prostredi R

m <- glm(¥ ~ X, + X, + .. + X, family = polsson)

anova (m, test="Chisg")

analogie souctu ¢tverct (MSS) v LM;

Analysis of Deviance Table pro GLM s Gaussovym linkem | o .
~ totoZné se souctem Ctvercy; jinak se analogie rezidualnimu souctu
vypotet ligi ¢tvercl (RSS) v LM; pro GLM s
| Gaussovym linkem totozné se
| ~ souctem ctvercu; jinak se vypocet
Response: Species i | 9 lisi

Model: poisson, link: log

- Terms added sequentially (first to last) Vysledek y2testu (pokud

Poissnovo rozdéleni); pokud

| stupné volnosti |
 (Degrees of freedom)

Df Deviance Resid. Df Resid. Dev Pr (>Chi) byl vhodn&ji F-test nutné

NULL 19 71.975 specifikovat v argumentu
Altitude 1  41.217 18 30.758 1.363e-10 *** 'test’
Slope 1 0.454 17 30.305 0.5006060

pH 1 10.081 16 20.224 0.001498 *x*

Moisture 1 5.241 15 14.983 0.022001 *

E3 cover 1 0.720 14 14.263 0.396138

Signif. codes: 0 ‘“***’ (0.001 “**’ 0.01 >’ 0.05 ." 0.1 Y " 1



GLM v prostredi R

m <- glm(Y¥Y ~ X; + X, +

summary (m)

odhady koeficientt a
jejich chyby; pokud je
pouzita logaritmicka
link funkce Ize prevést
na jednotky Y pomoci
exponencialni funkce
exp ()

analogie TSS

analogie RSS

Akaikeho informacni
kritérium

+ Xg,
Coefficients:

- Estimate Std.
(Intercept) 2.444061 0
Altitude -0.21654 0
Slope -0.03097 0
pH 0.24419 0
Moisture 0.13165 0
E3 cover 0.07156 0
Signif. codes: 0 Y**x*’' (

(Dispersion parameter for

71.975
14.263

- Null deviance:
Residual deviance:
AIC: 111.69

tzv. Waldovy statistiky —
jejich predpoklady casto
nejsou splnény

family = poilsson)

Error z value Pr(>|z]|)

.06888 35.490 <Z2e-16 ***

.11605 -1.866 0.0620 .

.06996 -0.443 0.6581 statisticka vyznamnost
.11070 2.206 0.0274 *

.07494 1.757 0.0789

.08460 0.846 0.3976

.001 Y*xr Q.01 > 0.05 '.” 0.1 » " 1

poisson family taken to be 1)

on 19
on 14

degrees of freedom
degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 4



Rezidua v GLM resid()

* U modelu s jinym nez identickym linkem (Gaussovo rozdéleni) je nékolik typu
rezidui
* Rezidua na trasformované skale (napr. log pfi Poissonové rozdéleni): type = "working"
* Pearsonova rezidua (obdoba standardizovanych rezidui vLM): t ype = "pearson"
* Prosta reziuda na pUvodni skale: type = "response"



Dalsi vychytavky (nelinearni trendy)

* Lowess and loess smoothing methods
* Neparametricky odhad trendu pofizeny na zakladé velmi flexibilni lokalni regrese

* Fituje krivku na data - dobré pro ukazani vztahu proménnych
* Vhodné jen pro n < 1000, pokud vice > GAM
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loess.smooth () v
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Diversity

Dalsi vychytavky (nelinearni trendy)

* Generalized Aditive Models (GAM)

Altitude Temperature Precipitation Continentality ETo Grasslands' patchiness

50~

40~

10~
! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !

| | | | | | | | | | |
00 02505 0.75 100 0.2505 0.75 100 02505 0.75 100 02505 0.75 100 02505 0.75 100 02505 0.75 1
Environment

Area of forests

0 0

| |
2505 0

75 1

gam ()

Area of rep. grasslands

0 0

| |
2505 0

75 1

Carp. flysch sedim.

0 0

\ |
2505 0

- St e iR B BAE A S

75 1

panIasqo

pa1oIpald



Literatura

* Pekar, S. & Brabec, M. (2009): Moderni analyza biologickych dat. Scientia, Praha.

* Legendre, P. & Legendre, L. (2012): Numerical ecology. Third Edition. Elsevier,
Amsterdam.

* Borcard, D., Gillet, F. & Legendre, P. (2011): Numerical ecology with R. Springer,
New York.



