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STATISTICKA ANALYSA DAT V R

Predmluva

Tento text mé slouZit pro ucastnice a tcastniky kurzu Statistické analyzy dat. Kurz se
sestava z prednasek a ze cviceni v programu R. I kdyzZ tento text obsahuje fadu pokust
o vysvétleni, rozhodné nemé ambici nahrazovat predndsky. Misto toho mé byt ndvodem
pro cviceni v programu R, ktery obsahuje vSechny dtilezité statistické funkce a navic fadu
funkci pro zpracovani Cisté biologickych dat.

Funkce programu R a jiné parametry jsou v textu zobrazeny neproporcionalnim pis-
mem, napi. plot. Ctendf si miZe tyto piikazy zkopirovat a vloZit je do prostiedi R a tak
si mizZe jednotlivé funkce vyzkouset. Je nutné mit na paméti, Ze fada funkci R vyuziva
ndhodna ¢isla. Vysledky vami provedenych funkci se tak mohou kvantitativné liSit od

vysledkt v textu; vysledné sdéleni by ale mélo byt stejné.

Néktera funkce v programu R mohou byt trochu jako ,,Cerné skiinky*. Napfiklad
smérodatnou odchylku souboru x je mozné vypocitat ,,rucné‘ jako soucet druhych moc-
nin odchylek, ktery nasledné vydélime poctem hodnot minus jedna a nakonec odmocnime.
V programu R na to miZzeme pouzit piikaz sd (x) . Z didaktickych diivodi jsem se u vy-
branych funkeci pokusil nabidnout kromé funkce v R 1 ,,ru¢ni* postup. Tyka se to naptiklad

t-testu, metody ANOVA nebo analyzy hlavnich komponent.

Text je doplnén o fadu obrazkd, které byly vytvoreny v programu R pomoci funkce
png s defaultnim nastavenim rozliSeni. V disledku toho je rozliSeni obrazki ponékud
malé. Domnivam se, Ze to neni na $kodu ze dvou divodui: za prvé neni pdf soubor to-
hoto ucebniho textu piili§ velky a za druhé ma ¢tenaf moznost si vétSinu obrazki sdm
vygenerovat.

Dalsi informace o programu R miiZe Ctenar nalézt na strance www.r-project.org. DalSim
cennym zdrojem je kniha An Introduction to R (autofi Venables, Smith a R Core Team),

kterd je k dispozici jak v tiSténé verzi, tak zdarma online (https://cran.r-project.org/




manuals.html). Existuje fada dalSich knih vénovanych programu R nebo jeho specidlnim
aplikaci a mnohé z nich je mozné ziskat v elektronické verzi nebo pijcit v knihovné NTK
a VSCHT. V &eském jazyce je programu R vénovina dvojice knih Moderni analyza biolo-
gickych dat. 1. Zobecnéné linedrni modely v prostredi R a Moderni analyza biologickych
dat. 2. Linedrni modely s korelacemi v prostiedi R autori Pekdra a Brabce, kterd vysla

v nakladatelstvi Scientia.
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Kapitola 1
Zaklady R

Program R vznikl kolem roku 1996 jako projekt odSt€peny od programu S. Na rozdil od
svého predchiidce je ,,R-ko* dostupné zdarma na adrese http://www.r-project.org v ramci
licence General Public License (GPL). Tento fakt ma dva pozitivni dusledky. Zaprvé to
jsou nulové pofizovaci ndklady. Zadruhé, diky jeho otevienosti je mozné do programu
pridavat rizné balicky. Proto se stal oblibeny v komunité zaméfené na bioinformatiku,
hlavné na zpracovani dat z microarray experimentt, proteomiky a dal$ich -omik. Kromé
toho se uplatiiuje v dalSich oborech a samoziejmé ve statistice a matematice. V zakladni
verzi obsahuje ndstroje pro statistické testy, linearni a nelinedrni regresi, klastrovou ana-
1yzu nebo analysu hlavnich komponent. Silnou strankou programu je tvorba grafa. Ty je
mozné ulozit v riznych vektorovych a bitmapovych grafickych formatech s volitelnym
rozliSenim. R rovnéZ obsahuje zdkladni programovacich prvki (cykly, piikazy for,

while, if atd.) Pro specidlni pouZiti je mozné si celkem jednoduSe a zdarma stdhnout
rizné balicky, jako je naptiklad Bioconductor (http://www.bioconductor.org) pro zpra-
covani microarray a podobnych experimentl. Balicky jsou dostupné na serveru CRAN
(The Comprehensive R Archive Network, http://cran.r-project.org). Urcitou nevyhodou
programu je fakt, Ze je program ovladan pomoci piikazl a nikoliv klikanim v menu. Neni
tedy uzivatelsky privétivy jako rizné ,kilaci* programy. To ale miZe byt i vyhodou, ne-
bof to nuti uZivatele pfemyslet o tom co déld, zatimco v klikacim statistickém programu

se Clovék miZe bezhlavé ,,doklikat” k naprosto Spatnému vysledku.

UZivatelé operac¢niho systému MS Windows si mohou program stdhnou na vySe zmi-

nénych strankach (http://www.r-project.org) a nainstalovat obvyklym zpisobem. Program
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spoustime pomoci ikony v nabidce ,,Start nebo na ploSe. Tim se spusti jednoduché
uzivatelské prostiedi s pifikazovou fadkou.

UZivatelé Linuxu maji tento program casto nainstalovédn s vlastnim operacnim systé-
mem. Pokud tomu tak neni, mohou si jej stdhnout a nainstalovat dle instrukci na strankach.
V Linuxu spoustime program piikazem R. Na rozdil od Windows se pouze zméni podoba
piikazové tadky. Pfipadné je mozné i pro Linux nalézt rizna graficka prostfedi pro R.
Pokud nékdo nema zkuSenosti s Linuxem a nerozumi pfedchozim dvéma vétam, necht je

laskavé ignoruje.

Pokud jste nastartovali R, pak miZeme vyzkouset prvni funkci. Do prostoru pro piikazy
(za zobacek >) napiste:
> aq()
Pokud zmacknete Enter, pak se vds program zeptd, jestli chcete ulozit pracovni profil
(,,Save workspace image?). K vyznamu tohoto dotazu se vratime pozdéji, ted zvolte
odpovéd ,,Ne“. Pokud tak ucinite, program se vypne a grafické prostiedi zavie. Funkce
g () totiz vypind program R. Jejim synonymem je quit (). Zéavorka se uvadi proto, Ze
se jedna o funkci a R pouziva zapis, ktery zndme z matematicky, napf. f(x), sin(x) a po-
dobné. ProtoZe na vypindni programu neni nic sofistikovaného, je mozné nechat zavorku
prazdnou, tedy bez argumentti. Pokud bychom si chtéli ukazat pouziti funkce s argumen-
tem, mizeme si uvést piiklad:

> q("nll)
nebo

> g(save="n")

Program se vypne uplné stejné jako v pripadé pouhého g (), akordt s tim rozdilem, Ze
se neptd na ukladani profilu. Volba "n" (jako No) znamend Ze nechceme uloZit pracovni
profil. K piikaziim, které jsme jiZ pouzili, se v prostiedi R miZeme dostat pomoci Sipek

nahoru a dolu.

Vétsina funkci v R ma vice argumentt, z nichZ nékteré jsou hlavni a nékteré vedlejsi.
Napriklad funkce plot nakresli graf sloZeny z bodu v prostoru os x a y. Hlavnimi argu-
menty jsou tedy série hodnot, jedna pro x a druha pro y. Nejprve si vytvorime hodnoty x
a y (bude vysvétleno pozdéji):

> a <- 1:10

> b <- sin(a)
Pokud napiSeme:

> plot(a, b)
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pak bude program podle poradi védét, Ze hodnoty x jsou v sérii a a hodnoty y jsou v sérii
b. Prikladem vedlejsiho argumentu miZe byt argument main, ktery grafu prida hlavni
titulek. Napftiklad:

> plot(a, b, main="Graf")
nakresli stejny graf s titulkem ,,Graf*. Piikaz:
> plot(a, b, "Graf")

nefunguje, nebof main="Graf" je vedlejsi argument a program nevi, Ze zrovna argu-
ment main ma hodnotu ,,Graf*. Naopak piikaz:

> plot (x=a, y=b, main="Graf")

funguje normalné.

Vyklad funkci zaCneme ndpoveédou. Tu ziskame piikazem help (), kde parametrem
je nazev funkce. Samotné help () (totozné s help (help) ) ukdZe jak pouZivat funkci
help. Pokud pouzivite Windows, tak ziskite ndpovédu v internetovém prohliZeci. Po-
kud pouzivate Linux, pak se ndpovéda zobrazi piimo v okné. Stejny vysledek dosta-
nete, kdyZ napiSeme otaznik a za nim bez mezery nazev funkce, tedy ?plot je totozné
shelp (plot). Pokud nevite jak se funkce nazyva, je mozné pouZit:

> apropos ("svd")
nebo

> help.search ("svd")

kterda ndm najde funkce, jenZ obsahuji v ndzvu nebo textu napovédy fetézec ,,svd*.
Dulezitou funkci je funkce example, ktera ukaze priklady pouziti dané funkce. Po-
dobnou funkeci je demo, ktera je ale dostupna jen pro vybrané kategorie. Zkuste:

> example (image)

> demo (graphics)

Jednotlivé obrazky je mozné prochazet pomoci kldvesy Enter.
Po ndpovéde se miizeme podivat na aritmetické operace. Pokud napiSeme:

> 1+1
[1] 2

program vypocte, ze 1 +1 = 2. Vyznam zdvorky [1] souvisi s praci s vektory. Pokud by
se jednalo o dlouhy vektor, ktery se nevejde na jeden radek, pak miiZze uzivatel pomoci
Cisilek v zavorce snadno zjistit z kolika prvki se vektor sklada. Pro odecitani se pouziva
minus (poml¢ka), pro ndsobeni hvézdicka a pro déleni lomitko:
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> 2-1
[1] 1
> 343
[1] 9
> 6/3
[1] 2

Pokud napiSeme:

> 5/2
[1] 2.5

tak ziskdme hodnotu 2,5, coZ asi neni velké prekvapeni. Tento priklad uvadim proto, Ze
nékteré programy a programovaci jazyky vyzaduji vice nebo méné striktni odliSovéani
celych a redlnych ¢isel. Pokud provedeme néco podobného v programovacim jazyce Py-
thon, dostaneme vysledek:

>>> 5/2
2

Pro spravny vysledek musime napsat:

>>> 5.0/2.0
2.5

Program R rozpoznava typ Cisel se vSemi s timto spojenymi vyhodami a nevyhodami.

R-ko samoziejmé pouzivé desetinou teCku, nikoliv ¢arku, ktera je Ceskou zaleZitosti.
Kromé scitani, od¢itani, ndsobeni a déleni si miizeme uvést napiiklad mocniny ~, mo-

dulo %% (zbytek po déleni) a déleni beze zbytku %/ %.

> 373

[1] 27

> 53%%

(1] 1

> 5%/%2

(1] 2

Pokud zmackneme Enter predCasné, program to rozpoznd a ¢ekd na dokonceni ptikazu:

> 1+
n

+ 1
[1]1 2

7z

Misto zobacku se na prikazové fadce objevi znaminko plus. To miZeme vyuZit pokud je
néjakd funkce se vS§emi argumenty moc dlouhd a je vhodné pro prehlednost ji rozdélit na
vice fadkt. Mezery navic jsou ignorovany:
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+
2
+
2

R dale obsahuje konstantu pi a zdkladni matematické funkce:

> pi

[1] 3.141593

> cos (pi)

[1] -1

> sin(pi)

[1] 1.224606e-16
> exp (1)

[1] 2.718282

> abs (-4)

[1] 4

Pfirozeny logaritmus ziskdme funkci log (), dekadicky ziskdme funkci 10g10 () a
dvojkovy funkci 1og2 () :

> log(exp(2))
[1] 2

> 10gl0(1000)
[1] 3

> log2(8)

[1]1 3

Program umozZziuje préci i s komplexnimi ¢isly, pokud to nékoho v biologickych védach
zajima:

> 21

[1] 0+2i

> 2ix21

[1] -4+0i
Proménou miizeme vytvofit a islo k ni pfifadit nasledujicimi zpasoby:

> x <= 20
> X

[1] 20
>y <= 10

>y

11
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[1] 10
> X+y
[1] 30

Kromeé ¢iselnych hodnot mohou hodnotu funkci nabyvat logické hodnoty TRUE a FALSE,
nebo hodnoty fetézce znaki:

> x<-FALSE

> x

[1] FALSE

> y<-"nazev"
>y

[1] "nazev"

Tvar <- predstavuje jakousi Sipku. Podobné funguje obycejné rovnitko:

> x = 20
>y = 10
> x+y

[1] 30

ale my jej nebudeme radé€ji pouZivat pro pfifazovani hodnot, pouze v argumentech funkci.
Programatofi znaji vyrazy typu ,,x = x + 1

> x <= 10

> x <- x + 1

tedy Ze se hodnota x se timto vyrazem zvysi o jednu.
Ohledné nazvi proménnych je potfeba mit na paméti, Ze program rozliSuje velka
a mald pismena:
> a<-1
> A<-2
> a
(1] 1
> A
[1] 2
> a+tA

(1] 3
Proménné neni vhodné pojmenovévat ,,data®, nebof R obsahuje vzorovd data (zkuste
piikazy help (data) nebo data ()). Osobné pokud chci, aby ndzev proménné ob-

sahoval ,,data®, pak volim ndzvy jako ,,indata®, ,,mydata®, ,,mojedata“ a podobné. Dale

neni vhodné pouZzivat v ndzvech proménnych podtrzitko.

12
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Silnou strankou R jsou operace s vektory. Zde se pojmem vektor mysli série nékolika
¢isel s danym potradim. Pocet nemusi byt 2 nebo 3 pro dvou- nebo trojrozmérny pro-

stor, ale mohou byt vyssi, napiiklad odpovidat poCtu méfeni. Vektor mizeme vytvofit
piikazem:

> x <- c(1l, 3, 2)
> X

[1] 1 32
Casto miZeme potiebovat vektor tvofeny aritmetickou fadou, ktery ziskame:

> x <- 1:10

(1] 1 2 3 4 5 6 7 8 910

Vyraz 10:1 vytvori vektor s opacnym poradim prvki. K jednotlivym pozicim mtizeme
pfistupovat pomoci hranatych zavorek:

> x <- c¢(1,5,2,3,4,7)
> X

[1] 1 52 3 47
> x[1]

[1]1 1

> x[2]

[1] 5

> x[3:6]
[1] 2 3 4 7

> x[c(1,3)]

[1] 1 2

Mezi dals$i moznosti jak vytvorit riizné usporadané vektory patii nasledujici funkce:

> seq(from=6, to=21, by=2)
[1] 6 8 10 12 14 16 18 20
> rep((l:4), times=2)

[11 1 2 3 4123 4

> rep((l:4), each=2)

[1] 11 22 3 3 4 4

S vektory je mozné provadét rizné operace jako nasobeni, déleni, pri¢itani a odecitani
Cisel atd:

> x<-1:5
> X

[1] 1 2 3 45

13
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> xx2.5

[1] 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5
> x/2.5

[1] 0.4 0.8 1.2 1.6 2.0

> x+2.5

[1] 3.5 4.5 5.5 6.5 7.5

> x-2.5

[1] -1.5 -0.5 0.5 1.5 2.5

Vektory se stejnym poctem prvki miiZzeme samoziejmé s¢itat a odecitat obvyklym zpi-
sobem:

> x<-c(1,3,2)
> y<-4:6
> Xty

[1] 5 8 8

Pokud vynédsobime dva vektory pomoci klasické hvézdicky, program vyndsobi prvni
¢islo prvniho vektoru prvnim ¢islem druhého vektoru, druhé ¢islo prvniho vektoru druhym
¢islem druhého vektoru a tak déle:

> x<-1:4
> y<-c(7,2,3,1)
> X*y

[1] 7 4 9 4

Pokud byste chtéli udélat skalarni soucin, pak je na to prikaz:

(1,1 24

Vysledek je skaldrni soucin v podobé matice s jednim sloupcem a fadkem (proto ta deko-
race [, 1] a [1, ]). Podobné jako ndsobeni funguje i délent:

> 1:4/1:4
(11 1111

nebo funkce:

> x<-1:4
> exp (x)

[1] 2.718282 7.389056 20.085537 54.598150

Program umi rovnéz pracovat s maticemi. Matici miZzeme ziskat timto prikazem:

14
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> x<-matrix(1:12, ncol=3, byrow=TRUE)

> x

(11 [,21 [,3]
(1,1 1 2 3
(2,1 4 5 6
(3,1 7 8 9
[4,] 10 11 12

> x<-matrix(l:12, ncol=3, byrow=FALSE)

> X

[,11 [,21 [,3]
[1,] 1 5 9
2,1 2 6 10
[3,] 3 7 11
(4,1 4 8 12

nebo jako skaldrni soucin vektoru a transponovaného vektoru:

> 1:4
[1] 1 2 3 4
> t(1l:4)

(11 [,21 [,3] [,4]
[1,] 1 2 3 4
> 1:4%x%t (1:4)

(11 0,21 [,3] [,4]

[1,] 1 2 3 4
[2,] 2 4 6 8
(3,1 3 6 9 12
[4,] 4 8 12 16

kde t () je transpozice.

Vektory je mozné spojovat do jakychsi matic bud horizontalné nebo vertikdlné pomoci
prikazli cbind a rbind (pro collumn a row):

> x<-1:4
> y<-c(3,2,6,5)
> rbind(x, V)

x 1 2 3 4
y 3 2 6 5
cbind(x, V)
Xy
[1,17 1 3
2,1 2 2

15
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[3,] 36
(4,1 45

K jednotlivym poli¢kiim, sloupctim a fadkim je mozné pfistupovat nasledujicim zpiso-
bem:

> x<-1:4
> y<-c(3,2,6,5)

> xy <- cbind(x, y)

a o N ow K

> xy[1,2]
[1] 3

> xy[,1]

[1] 1 2 3 4
> xy[,2]

[1] 3 2 65

Zvlastnim a v piipad¢ statistického zpracovani dat pouzivanym objektem je
data. frame:

> x<-c("a","a","b", "b")
> y<-c(3,2,6,5)
> mydata <- data.frame (x,Vy)
> mydata

Xy
1 a3
2 az2
3b 6
4b5
ktery umoziuje vytvorit jakousi matici z riznych typl dat, napiiklad Cisel a fetézcu.
K polozkdam se dostaneme timto zptisobem:

> mydatall]

16
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\%

mydatal[2]

1
2
3
4

a o N W

> mydatas$x

[1] a a b b

Levels: a b

> mydatall, 1]

[1] a

Levels: a b

> mydatal[2,1]

[1] a

Levels: a b

> mydatal2, ]
Xy

2 az2

Tvar mydata$x je specificky pro objekt data. frame. Ddle je nutné zminit, Ze pro-

gram dokdze ménit mezi typy vector, matrix, data.frame pomoci funkci

as.vector, as.matrix respektive as.data.frame.
Program R umi pracovat s logickymi funkcemi:

> x<-TRUE
> Ix

[1] FALSE
> y<-FALSE
> xX|x

[1] TRUE
> x|y

[1] TRUE
> yly

[1] FALSE
> y&y

[1] FALSE

17
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> X&Yy
[1] FALSE
> X&X

[1] TRUE
kde & je konjunkce, | disjunkce a ! negace. Pro porovnavani mizeme pouZit:

> 1<2

[1] TRUE
> 1>2

[1] FALSE
> 1==

[1] TRUE
> 1==

[1] FALSE

kde == je logické porovnavani.
Jednoduchym piikladem cyklu v R miize byt:

> for (i in 1:3) {

+ print (1)

+ 3

[11 1
[1] 2
[1] 3

Kromé for umi R dalsi programatorské konstrukce jako i f, while, repeat, break,
next, ifelse a switch. Funkce print () je dobré do skriptl a programd, nebof pii

béZném pouzivani programu R se k hodnoté i dostaneme jednoduse tak, Ze napiSeme i.
V programu R je mozné definovat vlastni funkce pomoci funkce function a
return. Zde je priklad:

> sinpluscos <- function(x) {
+ y<-sin(x)+cos (x)

+ return(y)

+ )

> sin (1) +cos (1)

[1] 1.381773

> sinpluscos (1)

[1] 1.381773

V programu je mozné pouZzit znak # pro komentar. VSe co nasleduje za timto znakem
je ignorovano:

18
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> # ahoj
>1 + 1 # +1
[1] 2

Balicky je mozné spravovat pomoci piikazii:

> installed.packages ()

Package LibPath Version Priority Bundle
base "base" "/usr/lib/R/library" "2.5.1" "base" NA
boot "boot" "/usr/lib/R/library" "1.2-28" "recommended" NA
waveslim NA "2.5.0"
wavethresh NA "2.5.0"

Novy balicek nainstalujeme pomoci:
> install.packages ("igraph")

Program vam da vybrat k jakému ulozisti balicku R se chcete pfipojit. Fungovani této
funkce zdvisi na pfipojeni k Internetu a na vaSich uzZivatelskych pravech. Pokud si bali¢ek
nainstalujete a pak jej chcete aktivovat, musite napsat:

> library (igraph)

Hned v prvni ukdzce, konkrétné v ptipad€ vypinaci funkce g () , jsme zamlceli vyznam
otdzky ,,Save workspace image?*. Pokud béhem prace v R vytvorime néjakou proménnou,
pak si bude program pamatovat jeji hodnotu, alespon pokud ji nezménime do konce nasi
R-kové seance. Pokud pfi vypindni programu R odpovite na otdzku ,,Save workspace
image?* kladné, pak si ji program bude pamatovat i v dalsi seanci. To miiZze mit vyhody
i nevyhody. Mezi nevyhody patii fakt, Ze si mizeme zaplevelovat proménné. Nastésti
mame nastroje pro ,,uklid* pracovniho profilu programu. Napiiklad pomoci funkce 1s se
dostaneme k seznamu proménnych v profilu:

> 1s()
[l] IIXII

Urcitou proménnou je mozné smazat pomoci funkce rm. Program rovnéz obsahuje spoustu
vzorovych dat, od farmakokinetiky indomethacinu po pocty prezivSich na Titaniku podle
kategorie cestujicich (posadka/treti/druhd/prvni tfida, muzi/Zeny). Pro seznam zkuste funk-

cidata ().
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Kapitola 2

Vstup a vystup do soubort

Program R samoziejmé dokaze Cist data ze souborti a do soubort data zapisovat. Po-
kud mame data uloZené v textovém souboru mo jedata.txt (ve Windows vytvoreném
napiiklad programem Notepad), ktery ma tento obsah:

123

234

pak jej mizeme nacist funkci read.table:

> mojedata<-read.table(file="mojedata.txt", header=FALSE)

> mojedata

V1l vz V3
1 1 2 3
2 2 3 4

> mojedatall, ]
vVl v2 V3

1 1 2 3

> mojedatasvil

[1] 1 2

> mojedatasv2

[1] 2 3

argument header=FALSE znamen4, Ze prvni fadek neobsahuje nazvy sloupc, ale rov-
nou data. Pokud bychom chtéli vyzkouSet volbu header=TRUE, pak by soubor
mojedata2.txt musel vypadat asi takto:

al a2 a3
1 2 3
2 3 4

a jeho nacteni by mohlo vypadat takto:
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> mojedata<-read.table(file="mojedata2.txt", header=TRUE)

> mojedata

al a2 a3
1 1 2 3
2 2 3 4

> mojedata$a2
(11 2 3
V obou piipadech plati, Ze jsou jednotlivé polozky oddélené mezerou nebo libovolnym
poctem mezer. Oddélovac je mozné zménit argumentem sep. Pokud chceme nacist data
oddélend tabuldtorem, pak pro tento znak pouZzijeme volbu sep="\t". Kromé header
a sep jsou dalSimi uziteCnymi argumenty dec, kterym umoziuje nacist ,,Ceska* data
oddé€lena desetinou ¢arkou. Pokud se popisek sloupecku sklada z vice slov, pak je nutné
jej dat do uvozovek, aby si je program pfi nacitani spravné spojil. Kromé zdkladni funkce
read.table existuji odvozené funkce read.csv, read.csv2, read.delim,
read.delim?2, read.fwf aread.ftable.

Alternativné je mozné nacist data piimo ze schranky, z Excelového souboru, riznych
databasi (MySQL, SQLite, Oracle, Microsoft SQL Server a jiné) nebo formitu XML.

R-ko obsahuje i balicky pro naéitani obrazku a jejich analysu.

Pro vystup do souboru je mozné vyuzit funkci write.table. Tu si miZeme ukazat
tak, kdyz si jeden z predchozich soubord nacteme a pak jej uloZime do souboru
mojedatal.txt:

> mojedata<-read.table(file="mojedata2.txt", header=TRUE)

> mojedata

al a2 a3
1 1 2 3
2 2 3 4

> write.table(mojedata, file="mojedata3.txt")
Soubor mojedata3. txt vypada takto:

"al" "a2" "a3"
A\l l " l 2 3
" 2 " 2 3 4
Funkci write.table mizeme ovladat pomoci podobnych argumentt jako funkci
read.table.
Pokud se vam nedafi funkce Cteni a zapisu zprovoznit, pak miiZze byt problém ve

Spatném adreséfi kde program hledd soubory. V prostfedi Linuxu funkce read.table
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hled4 a funkce write.table zapisuje soubory do adreséife z n€jz byl program spustén.
Samoziejmé je mozné poloZit argument file rovny relativni nebo absolutni cesté k sou-
boru. V instalacich programu R v po&itatovych uebnich VSCHT uklddé a hledd sou-
bory v adresafi ,,Documents®. I zde je moZné zadat absolutni i relativni cestu, pfipadné je

mozné zjistit adresar pro Cteni a zapis pomoci funkce getwd a zménit pomoci setwd.
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Kapitola 3

Grafy

Zakladni funkci pro tvorbu grafi v R je plot. Pokud vytvofime dva vektory o stejném
poctu prvki, pak miZzeme zobrazit zavislost veli¢in ulozenych v obou vektorech:

> x<-1:1000/100

> y<-sin(x)

> plot (x,vy)

1.0

0.5

0.0

-1.0

X Obr. 3.1 Funkce plot

Misto dvou vektortl je mozné pouZit jako argument jen jeden (plot (y) ). Pak bude na

horizontalni ose poradi ve vektoru y.
Pokud chceme misto puntikti zobrazit spojnice, pouZijeme argument t ype="1":

> plot ( x, y, type="1")

Celkem existuje nékolik typl grafli typu plot: "p" pro body (points), "1" pro linie,
"b", "c" a "o" pro rizné kombinaci obou, "h" pro histogramovy styl a "s" spolu
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1.0

0.5

-1.0

Obr. 3.2 Funkce plot s volbou type="1" X

s "S" pro rizné ,,schody*. Dale existuje volba t ype="n", kdy jsou vykresleny pouze
osy bez vlastniho grafu. Pozorného Ctendife hned napadne otdzka k ¢emu je to dobré.
Ve vétSiné pripadi chceme v grafech zobrazit ne jednu, ale nékolik veli¢in v zavislosti
na jedné nezavislé proménné. Potom pouZijeme funkce points nebo 1ines. Nejdiive
vytvofime pomoci funkce plot graf s prvni zdvislosti. Okno s grafem nezavirdme. Pak
do tohoto grafu mizeme piidat pomoci 1ines nebo points dalsi zavislosti:

> plot (x,y, type="1")
> lines (x,cos (x))

> points(x,0.5%cos (x))

1.0

0.5
|

-1.0

Obr. 3.3 Funkce plot, pointsalines X

Vychdzet mizeme i z prazdného grafu vytvoreného prave s volbou type="n".
Funkce plot nabizi argumenty main, sub, xlab, ylab a asp. Prvni Ctyfi funkce
predstavuji horni a dolni titulek a ndzvy os x a y. Argument asp fidi pomér stran grafu:
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> plot ( x, y, main="parametr main", sub="parametr sub",

+ xlab="parametr xlab", ylab="parametr ylab", asp=1)

parametr main

parametr ylab
0
|

parametr xlab
parametr sub Obr. 3.4 Funkce plot s riznymi nazvy

U bodi (points) mizeme pouzit argument pch, ktery méni tvar bodu (vyzkousejte
rizné hodnoty od 0 do 25). Argumenty col a bg méni barvu bodu. V piipadé vyplnéného
kolecka (pch=21) je barva kazdé kruznice dand argumentem col a vypli argumentem

VP4

bg. Argument cex méni velikost bodti a 1wd méni §itku ¢ary kruZnice:

> x<-1:10

> plot (x, sin(x), pch=21, col="red", bg="blue", cex=2, lwd=2)

L=

o L

s e
2 o o
S o 7]
w

®
[Te]
? e
o
2 )
™ I I I I I
2 4 6 8 10

Obr. 3.5 Funkce plot s nastavenim typt boda
X a barev

Parametr col a 1wd se pouZivaji i u funkce 1ines.
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Rozsah os miZeme ovlivnit parametry x1im a x1im (napf.

plot (1:10, xlim=c(0,100), ylim=c (-20,20))).

Funkce plot miiZe mit specidlni vyznam spolecné s riznymi objekty, jako jsou his-
togramy, vysledky klastrové analysy, analysy hlavnich komponent a dalsi. Na zacatek si
muzZeme ukdzat pouziti funkce plot pro objekt data.frame:

> x<-c(1,2,3,1,2,1)

> y<-1:6

> z<-6:1

> xyz<-data.frame (x,y, z)

> plot (xyz)

12 3456
Ll - e
X o o o o ko
ko o d b o a =
@0 7 o
w o o
T y o
m - 4 o
ISV | (=] o]
- o
" - @
o o s
4 o s
b o Z Lo
o o -
b o -~
T T T T T T T
1.0 20 30 12 3 456k

Obr. 3.6 Funkce plot spolu s objektem
data.frame

ktera zobrazi zavislosti jednotlivych veliin na sobé. Jind pouZiti si ukdZzeme v dalSich

kapitolach.
Zajimava je i funkce text, kterd umisti text do riznych bodu v prostoru:

> x<-1:4%2
> y<-sin(x)
> pointnames<-c ("prvni", "druhy", "treti", "ctvrty")
> plot (x,Vy)

> text (x, y, labels=pointnames)

Pomoci argumentu této funkce miizeme ovlivnit font, barvu a jak bude bod posunut vici

vlastnim polohdm bodt (nad, pod, vpravo, vlevo).
R umfi tvofit kolacové grafy:

28



STATISTICKA ANALYSA DAT V R

1.0

i chyrd
rani

0.5

0.0

treti

-0.5

X Obr. 3.7 Funkce text

> X<_c(ll 1121 372)
> nam<-c ("prvni", "druhy", "tteti", "ctvrty", "paty")

> pie(x, labels=nam)

Obr. 3.8 Funkce pie

Sloupcovy graf vytvofime pomoci funkce barplot. Pokud chceme vytvafet sloup-
covy graf s chybovymi useCkami, pak je nutné pouzit napfiklad funkci bargraph.CI
z balicku sciplot. Stejny balicek obsahuje i funkci 1ineplot .CI pro liniovy graf
s chybovymi dseckami. Dalsi balicek, ktery umoziiuje zobrazit chybové tsecky, a kromé
toho fadu hezkych grafickych vizualizaci, je ggplot2.

Dale v R-ku miiZeme tvorit histogramy:

> x<—- (-1000:1000) /10
> y<—exp (-x*x/200)
> hist (y,br=20)

Specidlnim typem grafu je krabicovy graf (boxplot):

> x<-c(1.2,2.2,1.3,4.4,3.0,2.2,2.5,2.6)
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Histogram of y

1500
|

Frequency
1000

500
|

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Obr. 3.9 Funkce hist Y

> y<-c¢(3.3,2.3,1.8,5.5,7.7,7.3,1.9,4.7)

> boxplot (x, V)

Obr. 3.10 Funkce boxplot 1 2

Vyznam jednotlivych Casti tohoto grafu si vysvétlime v kapitole vénované popisné statis-

tice.
Bez dalSiho vysvétlovani si ukdZeme funkce image, contour a persp:

> x<- -20:20

> y<- -20:20

> mat<-matrix (0, ncol=41,nrow=41)
> for (i in 0:40) {

+ for (j in 0:40) {

+ mat [i, jl=exp (- (x[1]*x[1]+y[J1*y[]3])/50)
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+ 1}

> image (x, y, mat, col=heat.colors(100))

> contour (x, y, mat, levels=seq(0, 1, by=0.1), add=TRUE)
> persp(x, y, mat, col="red",

+ theta=30, phi=30, shade=0.75, ltheta=100)

L]
o™
b=
= o
b=
=
o
-20 -10 0 10 20
X Obr. 3.11 Funkce image a contour

Obr. 3.12 Funkce persp

Jesté hezc¢i obrazky ziskate s pouZzitim balicku lattice:

> library(lattice)

> wireframe (mat, shade=TRUE, light.source = c(10,0,10))

U grafli je mozZné ménit nastaveni os pomoci funkce axis. Spoustu parametri graft je
mozné ménit pomoci funkce par. Pokud pomoci funkce par nastavime néjaky parametr,
tak vSechny grafy, které od té doby vytvofime budou mit takto pozménény parametr. Jako
nejuzite¢n&jsi piiklad si uved me nastaveni vice grafti na jednom listu:

> par (mfrow=c(2,2))

> x<-1:100/10
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Obr. 3.13 Funkce wireframe knihovny
lattice

column

row

> plot (x, sin(x))
> plot (x, cos(x))
> plot (x, tan(x))

> plot (x, atan(x))

— —
S oo
= @
% Q -
0z 46 8
X X
o — (o]
w9 =
= —| C
i S :uﬂbndyni%nw o
H B B B
0z 46 8
Obr. 3.14 Funkce par b H

V popisu funkce plot bylo zminéno, Ze je mozné vyuZzivat rizné barvy. R ma velmi
rozsahlou paletu barev, které ziskate funkci colorslindexcolors. V mé instalaci se
jednalo o 655 barev. Funkci barplot miZeme pouzit jak s jednou barvou sloupcti:

> barplot (1:6, col="sienna")
tak 1 s barvami specifikovanymi pro jednotlivé sloupce:

> barplot (1:6, col=c("sienna", "steelblue", "olivedrab",

+ "navy", "whitesmoke", "whitesmoke"))

Pokud je vektor barev mensi neZ pocet sloupkd, pak se barvy opakuji:
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1

w0 w0

< <

o o

: II : II
o . o .

w0

<

o

: II

o .

> barplot (1:6, col=c("sienna", "steelblue"))

Obr. 3.15 Pouziti barev

1

Obr. 3.16 Pouziti barev

Riizné odstiny Sedi je mozné generovat pomoci funkce gray s argumentem v rozmezi
0-1:

> x<-0:5/5

> gray (x)

[1] "#000000"™ "#333333" "#666666" "#999999" "#CCCCCC" "#FFFFFF"
> barplot (1:6, col=gray(x))

kde je vysledkem hexadecimdlni kod pro slozky Cervené, zelené a modré. Napriklad
oznacCeni #B2B2B2 znaci, Ze intenzita Cervené je B2, tedy 11x16+2=178 z 256, tedy
necelych 70 %. Stejna intenzita je i pro zelenou a modrou. Barvy v prostoru RGB je
mozné mozné definovat i pomoci funkce rgb:

> rgb(1l,1,x)
[1] "#FFFFOO"™ "#FFFF33" "#FFFF66" "#FFFFO99" "#FFFFCC" "#FFEFFFE"
> barplot (1l:6, col=rgb(l,1,x))

Atraktivni jsou rovnéZ palety barev rainbow, heat.colors, terrain.colors,

topo.colorsacm.colors.
Pokud vytvorfime néjaky graf na obrazovce pocitace a jsme s nim spokojeni, pak
je dobry napad si jej ulozit do pocitate ve vhodném grafickém formétu. Program R

5
5

4

2

1
1

:.|I| el

Obr. 3.17 Pouziti barev gray a rgb
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umoziuje uklddat obrazky v bitmapovych formatech png a jpeg a ve vektorovych forma-
tech pdf, svg a ps. Pokud chceme obrazek uloZit napiiklad ve formatu png, pak pouZijeme
funkci png s argumentem, kterym je ndzev souboru. Poté zopakujeme piikaz pro tvorbu
grafu. V tomto pfipad€ se ndm nezobrazi zddny obrazek, nebot se misto na obrazovku za-
pisuje do souboru. Nakonec vypneme zapisovani do souboru pomoci funkce dev.off ():

> png ("plot.png")
> barplot (1:6)

> dev.off ()

null device

1

Velikost obrazku a rozliSeni je mozné ovlivnit pomoci argumentli width, height, res
a pointsize. Misto na disku kam se soubor zapiSe se fidi podobnymi pravidly jako
vstup a vystup do soubort. MiiZzeme produkovat vice obrazkd zasobou. Pokud zaddme
jako nézev souboru napiiklad plot %$03d.png a funkci plot nebo podobnou pouZzijeme
nékolikrat, pak se v kazdém kroku ulozi obrazek plot001.png, plot002.png a tak dale. To
se mize hodit pokud chcete udélat sérii obrazk, tu rozpohybovat jako animaci a dat tfeba
Youtube.

Kromé vyse zminénych typl grafi umi R-ko i rtizna exoticka zobrazeni. Zajemce
najde ukazky naptiklad na http://gallery.r-enthusiasts.com/. Ke kazdé ukézce je zpravi-
dla dostupny i kod. Program umi zobrazovat naptiklad trojuhelnikové diagramy. Data je
mozné zobrazit na riznych geografickych mapach pomoci bali¢ki maps a maptools.
V R-ku je mozné vytvaret i popularni visualizace Word Cloud. Genomicka data je moZné
ziskat balickem Genome Graphs nebo ggbio. Pro analysu siti a graf (ve vyznamu ma-
tematické teorie grafi) je mozné pouzit balicky SNA a i graph.

Cilem této kapitoly bylo ukazat jak vSestranny a silny ndstroj pro pripravu grafi je
program R. Letmy pohled do prestiznich védeckych Casopisti ukazuje, Ze se popularita
tohoto programu rozSifuje a Ze vyrazné ovliviiuje visudlni a estetickou stranku presentace

védeckych dat.
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Kapitola 4

Zaklady prace s daty

V této kapitole si ukdzeme jak vyuZit program R pro zakladni analyzu dat. Jako datovy
soubor si zvolime Zebticek 500 nejbohatSich lidi v roce 2012 sefazenych podle jména a
prijmeni. Ten najdete na strance http://web.vscht.cz/spiwokv/statistika/forbes.txt. Tento

soubor si miZete nahrat na svij pocita¢ a oteviit piikazem:
> forbes <- read.table("forbes2012.txt", header=T, sep=";")

Soubor bude nahran jako objekt typu data. frame. Cely datovy soubor, tedy vSech
500 lidi s jejich pfijmy, zem&mi ptivodu a druhu podnikéni, si mizete vytisknout tim, Ze

napisete jeho nazev:

> forbes

Name Age Billions Source
1 Abdul Aziz Al Ghurair and family 58 2.9 banking
2 Abigail Johnson 50 10.3 Fidelity

To neni piili§ praktické pro velké soubory, nebof se pak uZz nekouknete na pied tim
pouzité prikazy (s vyjimkou Sipky nahoru). VétSinou uziteCnéjsi jsou piikazy head a
tail, které zobrazi zaCitek respektive konec souboru, konkrétné prvnich respektive po-

slednich deset fadka:

> head (forbes)
> tail (forbes)

Dalsi piikaz, ktery se Casto hodi, je dim, ktery obrazi pocet fadku a sloupcti souboru:

> dim(forbes)

[1] 500 6
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Podobné, samotny pocet fadkt a sloupct ziskdme pomoci:

> nrow (forbes)
[1] 500
> ncol (forbes)

[1] 6

Funkce length je primdrné urCena pro vektory, ale funguje také pro objekt typu
data.frame a vypise pocet sloupcu:

> length (forbes)
[1] 6

Pokud chceme vypsat pouze urcité fadky, sloupce nebo buiiky, je mozné je definovat

v hranaté zdvorce za jménem objektu data . frame. Napfiklad kdyZ napiSeme:

> forbes[1]
Name
1 Abdul Aziz Al Ghurair and family

2 Abigail Johnson

tak program vypiSe cely prvni sloupec. Tento zdpis radéji pro data . £ rame nepouZivejte.

Misto toho pouZzijte:
> forbes[,1]

s N2

Naopak prvni fadek je mozné vypsat pomoci:

> forbes([1, ]
Name Age Billions Source Country
1 Abdul Aziz Al Ghurair and family 58 2.9 banking United Arab Emirates
Industry

1 Finance

Buriku na prvnim fadku a v prvnim sloupci ziskame:

> forbes[1,1]
[1] Abdul Aziz Al Ghurair and family

500 Levels: Abdul Aziz Al Ghurair and family ... Zong Qinghou

Pokud chceme vytisknout prvni tfi fadky, je moZné napsat:
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> forbes[1:3,]

Name Age Billions Source Country
1 Abdul Aziz Al Ghurair and family 58 2.9 banking United Arab Emirates
2 Abigail Johnson 50 10.3 Fidelity United States
3 Abilio dos Santos Diniz 75 3.6 retail Brazil
Industry
1 Finance
2 Business

3 Fashion and Retail

Radky typu data.frame maji své sloupce pojmenované. Pokud se chcete dostat
k hodnotdm né&jakého sloupce, miiZete k tomu vyuZit bud ¢islo sloupce jak bylo pravé
ukdzano, nebo jejich jména. Jména sloupct si muze uzivatel vypsat pfikazem names:

> names (forbes)

[1] "Name" "Age" "Billions" "Source" "Country" "Industry"

Jeden ze sloupct je prvni sloupec s nazvem “Name”, ktery oznacuje jméno bohace.
Misto forbes [, 1] miZeme pouZit piikaz:
> forbes|[, "Name"]

[1] Abdul Aziz Al Ghurair and family Abigail Johnson

[3] Abilio dos Santos Diniz Akira Mori and family

500 Levels: Abdul Aziz Al Ghurair and family ... Zong Qinghou

V piipadé objektu data . frame je mozné misto hranatych zavorek pouZzit znak do-

laru:

> forbes$Name

Vysledkem je vektor, takze si miZeme vypsat jeho prvni tfi hodnoty:

> forbes$Name[1:3]
[1] Abdul Aziz Al Ghurair and family Abigail Johnson
[3] Abilio dos Santos Diniz

500 Levels: Abdul Aziz Al Ghurair and family ... Zong Qinghou

Pokud by nds zajimalo, v jakych zemich bohaci sidli, tak si miZzeme samoziejmé
vypsat odpovidajici sloupec. To ale neni pfili§ praktické, protoze nékteré zemé budou
vypsany mnohokrat. Pokud chceme vypsat seznam zemi pivodu bohacu tak, aby tam

byla kazda zv14st, pak je moZzné pouZit piikaz levels:
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> levels (forbes$Country)

[1] "Argentina" "Australia" "Austria"
[52] "United States" "Venezuela"

Pokud chceme zjistit poCet zemi, muZeme pouZzit funkci nlevels:

> nlevels (forbes$Country)

[1] 53

Seznam zemi s jejich zastoupenim je moZné si vypsat funkci table:

> table (forbes$Country)

Argentina Australia Austria

1 7 4
United States Venezuela
168 2

Pokud nds zajima jaky je rozsah majetku, tedy jaky je nejmensi a nejvétsi majetek v

souboru, miZeme se podivat pomoci funkce range:

> range (forbes$Billions)

[1] 2.5 69.0

Pokud bychom chtéli vypsat bohace, mizeme to ud€lat takto:

> forbes[forbes[,"Country"]=="Czech Republic",]
Name Age Billions Source Country Industry
365 Petr Kellner 48 8.2 banking, insurance Czech Republic Finance

Vsimnéte si, Ze zde mame objekt data . frame s ndzvem forbes a za nim hranatou
zavorku. V ni mdme napsano pied ¢arkou forbes [, "Country"]=="Czech
Republic"]. Pokud napiSete samotny tento vyraz, pak vam program vypiSe vektor
s logickymi hodnotami TRUE a FALSE. U ¢eského bohace byste nasli TRUE, u ostatnich
FALSE. Tento vyraz je v hranaté zavorce pied ¢arkou a za ¢arkou neni nic, tedy program
vypiSe celé fadky, pro které ma vnitini vyraz hodnotu TRUE. Podobné si ¢lovék mize

vypsat v§echny bohdace, jejichZ majetek je vétsi ¢i mensi neZ vybrand Castka:
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> forbes[forbes[,"Billions"]>40, ]

Name Age Billions Source Country
51 Bernard Arnault 63 41 LVMH France
56 Bill Gates 56 61 Microsoft United States
66 Carlos Slim Helu and family 72 69 telecom Mexico
480 Warren Buffett 82 44 Berkshire Hathaway United States

Industry

51 Fashion and Retail

56 Technology
66 Telecom
480 Investments

Majetky si miizeme setfadit pomoci funkce sort od nejvyssiho po nejnizsi:

> sort (forbes$Billions)

(1] 2.5 2.5 2.5 2.5 2.5 2.5 2.5 2.5 2.5 2.5 2.6 2.6 2.6

[496] 37.5 41.0 44.0 61.0 69.0

nebo od nejnizsiho po nejvyssi:

> sort (forbes$Billions, decreasing=T)

[1] 69.0 61.0 44.0 41.0 37.5 36.0 30.0 26.0 25.5 25.4 25.3 25.0 25.0
[496] 2.5 2.5 2.5 2.5 2.5

Tim ziskdme setfidény seznam majetku, ale ztratime informace o tom komu patii.
Pokud chceme cely seznam setfidény podle majetku, miZeme pouzit funkci order, ktera
nam (s volbou decreasing=T) poskytne pofadi na jakém misté se dany bohac¢ nachazi.
Kdyz bude prvni boha¢ v seznamu naptiklad 105 nejbohatSim ¢lovékem, pak prvni prvek
vysledného vektoru bude 105. Pak je mozné fadky objektu data . frame pichazet tak,

abychom ziskali bohd¢e od nejchudsiho po nejbohatsiho:

> forbes[order (forbes$Billions), ]

Name Age Billions Source
45 Bahaa Hariri 46 2.5 real estate, investments, logistics
46 Barbara Carlson Gage 70 2.5 hotels, restaurants

a naopak od nejbohatsiho po nejchudsiho:
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> forbes[order (forbes$Billions, decreasing=T), ]

Name Age Billions Source Country
66 Carlos Slim Helu and family 72 69.0 telecom Mexico
56 Bill Gates 56 61.0 Microsoft United States

Posledni na co se koukneme je zachazeni s chybé&jicimi daty. V souboru bohact u nékte-
rych chybél jejich vék a misto véku byla uvedena pomlcka. Pokud pouZijete naptiklad
funkci boxplot na sloupecek Age, pak program nahlédsi chybu. Program R pouziva
jako defaultni hodnotu pro chybéjici udaj symbol NA jako not available. Pokud chceme,
aby se pomlcky nacetly jako chybéji data, pak musime pouZit pii nacitdni dat funkci
read.table svolbouna.strings="-":

> ifile <- read.table("forbes2012.txt", header=T, sep=";", na.strings="-")

> head(ifile)

Name Age Billions Source
1 Abdul Aziz Al Ghurair and family 58 2.9 banking
2 Abigail Johnson 50 10.3 Fidelity
3 Abilio dos Santos Diniz 75 3.6 retail
4 Akira Mori and family 76 3.5 real estate
5 Alain and Gerard Wertheimer NA 7.5 Chanel
6 Alain Merieux and family 74 3.7 pharmaceuticals
Country Industry
1 United Arab Emirates Finance
2 United States Business
3 Brazil Fashion and Retail
4 Japan Real Estate
5 France Fashion and Retail
6 France Health care

> boxplot (ifile$Age)

Pak bude funkce boxplot fungovat na dostupnych datech a chybéjici data budou igno-

rovana.
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Kapitola 5

Nahodna cisla v R a jejich rozdéleni

V programu R je k dispozici celd fada funkci pro generovani ndhodnych &isel s riznym
rozdélenim. My miZeme tyto funkce pouZit pro generovani modelovych vysledki méfeni
a na nich si ukazovat jak funguji statistické metody. Ve statistice nds bude nejvice zajimat
normalni rozdéleni. Sérii ndhodnych &isel s normdlnim rozdélenim si miiZze vygenerovat
pomoci funkce rnorm:
> rnorm (10, mean=20, sd=2)

[1] 20.44410 21.05293 23.13803 23.63433 20.19606 22.21550 18.78641 19.04648

[9] 22.31397 21.86754

kde 10 je pocet vygenerovanych Cisel, mean je stfedni hodnota a sd je smérodatna od-
chylka. Pokud si tuto funkci vyzkousite sami, pak pochopitelné dostanete jina ¢isla. Nyni
si vyzkousime vytvorit grafy a histogramy pro rtizné poCty vygenerovanych c¢isel:

> x<-rnorm (10, mean=20, sd=2)

> hist (x, br=20, xlim=c(10,30), col="gray")
> x<-rnorm (100, mean=20, sd=2)

> hist (x, br=20, xlim=c(10,30), col="gray")
> x<-rnorm (1000, mean=20, sd=2)

> hist (x, br=20, xlim=c(10,30), col="gray")
> x<-rnorm (10000, mean=20, sd=2)

> hist (x, br=20, xlim=c(10,30), col="gray")

Je vidét, Ze s pribyvajicim poctem bodu se prubéh funkce priblizuje k idedlni Gaussové
kiivce.

Normalniho rozdéleni se jesté tykaji funkce dnorm, pnorm a gnorm. Prvni z nich
vraci hustotu rozdéleni (density). Pokud napiSeme napiiklad dnorm (0.7), pak ndm
funkce vrati hodnotu 0,3122539. To znamen4, Ze pokud bychom provedli méfeni veliCiny
x, kterd m4 stfedni hodnotu rovnou nule a smérodatnou odchylku rovnou jedné (defaultni
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nastaveni, jinak nutné pouzit argumenty mean a sd), pak pravdépodobnost, Ze naméfime
hodnotu mezi 0,7 a 0,7 + dx, je rovna 0,3122539 x &x. Profil si miZzeme vykreslit:

> x<--100:100/10

> plot (x, dnorm(x))

0.4

0.3

dnorm(x)
0.2

0.1

Obr. 5.2 Normalni rozdé€leni — funkce dnorm

Funkce pnorm zobrazuje distribu¢ni funkci, ktera je integralem hustoty rozdéleni.

To si mizeme ukazat jednoduchou numerickou integraci lichobéZznikovou metodou pro
hodnotu:

> x<- -=1000:70/100
> 0.0l*sum(dnorm(x))

[1] 0.7595958

42



STATISTICKA ANALYSA DAT V R

> pnorm(0.7)

[1] 0.7580363

Odchylka je zplisobena nepiesnosti numerické metody. Tato funkce predstavuje kumu-
lativni pravdépodobnost. Hodnota pnorm (0. 7) tedy pfedstavuje pravdépodobnost, Ze
pro nasi veli¢inu naméfime hodnotu od minus nekonecna do 0,7. Funkce gnorm — kvantil
normélniho rozdéleni — je inverzni funkci k pnorm. Tato funkce ndm naopak vrati hod-
notu méfeni pro danou kumulativni pravdépodobnost. To, Ze se jednd o inverzni funkci,
muzeme ukdzat napiiklad takto:

> x<--100:100/10
> probs<-1:999/1000
> plot (x, pnorm(x))

> lines (gnorm(probs), probs, col="red")
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Obr. 5.3 Normalni rozdéleni — funkce pnorm a
X gnorm

Vsimnéte si, Ze ve funkci 1ines je nejprve gnorm (probs) apak probs, diky cemuz
ziskame graf inverzni funkce. Pro dalsi statisticka rozdéleni m4 program R funkce
dchisq, pchisqg, gchisqga rchisqg pro rozdéleni chi-kvadrat, dt, pt, gt a rt pro

Studentovo t-rozdéleni a df, pf, gf a rf pro F-rozd€leni.
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Kapitola 6

Popisna statistika

Nyni vyzkousime funkce popisné statistiky. Popisnd (nebo také deskriptivni) statistika
se snazi pomoci nékolika veli¢in popsat vlastnosti souboru, napiiklad vysledki méfeni.
Zéakladni parametry popisné statistiky ziskdme pomoci funkce summary:
> x<-rnorm( 10, mean=20, sd=2)
> x

[1] 19.70748 22.87544 21.35853 18.97514 20.85349 17.98534 21.08760 17.84988

[9] 21.34702 18.76020
> summary (x)

Min. 1lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
17.85 18.81 20.28 20.08 21.28 22.88

Konkrétné ziskdime minimum, prvni kvartil, medidn (druhy kvartil), prameér, tfeti kvartil
a maximum. K jednotlivym polozkdm se dostaneme bud takto:

> xs<-summary (x)
> Xs
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max .
17.85 18.81 20.28 20.08 21.28 22.88
> xs[1]
Min.
17.85
> xs[2]
1st Qu.
18.81
> xs[6]
Max.

22.88

nebo pomoci specidlnich funkci se snadno odhadnutelnymi nazvy:
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> min (x)
[1] 17.84988
> max (x)
[1] 22.87544
> median (x)
[1] 20.28048

> mean (x)

[1] 20.08001
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Obr. 6.1 Piiklad grafu boxplot 1 2 3 4 5

V minulé kapitole jsme si ukazali bez blizSiho vykladu krabicovy graf, neboli boxplot,
vynalezeny americkym statistikem Tukeyem. Modelovy graf si miiZeme ukazat na tomto
prikladé:

> boxplot (rnorm( 5, mean=20, sd=2), rnorm/( 10, mean=20, sd=2),
+ rnorm ( 100, mean=20, sd=2), rnorm( 1000, mean=20, sd=2),
+ rnorm( 10000, mean=20, sd=2))

Kazdy sloupec v tomto typu grafu predstavuje jednu sérii dat, v naSem piipade sérii
nahodnych ¢isel s normalnim rozdélenim s riznym poctem hodnot. Tlusta horizontala
uvnitf krabice predstavuje median. Spodek a vrSek krabice predstavuji prvni a tieti kvar-
til. Ze spodku nebo vrsku krabice vychézeji ,,vousy“. Jejich délka mize dosahnout ma-
ximalné 1,5-ndsobku vysky krabice. Pokud se vSechny body v tomto rozsahu nachdazi, pak
jsou vousy vedeny pouze k minimalni respektive maximalni hodnoté. Pokud vzdalenost
néjakych dat presahuje 1,5-ndsobek vysky krabice, pak jsou vousy vedeny k minimalni re-
spektive maximéalni hodnoté, ktera se jeSté v tomto rozsahu nachazi, zatimco body, které
se v rozsahu nenachazi, jsou zobrazeny jako kolecka. Boxplot tedy umoznuje visudlné

posoudit stfedni hodnotu, odchylky, symetrii rozdéleni a pfitomnost odlehlych bodi.
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Kapitola 7

Zakladni statistiky souboru

V této kapitole si ukdZeme jak v programu R vypocitat zdkladni statistiky souboru, jimiz
jsou odhad stiedni hodnotu a smérodatné odchylky a stiedni chyba priméru. Odhad stfedni
hodnoty ndhodného vyb&ru mizeme vypocitat jako primér hodnot, bud ,,ru¢né* jako
podil souctu (sum) a po¢tu (Length) prvki, nebo pomoci funkce mean:
> x<-rnorm (10, mean=20, sd=2)
> X
[1] 21.39152 20.65200 20.86989 20.89594 20.06385 19.21771 18.18409 18.42394
[9] 22.41639 19.77035
> sum(x) /length (x)
[1] 20.18857
> mean (x)

[1] 20.18857

Odhad smérodatné odchylky (standard deviation) miizeme ziskat opét ru¢né nebo po-
moci funkce sd:

> sqrt (sum((x-mean (x)) "2)/ (length(x)-1))
[1] 1.327257
> sd(x)

[1] 1.327257
Odhad rozptylu, neboli druhou mocninu odhadu smérodatné odchylky, ziskdme:

> sum ( (x-mean (x)) "“2)/ (length(x)-1)

[1] 1.761612
> var (x)
[1] 1.761612

Pro stfedni chybu priméru (standard error of the mean), alespon pokud je mi zndmo,
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Tabulka 7.1 Zakladnf statistické veliCiny

cesky anglicky R vzorecek
odhad stfedni hodnoty mean mean () U= %Zi\,: 1 Xi

N ()2
odhad smérodatné odchylky standard deviation sd () s=1/ %

rozptyl variance var () §°= N
stfedni chyba priméru standard error of the mean - SEM = ﬁ

neni v R zadna specidlni funkce. Ziskdme ji jako podil odhadu smérodatné odchylky
a odmocniny z poctu hodnot:

> sd(x)/sqgrt (length (x))
[1] 0.4197157

V pripadé opakovaného méfeni néjaké hodnoty vyjadiuje odhad smérodatné odchylky
ptresnost kazdého jednotlivého méfeni. Naproti tomu, stfedni chyba priméru vyjadiuje
presnosti celé série méreni jako celku. Pokud budeme pridavat dalsi a dalSi méfeni, pak
se hodnota smérodatné odchylky bude pfiblizovat skutecné smérodatné odchylce, ktera
je napiiklad déna presnosti méficiho pfistroje. Pro nekone¢né mnoho méfeni bychom
méli ziskat pfesnou hodnotu smérodatné odchylky. Naproti tomu, stfedni chyba priméru
ma tendenci s poctem méfeni klesat. S nekoneénym poctem méfenim se dostaneme na
presnou hodnotu priiméru a stfedni chyba priméru bude nulova. Ukazat si to miZeme na
jednoduchém programku:

> mojestatistika<-function(n) {
+ x<-rnorm(n, mean=20, sd=2)
+ xmean <—- mean (x)

+ xsd <- sd(x)

+ xsem <- sd(x)/sqrt (length(x))
+ return (c (xmean, xsd, xsem))
+ 1}

> mojestatistika(l)

[1] 18.08028 NA NA

> mojestatistika(2)

[1] 17.937201 2.639565 1.866454
> vysledky<-c ()

> for(i in 2:10000) {

+ vysledky<-rbind(vysledky, mojestatistika(i))
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Obr. 7.1 Odhad stfedni hodnoty, odhad smérodatné odchylky a stfedni chyba priméru pro rtzné velké vybéry

+ 3}

> plot (vysledky[,1], type="1")
> plot (vysledky[,2], type="1")
> plot (vysledky[,3], type="1")

Grafy zobrazuji zavislost odhadu stfedni hodnoty, odhadu smérodatné odchylky a stfedni
chyby priméru na velikosti souboru. Zatimco odhad stfedni hodnoty se blizi skute¢né
sttedni hodnoté (20) a odhad smérodatné odchylky se blizi skute¢né smerodatné odchylce

(2), stiedni chyba priméru se s rostouci velikosti souboru bliZi nule.

49



KAPITOLA 7. ZAKLADN{ STATISTIKY SOUBORU

50



STATISTICKA ANALYSA DAT V R

Kapitola 8

Interval spolehlivosti

Pokud provedeme sérii méfeni né€jaké veliCiny, pak na zdkladé nich miZeme odhadnout
interval spolehlivosti. Vypocteme jej jako stfedni chybu priméru vyndsobenou koeficien-
tem Studentova t-rozdéleni. Pro tento ti¢el mé program R k dispozici funkci gt. Pro nase
data ziskame interval spolehlivosti na hladiné pravdépodobnosti 95 % takto:
> x<-rnorm (10, mean=20, sd=2)
> X

[1] 20.19800 20.86360 21.90173 21.50015 21.13737 21.15444 19.42366 21.63679

[9] 19.60339 16.91308
> sem<-sd(x) /sqrt (length (x))
> mean (x) +sem*c (gt (p=0.025, df=(length(x)-1)),qgt (p=0.975, df=(length(x)-1)))
[1] 19.36419 21.50225

Tedy Ze stfedni hodnota (kterd je 20, coZ bychom ale v ptipadé redlného méreni nevédeli)
lezi s 95% pravdépodobnosti v intervalu od 19,36419 do 21,50225. A ono tomu tak ve
skutecnosti je. Podivejme se na funkci gt, kterd poskytuje kvantil Studentova t-rozdélent.
Muzeme si nakreslit graf:

> pravdepodobnost <- 1:999/1000

> plot (pravdepodobnost, gt (p=pravdepodobnost, df=9))

Argument df urcuje pocet stupnii volnosti, ktery je rovny poctu méfeni minus jedna.
Argument p urcuje hladinu pravdépodobnosti. Hodnota gt (p=0, df=9)) mahodnotu
minus nekone¢no; hodnota gt (p=1, df=9) plus nekonecno:

> gt (p=0, df=9)
[1] -Inf
> gt (p=1, df=9)
[1] Inf

To znamend, Ze abychom ziskali interval pro stoprocentni spolehlivost, pak bychom mu-
seli stfedni chybu priméru nasobit minus a plus nekone¢nem, tedy Ze stiedni hodnota
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s jistotou lezi v intervalu minus nekone¢no — plus nekone¢no. Hodnotu gt pro pravdépo-
dobnost 0,025 (tedy 2,5 %) ziskame:

> gt (p=0.025, df=9)
[1] -2.262157

To znamen4, Ze se stfedni hodnota s 2,5% pravdépodobnosti nachédzi v intervalu od minus
nekonecna (primér + stiedni chyba priméru ndsobena minus nekone¢nem) do hodnoty
prumér + stfedni chyba priméru ndsobend hodnotou -2,262157. S 97,5% pravdépodob-
nosti se pak nachazi v intervalu od hodnoty primér + stfedni chyba priméru nasobena
hodnotou -2,262157 do plus nekonecna. Pro pravdépodobnost 0,975 je hodnota stejna
gt, akorat s opaénym znaménkem:

> gt (p=0.975, df=9)
[1] 2.262157

Tedy s 97,5% pravdépodobnosti se stiedni hodnota nachédzi v intervalu od minus ne-
kone¢na do hodnoty primér + stiedni chyba priméru ndsobend hodnotou +2,262157.
Kdyz ddme tyto informace ddme dohromady, pak ndm vyjde, Ze s 95% pravdépodobnosti
se stfedni hodnota nachazi v intervalu od hodnoty primér + stfedni chyba priméru néso-

bend hodnotou -2,262157 do primér + stfedni chyba priiméru ndsobena hodnotou
+2,262157.
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Kapitola 9

p-Hodnota

Reknéme Ze v ramci svého vyzkumného projektu studujeme efekt slouceniny na rést
bunééné kultury. Provedeme Ctyfi pokusy, ve kterych méfime rtst bunék s pfidavkem
slouceniny, a ¢tyfi pokusy bez pridavku. Poté pouZijeme t-test, abychom statisticky otes-
tovali vliv slouCeniny. Klasicky ,,tabulkovy* postup pfi testovani statistické hypotesy je
nasledujici. Nulovou hypotesou je, Ze stfedni hodnota pro neoSetfené a oSetfené buriky je
stejnd. Alternativni hypotesou je, Ze se stfedni hodnoty li$i. Nejprve vezmeme namétené
hodnoty a podle urcitého postupu, ktery je dany typem testu, vypocteme urcité kritérium.
V statistickych tabulkach si poté na zvolené hladiné spolehlivosti nalezneme hodnotu ko-
eficientu daného rozdé€leni, v naSem piipadé Studentova t-rozdéleni. Nakonec srovnavdme

hodnotu kritéria a hodnotu koeficientu a podle toho, ktera z nich je nizsi, bud zamitame

nebo nezamitdme nulovou hypotesu.

Hypoteticky bychom mohli, pokud bychom méli dostatecné velké statistické tabulky
a dost ¢asu, hledat na riiznych hladinach pravdépodobnosti tak dlouho, az by se koeficient
daného rozdéleni presné rovnal kritériu. Tuto hladinu pravdépodobnosti bychom mohli
oznacit jako p-hodnotu (p-value). Pocitac, tedy alespon program R, udéla tuto praci za nas.
p-Hodnoty nalezneme nejen v R a v klasické statistice, ale taktéz ve vysledcich rtiznych
bioinformatickych nastroji, napfiiklad pfi prohledavani sekvencnich databasi nebo pri

identifikaci mikroorganismu podle hmotnostnich spekter.

Co tedy p-hodnota znamend a co neznamena? Pfesna definice je, Ze se jednd o prav-
dépodobnost vysledku statistick€ho testu, ktery by byl tak extrémni jako vysledek, ktery

nam vySel, za pfedpokladu, Ze je nulova hypotesa pravdiva. Jak této definici rozumét?
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Predstavte si, ze ndm pii zpracovani vysledkil testu pisobeni slouceniny na bunécnou
kulturu vySsly relativné velké rozdily mezi mezi oSetfenymi a neoSetfenymi bunkami s p-
hodnotou rovnou 0,0002959. Pokud bychom si vybrali hladinu pravdépodobnosti 10 %,
5 % nebo 1 %, pak bychom ve vSech ptikladech mohli zamitnout nulovou hypotesu.

Nyni vezmeme generator ndhodnych Cisel a vygenerujeme stejny pocet hodnot méreni
tak, aby platily ndsledujici podminky: ¢isla maji normalni rozdéleni, maji stejné smérodat-
né odchylky jako nase data z redlného méfeni a plati nulova hypotesa, tedy Ze jsou jejich
sttedni hodnoty stejné. Vzhledem k posledni podmince, tedy stejnym stfednim hodnotdm,
je velmi pravdépodobné, Ze se hodnoty nebudou pfili$ liSit. Naopak pravdépodobnost, Ze
bychom dostali tak velké rozdily mezi oSetfenymi a neoSetfenymi buitkami jako v piipadé
realného méfeni, je velmi nizka. Touto hodnotou pravdépodobnosti je pravé 0,0002959.

Podobna situace je i mimo klasickou statistiku. V bioinformatice se velmi ¢asto pouZi-
va program BLAST pro prohledavéni sekven¢nich databasi. Do tohoto programu je mozné
zadat sekvenci proteinu a nechat program aby prohledal database a naSel podobné pro-
teiny. U kazdého proteinu je mozné nalézt p-hodnotu. Vyznam p-hodnoty je analogicky
t-testu. Jedna se o pravdépodobnost, Ze bychom nasli stejné podobny protein ve stejné ve-
liké databasi ndhodnych sekvenci. Podobné pfi identifikaci bakterie pomoci hmotnostnich
spekter se jednd o pravdépodobnost, Ze bychom nalezli stejné podobna spektra v databasy
nahodnych spekter.

Co p-hodnota neni? NEJEDNA se o pravdépodobnost nulové hypotesy. Celd kon-
cepce statistického testovani je zalozena na predpokladu, Ze pozorovany vysledek je dilem
nahody. Testujeme tedy, Ze tento predpoklad je Spatny, nikoliv Ze opacnd hypotesa je prav-
diva. RovnéZ p-hodnota NENI pravdépodobnost, Ze fale§né zamitneme nulovou hypotesu.
Zéaroven p-hodnota NENI ani pravd&podobnost, 7e dali série pokust povede k jinym

zavérum.
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Kapitola 10

t-Test

Ekvivalentem intervall spolehlivosti je jednovybérovy t-test, ktery si ukdZeme na vyge-

nerovanych datech. Nulovou hypotesou bude, Ze je stfedni chyba priiméru rovna hodnoté
20. Alternativni hypotesou je, Ze stfedni hodnota neni rovna 20. Ru¢né tento test mizeme

provést takto:

> x <= rnorm (10, mean=20)

[1] 20.19800 20.86360 21.90173 21.50015 21.13737 21.15444 19.42366 21.63679

[9] 19.60339 16.91308
> mean (x)
[1] 20.43322
> sem<-sd(x) /sqrt (length (x))

> R<-(mean (x)-20.0) *sqrt (length (x)) /sd (x)

> R

[1] 0.9167299

> gt (p=0.975, df=(length (x)-1))
[1] 2.262157

Nejdiive vypocteme stfedni hodnotu a odhad smérodatné odchylky. Pak vypocteme krité-

rium R. Jeho hodnotu srovname s hodnotou koeficientu Studentova t-rozdéleni na hladiné

pravdépodobnosti 0.95 (95 %). Divod pro¢ uvadime p=0.975 a nikoliv p=0. 95 byl

vysvétlen v minulé kapitole. Vzhledem k tomu, Ze absolutni hodnota kritéria R (0,9167)

je mensi nez koeficient Studentova t-rozdéleni (2,2622), nezamitdme nulovou hypotesu.

Pokud by byla situace opacnd, pak bychom mohli nulovou hypotesu zamitnout. Nulovou

hypotesu nepfijimame, pouze ji miizeme zamitnout.

Predstavte si, Ze mame napiiklad mistnost, jejiz délka ma byt 20 m, a my chceme

tento predpoklad ovéfit. MiZeme pomoci vhodného méridla Ctyfikrat zméfili jeji délku
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a pomoci t-testu otestovat nulovou hypotesu, Ze jeji délka je skutecné 20 m. Pokud ndm
vyjde, Ze nemame zamitnou nulovou hypotesu, pak mizeme predpokladat, ze délka je
opravdu 20 m. Pokud ndm vyjde, Ze miZzeme zamitnout nulovou hypotesu, pak s rizi-
kem odpovidajicim dané hladin€ pravdépodobnosti mizeme piedpokladat, Ze mistnost
20 m mena. Nulovou hypotesu ale nepfijimdme. To by znamenalo, Ze pfedpokladame, ze
mistnost ma 20,000 m s nekone¢nem nul, coz zcela jist¢ nemd. Nepfijimdme ani alter-
nativni hypotesu, potoZe by to znamenalo, Ze tvrdime Ze mistnost nemda 20,000 m s ne-

kone¢nem nul, coZ je zcela jisté pravda.
V programu R miZeme t-test provést nejen rucné, ale také pomoci specialni funkce
t.test:

> t.test (x, mu=20, conf.level=0.95)
One Sample t-test

data: x
t = 0.9167, df = 9, p-value = 0.3832
alternative hypothesis: true mean is not equal to 20
95 percent confidence interval:
19.36419 21.50225
sample estimates:
mean of x

20.43322

Jako hladinu pravdépodobnosti uvadime conf . level=0. 95. Tato funkce ndm vypocte
stfedni hodnotu a interval spolehlivosti. Dilezitd hodnota je p—value (0,3832). Hodnota
p-value, tedy pravdépodobnost, Ze za podminek platnosti nulové hypotesy ziskdme stejny
rozdil mezi primérem ndhodné generovanych dat a hodnotou 20, je 38,32 %, tedy vice

nez 5 %. Proto nezamitadme nulovou hypotesu.

Pokud vam jesté unikd plvab t-testu, moznd vas presvéd¢i nasledujici cviceni. Vy-
tvofime si funkci jedentest. Tato funkce bude mit parametry xn, xmean, xsd a
xprob. Funkce si vytvoii vektor ndhodnych ¢isel na zékladé€ téchto hodnot. Pak na hla-
din¢ pravdépodobnosti xprob otestuje, jestli se primér t€chto hodnot rovna nastavené
hodnoté xmean. K tomu vyuZzijeme interval spolehlivosti ttest$conf.int [1]
attest$Sconf.int [2]. Pokud odhad stiedni hodnoty lezi v intervalu spolehlivosti,
pak funkce vrati hodnotu jedna, v opacném piipadé vrati nulu. Kdyz tuto funkci pouzijeme
feknéme 10 000x a hladinu pravdépodobnosti ddme rovnou 0,5. Pokud poscitime nuly
a jednicky, pak bychom méli dostat hodnotu pfiblizné odpovidajici ndsobku poctu po-
kust (10 000) a hladiny pravdépodobnosti (0,5), tedy pfiblizné 5 000. Racte si to zkusit
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s riznymi hodnotami xn, xmean, xsd a xprob. Upozoriiujeme, Ze vypocet bude chvili
trvat:

> jedentest<-function (xn, xmean, xsd, xprob) {
+ x<-rnorm(xn, mean=xmean, sd=xsd)
+ ttest<-t.test (x, mu=xmean, conf.level=xprob)

+ odpoved <- 0

+ if ((ttestSconf.int[l]<xmean) & (ttest$conf.int[2]>xmean)) odpoved <- 1
+ return (odpoved)
+ }

> result<-0

> for(i in 1:10000) {

+ result<-result+jedentest (xn=10, xmean=0, xsd=5, xprob=0.5)
+ )

> result

[1] 4938

Nasim vysledkem je 4 938, tedy ptiblizné 5 000. S hodnotou xprob=0. 95 bychom méli

dostat priblizné 9 500, dostali jsme 9 448.

Kromé oboustranného t-testu je mozné v programu provést i jednostranny t-test. Nu-
lové hypotesa v nasledujici ukazce je, Ze stfedni hodnota je vyssi nebo rovnd 20. Alter-
nativni hypotesa je, Ze je stfedni hodnota nizsi nez 20. Pro jednostranny t-test pouZijeme
argument alternative:

> t.test (x, mu=20, alternative="less")
One Sample t-test

data: x
t = 0.9167, df = 9, p-value = 0.8084
alternative hypothesis: true mean is less than 20
95 percent confidence interval:
—-Inf 21.2995
sample estimates:
mean of x

20.43322

Vysledkem je, Ze s 95 % pravdépodobnosti lezi stfedni hodnota v intervalu od minus
nekonecna do 21,2995. Na zakladé hodnoty p-value nezamitdme nulovou hypotesu.

V biologickych védach nejCastéji pouzijeme dvouvyberovy t-test. Misto porovnavani
jedné nepresné veliCiny s jednou piesnou porovnivdme dvé nepiesné veli¢iny. Pokud
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chceme zjistit, jestli ma néjaka sloucenina vliv na rast rostliny, pak miZeme provést po-
rovndni vysky rostlin oSetfenych a neoSetienych slouceninou. Pocet opakovani bude roven
feknéme deseti. Pied tim, neZ zaCneme s t-testem, bychom méli spravné otestovat, jestli
jsou smérodatné odchylky pro oSetiené a neosSetfené rostliny rizné a podle toho pouzit tu
spravnou variantu testu. Pro jednoduchost budeme uvazovat stejné smérodatné odchylky.
Zde je ukazkovy t-test pro data vygenerovana funkci rnorm. Nulovou hypotesou je, ze
jsou stfedni hodnoty obou vybéru stejné. Alternativni hypotesou je, Ze se 1isi. V nasem
pripadé vychazi:

> neosetrene<-rnorm(10, mean=12.3, sd=3.3)

> osetrene<-rnorm (10, mean=8.5, sd=3.3)

> neosetrene
[1] 10.038366 9.094181 11.289843 15.878454 15.250237 8.415832 6.604380
[8] 11.411414 11.793384 14.677340

> osetrene
[1] 14.138496 8.304396 6.384113 17.792928 10.135895 8.015353 12.868893
[8] 10.341616 7.910172 9.081289

> t.test (neosetrene, osetrene)
Welch Two Sample t-test

data: neosetrene and osetrene
t = 0.6462, df = 17.728, p-value = 0.5264
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-2.137451 4.033507
sample estimates:
mean of x mean of y

11.44534 10.49732

Hodnota p—value je 0,5264, tedy nezamitime nulovou hypotesu, jinymi slovy nemuze-

me na dané hladiné pravdépodobnosti prokdzat, Ze ma slou€enina vliv na vysku rostliny.

Jak bylo reCeno, dfive neZ zaCneme s t-testem, bychom méli nejprve otestovat, jestli
maji porovnavané skupiny stejné rozptyly, a podle toho pouZzit odpovidajici variantu t-
testu. V predchozim piiklad€ byl pouzit t-test zrealizovany pomoci funkce t . test bez
dalsich parametrt. Tato funkce ma argument var.equal, kterd ma defaultni hodnotu
FALSE. Pokud predpokladdme, Ze oba vybéry maji stejné rozptyly, pak musime pouzit
t-test s volbou var .equal=TRUE. Vysledek je velmi podobny:

> t.test (x,y,var.equal=TRUE)

Two Sample t-test
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data: x and y
t = 0.6462, df = 18, p-value = 0.5263
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
-2.134054 4.030110
sample estimates:
mean of x mean of y

11.44534 10.49732

Vyslednd p-hodnota se 1is$i az na Ctvrtém desetinném misté, to znamend, Ze nas prohresek
spocivajici v neotestovani shod rozptyli nemél fatalni disledky. Pokud chceme otestovat,
jestli jsou rozptyly stejné nebo riizné, mizeme pouZit var.test.

> var.test (x,vV)
F test to compare two variances

data: x and y
F =0.7794, num df = 9, denom df = 9, p-value = 0.7165
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:

0.1936038 3.1380526

sample estimates:
ratio of variances

0.7794479

Nulovou hypotesou je, Ze pomér rozptylt je rovny nule, tedy Ze oba rozptyly jsou stejné.
Na zdklad€ p-hodnoty 0,7165 nezamitdme nulovou hypotesu, tedy pouZijeme t-test s na-

stavenim var .equal=TRUE.

Posledni variantou t-testu, kterou si predstavime, je parovy t-test. Predstavte si, Ze
chceme statisticky otestovat hypotesu, Ze teplota v Praze je jind neZ v Peci pod Snézkou.
K dispozici mame zaznam teplot béhem roku 2009, konkrétné priimérnou teplotu v lednu,
unoru a tak déle, vZdy v Praze a v Peci. Kazdy duSevné zdravy Clovék vam rekne, Ze
v Peci bude vétsi zima. Pokud ale pouzijete bézny t-test, je mozné, Ze vysledek bude
nejednoznacny.

> pec <-c(-6,-3, 1, 7, 9,12,14,14,12, 3, 3,-3)
> praha<-c(-3, 0, 4,13,14,15,18,19,16, 8, 7,-1)

> t.test (pec,praha)
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Welch Two Sample t-test

data: pec and praha
t = -1.2915, df = 21.823, p-value = 0.2100
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-10.208747 2.375414
sample estimates:
mean of x mean of y

5.250000 9.166667

Dilivodem nejednoznacnosti je fakt, Ze se teploty v Praze budou pohybovat mezi —3
a+19°C ana Snézce bude —6 az +14°C, takzZe rozdil mezi priméry je maly a smérodatné
odchylky velké. Ndpad zprimérovat teploty a ty potom porovnavat je nespravny a daleko
lepsi je porovnavat rozdily teplot v lednu, dnoru a tak déle. K tomu slouZi parovy t-test,
ktery pouzijeme pokud zvolime argument paired=TRUE:

> t.test (pec,praha, paired=TRUE)
Paired t-test

data: pec and praha
t = -11.6511, df = 11, p-value = 1.574e-07
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-4.656555 -3.176779
sample estimates:
mean of the differences

-3.916667

Nejistota je rdzem ta tam a zdravy rozum zvitézil nad nespravnym pouZitim statistické

metody.

Posledni zaleZitost, kterou si probereme v souvislosti s t-testem, je jeho pouZziti na ob-
jekt typu data . frame. Dosud jsme t-test pouzivali pouze pro modelova data uloZena
ve dvou proménnych (napf. a a b) se zdpisem t .test (a,b). Misto toho si vytvoiime
objekt data . frame, napiiklad si ho nahrit ze souboru, a pak na néj pouZit jiny zapis
funkce t . test. Pro nds bude tento zapis Sikovnéjsi pro dalsi pouZiti spolecné s analy-
sou rozptylu a dal§imi metodami. Pokud si nahrajeme data.frame obsahujici vysky
oSetfenych a neoSetfenych rostlin v tomto tvaru:
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> df
f

1o 9
2 o 11.
3 o0 8
4 o 11.
5c¢c 8
6 c 10.
7 c 8
8 ¢ 6.

val

.790633

643531

.297789

880794

.411770

736672

.489036

450199

kde f je faktor, ktery ma hodnotu ,,0* pro osetiené a ,,c* pro kontrolni rostliny, a val je

vyska rostliny, pak miZeme provést t-test jako:

> t.test (val™f,

Welch Two Sample t-test

data:

t = -1.
alternative hypothesis:
95 percent confidence interval:
-4.857456
sample estimates:

mean in group ¢ mean in group o

val by £

5473,

8.521919

1.094920

true difference in means is not equal to 0

Podobny zdpis mizeme pouzit i pro funkci plot, tedy plot (val f, data=df).

Racte vyzkouSet sami.
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Kapitola 11

Neparametricke testy

Dosud jsme predpokladali, Ze nase data maji normélni rozdéleni. To ale nemusi platit.
Pokud nemaji data normadlni rozdé€leni, pak je nutné pouZit jiné metody nez t-test, takzvané
neparametrické testy. Prvni co bychom tedy méli otestovat je zdali ozdéleni je normdlni.
V programu R je k dispozici zajimavy test pro grafické ovéreni normdlniho rozdéleni. Pro
toto rozde€leni je typickd velmi nizka hustota bodd daleko od stiedni hodnoty a vysoka
v jeji blizkosti. MiZeme vzit hodnoty ndhodného vybéru, sefadit je od nejmensiho po
nejveétsi (funkei sort) a takto je zobrazit:

> x<-rnorm(1000)

> plot (sort (x))
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Obr. 11.1 Nahodny vybér s normdlnim
Index rozd€lenim sefazeny podle hodnot

KdyzZ vime, jak ma tento profil pro dany primér a smérodatnou odchylku teoreticky vy-
padat, pak mizeme funkci ,,narovnat™ a porovnat teoretickd a skute¢ny profil. K tomu ma
program funkce ggnorma ggline:

> ggnorm (x)

63



KAPITOLA 11. NEPARAMETRICKE TESTY

> ggline (x)

Obr. 11.2 QQ-vynos pro stejna data

Sample Quantiles

Normal Q-Q Plot

Theoretical Quantiles

které zobrazi takzvany QQ-vynos (kvantil-kvantil). Odchylky od normalniho rozdéleni se

projevi jako odchylka od linearniho pribéhu. Zatimco odchylky uprostfed grafu (kolem

sttedni hodnoty) zna¢i odchylky od normélniho rozdéleni, odchylky na okrajich naznacuji

odlehlé hodnoty.

QQ-vynos predstavuje vizualni nastroj jak posoudit, zdali analysovana data maji nor-

malni rozdéleni. Kvantitativné je moZné toto testovat pomoci testu podle Shapira a Wilka.
Tento test je moZné v R provést funkci shapiro.test. Ten si miZeme ukdzat nejprve
na datech s normdlnim rozdélenim a poté na datech, kterd normdlni rozdéleni nemaji

(jedna se o normélni rozdéleni se dvéma stredy):

> x<-rnorm (20)

> shapiro.test (x)

Shapiro-Wilk normality test

data: x

W = 0.96, p-value = 0.5429

> x<-c(rnorm(10), rnorm(l10, mean=4))

> shapiro.test (x)

Shapiro-Wilk normality test
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data: x

W = 0.8849, p-value = 0.02168

Ptipomindm, Ze nulovou hypotesou je, Ze data maji normalni rozdéleni.

Co ale s daty, kterd nemaji normalni rozdéleni a tedy nemiZeme pouzit t-test? Alter-
nativou t-test, za predpokladu, Ze nemizeme predpokladat normalni rozdéleni, je Wilco-
xonlv dvouvybérovy test (rovnéZ Manntiv-Whitneyuv test). V R tento test realizujeme
funkci wilcox.test. Jeho pouziti (a v pripadé normélniho rozdéleni i vysledky) jsou
podobné, jako v pripadé t-testu:

> x<-rnorm(10)
> y<-rnorm (10, mean=2)

> wilcox.test (x,vV)
Wilcoxon rank sum test

data: x and y
W =12, p-value = 0.002879

alternative hypothesis: true location shift is not equal to 0
> t.test (x,V)
Welch Two Sample t-test

data: x and y
t = -3.4554, df = 17.593, p-value = 0.002900
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
-2.8695355 -0.6972672
sample estimates:
mean of x mean of y

0.1979817 1.9813831
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Kapitola 12

Mnohonasobné porovnani

Predstavte si, Ze chcete zjistit, jestli ma hrani ur¢ité hudby vliv na rust rostlin. Muzete
provést pokus, kdy budete péstovat napiiklad pét rostlin v tichu a dalSim péti budete
z reproduktord prehravat urcitou hudbu. Po zvolené dobé zméfite vysku vSech rostlin a
vysledky vyhodnotite pomoci dvou-vybérového t-testu. Nulovou hypotesou je, Ze hudba
nema vliv na vysku rostlin. Pokud zvolite hladinu pravdépodobnosti 95 % (P = 0,05), pak

mate 5% pravdépodobnost, Ze ndm vyjde, Ze hudba m4 vliv, i kdyZ vliv nema.

Reknéme, Ze nechcete testovat vliv pouze jednoho druhu hudby, ale co nejvice Zanri.
Pak je mozné pét rostlin péstovat v tichu (kontrolni skupina) a dalSich 500 rostlin rozd€lit
do skupin po péti a kazdé skupiné pustit jiny hudebni Zanr. Nejprve si ukdZeme nespravné
zpracovani a pak si vysvétlime pro¢ neni spravné. Jako nejjednodusi mozné zpracovani
vysledki nds napadne provést sto t-testd a v kazdém porovnat kontrolni skupinu s kazdym
jednotlivym Zanrem. Pokud by nam vyslo P < 0,05, interpretovali bychom to tak, Ze
dany Zanr ovliviiuje rast rostliny. Pak bychom mohli vydat tiskovou zpravu, Ze ,,... védci
z Dejvic zjistili, Ze normalizacni pop, thrash metal, balkanskd dechovka, sttedovéky kan-
ciondl a Svycarsky folklor ovliviiuji rtst rostlin®. Divod pro¢ toto zpracovani a interpre-
tace nejsou spravné je nasledujici: Predpokladejme nejprve platnost nulové hypotesy, tedy
Ze hudba, bez ohledu na Zanr, nema vliv na rist rostlin. KdyZ jsme testovali vliv jednoho
Zanru na rust rostliny, tak jsme méli 5% pravdépodobnost, Ze nespravné zamitneme nulo-
vou hypotesu, a tedy 95% pravdépodobnost, Ze ji spravné nezamitneme. Pokud bychom
méli 100 rznych zanrt, pak pravdépodobnost, Ze vzdy spravné nezamitneme nulovou hy-

potesu, je 0,95'%, tedy 0,0059. Pravdépodobnost, Ze alespoii jednou nespravné zamitneme
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nulovou hypotesu, je 1 - 0,0059 = 0,9941, tedy 99,4%. Mame tedy 99,4% pravdépodob-
nost, Ze najdeme alespon jeden zanr, ktery ovliviiuje rast rostliny, i kdyZ zadna hudba rtst
rostliny neovliviiuje.

Na stejny problém, tedy problém vicecetného porovnavani, narazime pfi zpracovavani
experimentl v biochemii a molekularni biologii velmi Casto. Napiiklad pfi hledani né-
jakého nového 1éCiva je potieba otestovat velké série riznych sloucenin. Jen nepatrny
zlomek z nich je skutecné aktivni. Pokud bychom tento problém ignorovali, vyslo by
nam, ze kazda dvacata sloucenina (pro P=0,05) je biologicky aktivni, i kdyZ ve skuteCnosti
je jich aktivnich podstatné méné. Podobné, kdyz bychom pomoci DNA ¢ipl porovnavali
koncentrace mRNA v buiikdch ovlivnénych a neovlivnénych né€jakou slouceninou, pak by
nam vyslo, Ze kazdy dvacaty, tedy u ¢loveka 30000x0,05=1500 genil, i kdyz by sloucenina
ovlivnila expresi jen nékolika desitek genti. Dalsim prikladem, kdy ignorovani problému
mnohondsobného porovnavani miiZze zptsobit $kody, jsou studie, kdy jsou testovany rtizné
vlivy (faktory). Napfiklad kdyZ nékdo méfi krevni tlak velké skupiné pacientti a vi o nich,
zda jsou muzi/Zeny, mladi/stafi, kufdci/nekuraci, svobodni/sezdani atd. Opét zde, pokud
by byl ignorovan problém vicecetného porovnani, by s rostoucim poctem faktord rostla
pravdépodobnost, Ze najdete faktor, ktery ma vliv na krevni tlak, i kdyby Zadny faktor vliv
nemél.

Predstavme si ale ndsledujici situaci: Jako medicindlni chemik pfipravite pét riznych
slouCenin s moznou protinadorovou aktivitou. U téchto sloucenin zméfite vliv na rast
nadorovych bunék. U slouceniny 1, 2, 4 a 5 nezjistite pomoci t-testu fadnou signifikantni
zménu proti kontrole. U slouCeniny 3 zjistite, Ze je zména signifikantni. KdyZz ale po-
moci nékterd vyse uvedené metody provedete korekci problému mnohondsobného po-
rovnavani, vyjde vam, Ze ani ta sloucenina ¢islo 3 neni signifikantné aktivni. Co s tim?
Je nutné kvili problému mnohonasobného porovndvani zahodit ro¢ni praci, i kdyz t-test
ukdzal signifikantni aktivitu? Jedna moznost je presentovat vysledky testl v publikaci, ab-
solventské prici a podobné a Cestné priznat, Ze t-test ukazal signifikantni aktivitu, ale ko-
rekce na vicecetné porovndni tuto aktivitu zpochybnila. Je to daleko lepsi feSeni, nez vy-
hodit celoro¢ni préci. Jeste lepsi, pokud ta moZnost existuje, je zapomenout na predchozi
vysledky a provést nové kultivace kontrolnich bunék a bunék ovlivnénych slouceninou 3

a vysledky porovnat t-testem.

68



STATISTICKA ANALYSA DAT V R

Kapitola 13

Analysa rozptylu

Jedna z moznosti jak vyzrat na problém mnohondsobného porovnavéni je provést test,
jehoz nulovou hypotesou je, Ze primér vSech soubort jsou stejné, tedy napiiklad Ze hudba,
bez ohledu na Zanr, neovliviiuje rast rostlin. Alternativni hypotesou je, Ze se praméry
1isi, tedy Ze hudba obecné nebo néjaky zanr rist ovliviiuje. Neprovadime tedy sérii testi
jednotlivych hudebnich Zanri, ale vliv hudby jako takovy. Pfesné to déla analyza rozptylu,

neboli ANOVA (Analysis of variance).

Analysu rozptylu si predvedeme na statistickém hodnoceni vlivu néjakého potencial-
niho 1€ku na lidsky organismus v klinickém testu. Prvni co ¢lovéka napadne je rozdélit
skupiny dobrovolnikii na dvé poloviny, jedné podavat 1€k, druhou pouzit jako kontrolni
a po vybrané dobé porovnat biologickou aktivitu, napiiklad t-testem. Tento postup ale
neni spravny. Divodem je placebo efekt. Pro opravdu kvalifikovanou analysu bychom
méli porovnat kontrolni skupinu dobrovolnikii, skupinu, které byla podavana testovana
latka a skupinu, které bylo poddvano placebo. V principu je mozné provést trojici t-
testl, kontrola-placebo, kontrola-testovana latka a placebo-testovand latka. Tento postup
je ale z divodu mnohondsobného porovnavéani nespravny. Naopak, spradvnym postupem
je provést analysu rozptylu. Nejprve si ukdzeme zakladni verzi této metody ,,ru¢né*. Vy-
tvofime si tfi série vzorkd, jeden pro kontrolu, jeden pro testovanou slouceninu a jeden
pro placebo. Nulova hypotesa je, Ze stfedni hodnoty vSech tfi kategorii jsou stejné. Alter-
nativni hypotesou je, Ze alesponi jedna stfedni hodnota je odliSnd. ZaCneme vytvofenim
dat:
> kontrola<-rnorm (10, mean=100, sd=25)
> sloucenina<-rnorm (10, mean=70, sd=30)
> placebo<-rnorm (10, mean=90, sd=25)
> kontrola

[1] 151.01585 107.57115 130.19239 65.95538 143.52040 86.14916 93.46906
[8] 83.37128 68.60852 82.36360
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> sloucenina
[1] 80.52774 74.89851 82.40174 23.49004 46.68248 41.89712 107.00530
[8] 81.99111 63.29744 98.52454

> placebo
[1] 38.66621 104.48646 129.65401 121.42684 87.66300 105.00737 111.59478
[8] 89.36779 121.69991 85.42165

Nyni vypocteme soucet ¢tvercli odchylek od priméru v kazdé skupiné:

> skontrola<-sum( (kontrola-mean (kontrola)) "2)
> ssloucenina<-sum( (sloucenina-mean (sloucenina)) ~2)

> splacebo<-sum( (placebo-mean (placebo)) "2)
Tyto hodnoty seCteme a soucet si oznaCime SSW, jako sum of squares within groups:

> SSW<-skontrolat+sslouceninat+splacebo
> SSW
[1] 20800.22

Nyni si pospojujeme vSechny skupiny do jedné:

> vsechno<-c (kontrola, sloucenina, placebo)
> vsechno
[1] 151.01585 107.57115 130.19239 65.95538 143.52040 86.14916 93.46906
[8] 83.37128 68.60852 82.36360 80.52774 74.89851 82.40174 23.49004
[15] 46.68248 41.89712 107.00530 81.99111 63.29744 98.52454 38.66621
[22] 104.48646 129.65401 121.42684 87.66300 105.00737 111.59478 89.36779
[29] 121.69991 85.42165

Pro tuto veleskupinu spoc¢itame soucet ctverct odchylek od jejiho priméru, ktery oznac¢ime
SST (sum of squares total):

> SST<-sum( (vsechno-mean (vsechno)) “2)
> SST
[1] 26931.07

Tato hodnota je veétsi nebo rovna SSW. V pfipadé, Ze si jsou SSW a SST téméf rovné, pak
plati bud to, Ze jsou si jejich priméry blizké, nebo Ze rozptyly jsou vysoké ve srovnani
s rozdily primérd. Nyni vypocteme rozdil veli¢in a oznacime si jej SSB (sum of squares
between groups):

> SSB<-SST-SSW
> SSB
[1] 6130.852

Pak vypocteme kritérium FE které bude mit tvar:
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> FE<—(SSB%27)/ (SSWx2)
> FE
[1] 3.979117

Hodnota 27 je prvni pocCet stupiiii volnosti, vypocteny jako celkovy pocet vzorku (30)
minus pocet kategorii (3 pro kontrolu, slouceninu a placebo). Hodnota 2 je druhy pocet
stupiiil volnosti, vypocteny jako pocet kategorii minus jedna. Tuto hodnotu porovname
s kritériem F-rozd¢leni, které vyZaduje zadani obou stupiti volnosti:

> gf (p=0.95, dfl=2, df2=27)
[1] 3.354131

Hodnota je nizsi nez kritérium, proto zamitdme nulovou hypotesu. Existuje tedy rozdil

mezi tim, jestli pacient dostavd léCivo, placebo nebo nedostdva nic.
V programu R mtizeme pouzit funkci aov. Nejprve vytvofime faktory:

> labels<-gl(3,10)
> labels

(11 111111111122222222223333333333
Levels: 1 2 3

Vyznam slova faktor zatim ponechdme bez vysvétlovani. Nyni pouZijeme funkci aov:

> mujmodel<-aov (vsechno™labels)
> mujmodel
Call:

aov (formula = vsechno ~ labels)

Terms:

labels Residuals
Sum of Squares 6130.852 20800.218
Deg. of Freedom 2 27

Residual standard error: 27.75569

Estimated effects may be unbalanced

Vyznam vlnovky ~ si objasnime v kapitole vénované regresi. K vysledkim se dostaneme
pomoci funkce summary:

> summary (mujmodel)

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
labels 2 6130.9 3065.4 3.9791 0.03058 =«
Residuals 27 20800.2 770.4

Signif. codes: 0 ‘x%%x’ 0.001 ‘x%x’ 0.01 ‘x" 0.05 '.” 0.1 7" 1
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Vysledkem je p-hodnota rovna 0,03058, tedy mensi neZ 5 %. Nulovou hypotesu mtizeme
na hladiné pravdépodobnosti 95 % zamitnout. Tato tabulka je takzvand ANOVA tabulka
prvniho typu a zobrazuje nazev komponenty modelu, pocet stupiiti volnosti (df — de-
grees of freedom), soucet Ctverct odchylek (Sum Sq — sum of squares), praimérné soucty
¢tvercl (Mean Sq, podil predchozich dvou sloupktl), hodnotu F-testového kritéria a p-
hodnotu. Ekvivalentem kombinace aov a summary je funkce anova spolu s funkei 1m,
kterou si ukdZzeme v kapitole vénované regresi:

> anova (1lm(vsechno™lables))

Analysis of Variance Table

Response: vsechno

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
lables 2 6130.9 3065.4 3.9791 0.03058 =«
Residuals 27 20800.2 770.4

Signif. codes: 0 Yx%%’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.05 .7 0.1 Y’ 1

Vztah mezi regresi a metodou ANOVA si rovnéz vysvétlime.
JeSté je nutné zminit, Ze pokud bychom pouzili metodu ANOVA pouze pro dva vybery,
pak je to to samé, jako t-test s volbou stejnych rozptyld t . test (var.equal=TRUE).

Nechdm na Ctenéfich jestli si to sami vyzkousi.

Pokud vime, Ze stiedni hodnoty nejsou stejné, jak zjistit jestli jestli 1é¢ivo funguje,
nebo jestli funguje stejné jako placebo? Pofdd musime mit na paméti fakt, Ze pouziti t-
testll zplisobem kazdy s kazdym neni spravné. Je mozné pouzit napiiklad Tukeyuiv test
HSD (Honest Significant Difference), ktery si ukdZeme bez blizsiho vysvétlovani:

> TukeyHSD (aov (vsechno™labels))
Tukey multiple comparisons of means

95% family-wise confidence level
Fit: aov(formula = vsechno ~ labels)

$Slabels

diff lwr upr p adj
2-1 -31.150077 -61.926401 -0.3737527 0.0468546
3-1 -1.722877 -32.499201 29.0534473 0.9894393
3-2 29.427200 -1.349124 60.2035243 0.0629721

Metoda srovnd kazdy vybér s kazdym. Pokud je p adj mens$i nez zvolend pravdépo-
dobnost (pro 95% pravdépodobnost to bude 0,05), pak je moZné povazovat tyto vybéry
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za rozdilné. V naSem piipadé miizeme fici, Ze je rozdilnd kontrola vici slouceniné (2-1).
Vysledek si miizeme vykreslit:

> plot (TukeyHSD (aov (vsechno ™ labels)))

95% family-wise confidence level

2-1

31

-60 -40 -20 0 20 40 60

3-2

Differences in mean levels of labels Obr. 13.1 Vynos Tukeyova testu HSD

Zatim jsme se nezabyvali vyznamem faktorti vytvofenym funkci gl. Misto nich je
mozné se stejnym vysledkem pouZzit pismena a, b a c:

> Jjinefaktory<-as.factor (c(rep("a", times=10),
+ rep ("b", times=10),
+ rep("c", times=10)))
> jinefaktory
[1] aaaaaaaaaabbbbbbbbbbccccccccecec
Levels: a b ¢
> anova (lm(vsechno™jinefaktory))

Analysis of Variance Table

Response: vsechno
Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
jinefaktory 2 6130.9 3065.4 3.9791 0.03058 =
Residuals 27 20800.2 770.4
Signif. codes: 0 ‘sxxx’ 0.001 ‘x%’ 0.01 ‘%" 0.05 . 0.1 Y’ 1
> TukeyHSD (aov (vsechno™ jinefaktory))
Tukey multiple comparisons of means

95% family-wise confidence level
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Fit: aov(formula = vsechno ~ jinefaktory)
$Sjinefaktory
diff lwr upr p adj

b-a -31.150077 -61.926401 -0.3737527 0.0468546
c-a -—1.722877 -32.499201 29.0534473 0.9894393
c-b 29.427200 -1.349124 60.2035243 0.0629721

Analysa rozptylu v podstaté porovnava rozptyl dat za pfedpokladu jedné hypotezy
(napriklad Ze zalezi na tom, jestli pacient dostava 1€k, placebo nebo nedostava nic) s ji-
nou hypotezou (Ze na podavani 1é¢iva ani placeba nezdlezi). Kromé jediného faktoru je
mozné testovat vliv vice faktoru a jejich kombinaci. Predstavme si, Ze chceme testovat vliv
dvou riznych sloucenin na rast tkafiovych bunék. Tyto buiiky vyZaduji néjaky metabolit,
ktery mutize byt synthetisovan dvéma rtiznymi metabolickymi drahami. Pokud k buiikkam
pfiddme inhibitor jedné nebo druhé metabolické drahy, pak je moZzné predpokladat maly
nebo zadny vliv na rist bunék, nebof inhibice jedné metabolické drahy bude kompen-
zovana druhou drahou. Podstatného utlumeni ristu je mozné dosdhnout pouze sou¢asnym
plsobenim inhibitort obou drah. Design pokusu muze vypadat napiiklad takto: k prvni
kultute nebude pridavan Zadny inhibitor, k druhé bude ptidéan inhibitor A, ke tfeti inhibi-
tor B a ke ¢tvrté budou pfidany oba inhibitory soucasné. Pro kazdy ze Ctyf vzorkt budou
provedena tfi biologickd opakovani. Vygenerujme si modelové data:

> none <- rnorm(3, mean=10)

> JjustA <- rnorm(3, mean=10)

> justB <- rnorm(3, mean=10)

> AandB <- rnorm (3, mean=4)

> vsechno <- c(none, justA, JjustB, AandB)

> boxplot (none, JjustA, justB, AandB)
Pridame faktory a vSe uloZime do struktury indata typu data.frame:

> addedA <7 as.factor(c("nl,"nll,lln"’"y","yll,lly"’"n","nll,lln"’"y","yll,lly"))
> addedA
[ll] nnnyyynnnyyy
Levels: n y
> addedB <_ as.factor(c("n","nH,Hn","n",lln","n","y",lly","y","y","yH,"y"))
> addedB
[ll nnnnnnyyyyyy
Levels: n y
> indata <- data.frame (addedA, addedB, wvsechno)

> indata
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addedA addedB vsechno
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Nakonec provedeme analysu rozptylu:

> ml <- 1lm(vsechno~addedA+addedB, data=indata)

> ml
Call:
Im(formula = vsechno addedA + addedB, data
Coefficients:
(Intercept) addedAy addedBy

10.804 -2.929 -2.705
> anova (ml)
Analysis of Variance Table
Response: vsechno

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)

addedA 1 25.736 25.736 5.5824 0.04241
addedB 1 21.954 21.954 4.7620 0.05697
Residuals 9 41.491 4.610
Signif. codes: 0 ‘x%%x’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’

indata)

*

0.05 Y. 0.1 Y7 1

Toto provedeni analysy rozptylu odpovidé jednofaktorové analyse, nebot testujeme jestli
rust bunék zavisi na ptidavku A a na pridavku B, ale nikoliv na jejich kombinaci. Jinymi

slovy prokladdme data rovnici:
vsechno = a-addedA +b-addedB + ¢

kde addedA a addedB zaujima hodnoty O nebo 1, podle toho jestli byla sloucenina A
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respektive B priddna. Jak ale tuS§ime, nezdvisi pouze na tom, jestli dand sloucenina byla
pridana, ale také na tom, jestli byly slouceniny piidany soucasné. V feci modelu by to
vypadalo takto:

vsechno = a-addedA+b-addedB + c-addedA - addedB +d

kde soucin addedA s addedB nabyva hodnotu 1 pokud jsou pfiddny obé slouceniny. V ja-
zyce R je tento model vyjadfen zapisem vsechno~addedA+addedB. Tento zapis je
ekvivalentni zapisu vsechno~addedA+addedB+addedA:addedB (vice o zdpisu
modelt bude v tabulce 13.1). Analysu rozptylu tedy provedeme takto:

> m2 <- Im(vsechno addedAxaddedB, data=indata)

> m2

Call:
Im(formula = vsechno ~ addedA * addedB, data = indata)

Coefficients:
(Intercept) addedAy addedBy addedAy:addedBy
9.1312 0.4169 0.6407 -6.6918

> anova (m2)

Analysis of Variance Table

Response: vsechno

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
addedA 1 25.736 25.736 26.040 0.0009265 x*xx*
addedB 1 21.954 21.954 22.213 0.0015157 =+

addedA:addedB 1 33.585 33.585 33.981 0.0003919 **=*
Residuals 8 7.907 0.988

Signif. codes: 0 ‘xxx’ 0.001 ‘x%x’ 0.01 ‘%" 0.05 .7 0.1 Y7 1

Je vidét, Ze pfidavek prvku addedA : addedB, tedy takzvané interakce posilil vysledny
model. O tom se mizeme presvédCit tak, Ze oba modely porovndme pomoci funkce
anova.

> anova (ml,m2)

Analysis of Variance Table

Model 1: vsechno ~ addedA + addedB
Model 2: vsechno ~ addedA » addedB
Res.Df RSS Df Sum of Sg F Pr (>F)
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1 9 41.491
2 8 7.907 1 33.585 33.981 0.0003919 *x*x
Signif. codes: 0 ‘x%%x’ 0.001 ‘x%x’ 0.01 ‘x" 0.05 '.” 0.1 7 1

Z vysledku (nizka p-hodnota) vyplyvéa, Ze druhy model je signifikantné lepsi neZ prvni. To
je logické, nebot je rlist buné€k inhibovan piidavkem obou slou¢enin najednou, coZ prvni
model ignoruje. Obecné plati, Ze pokud vytvarime slozité;si a sloZitéj$i modely pro popis
experimentdalnich dat, pak ndm tyto modely budou data 1épe a 1épe prokladat. Zaroven ale
zvySujeme pocet stupnud volnosti a s néjakym obrovskym bychom mohli proloZit cokoliv.
Pravé analysa rozptylu miiZe slouzit k tomu, abychom mohli z modelu vypustit v§echny
nepotiebné prvky, které ptili§ nezlepSuji jeho kvalitu, ale pfidavaji stupné volnosti navic.
Je tedy mozné navrhnou jesté jednodusi model vsechno = a-addedA - addedB + b. Pro
takovyto model si musime vytvofit faktor addedboth:

> addedboth <- as.factor(c(rep("n", times=9), rep("y", times=3)))
> addedboth
[ll] nnnnnnnnnyyy

Levels: n y
ktery zaujiméd hodnotu n pokud neni pfidan zZadny nebo jen jeden inhibitor a y pokud
jsou pridany oba (model nejde zapsat jako vsechno~addedA : addedB, protoZe ten je

ekvivalentni vsechno~addedA+addedB, zkousel jsem to). Analysu rozptylu prove-
deme obvyklym zptsobem:

> m3<-1m(vsechno~addedboth)

> m3

Call:

Im(formula = vsechno ~ addedboth)
Coefficients:

(Intercept) addedbothy

9.484 -5.987

> anova (m3)

Analysis of Variance Table

Response: vsechno

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
addedboth 1 80.640 80.640 94.414 2.067e-06 xxx*
Residuals 10 8.541 0.854
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Signif. codes: 0 ‘“x%x%’ 0.001 ‘x%x’ 0.01 ‘x" 0.05 '.” 0.1 7" 1

Oba modely poté mizZeme porovnat funkci anova:

> anova (m3,m2)

Analysis of Variance Table

Model 1: vsechno =~ addedboth
Model 2: vsechno ~ addedA » addedB

Res.Df RSS Df Sum of Sg F Pr (>F)
1 10 8.5411
2 8 7.9067 2 0.6344 0.321 0.7344

vvvvv

vvvvvv

model vsechno~addedA+addedB vystihuje data 1épe neZ model
vsechno~bothadded. Jesté pozndmka, pokud byste nechtéli vytvaret specidlni faktor
bothadded, pak je moznost vyuZit zdpisu vsechno~1I (addedAxaddedB), ktery
ale funguje pouze pokud addedA a addedB budou nabyvat hodnoty 1 a 0, nikoliv y an
(viz kapitola vénovana regresi).

Pouziti analysy rozptylu pfi hleddni nejlepSiho modelu si jest€ ukaZeme na piikladech
linedrni a nelinedrni regrese. Dal§im ndstrojem, ktery je mozné pouZzit pii zjednodusSovani
slozitych modeld, je Akaikeho informacni kritérium. V R pro néj existuje funkce AIC. Po-
kud nékoho védecka kariéra zavede do oblasti, kde bude muset hodnotit a zjednoduSovat
model, pak mu doporucuji zaméfit svoji pozornost i na tuto funkci.

P11 pouziti metody ANOVA bychom méli mit na paméti, Ze vybéry maji mit normalni
rozdéleni. Neparametrickym zobecnénim analyzy rozptylu je Kruskaltv-Wallisuv test,

ktery je mozné v programu R provést funkci kruskal.test.
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Kapitola 14

Korekce p-hodnot

V predchozi kapitole jsme jako feSeni problému mnohondsobného porovndvani vy-
zkouseli analyzu rozptylu. Pomoci funkce aov nebo anova jsme testovali zda jsou vSechny
soubory stejné nebo zda mezi nimi existuje rozdil. Pokud ndm vyjde, Ze mezi vybéry neni
rozdil, pak nemd cenu se jimi ddle zabyvat. Pokud vyjde, Ze rozdil mezi vybéry je, pak
je mozné pouzili funkci TukeyHSD abychom porovnali kazdy vybér s kazdym. Existuji
ale 1 dalsi postupy. Postupy, které si ukdZeme v této kapitole, jsou zaloZené na provedeni

mnoha dvouvybérovych t-testi a ndsledné korekci p-hodnot.
Program R obsahuje funkci pairwise.t.test. Ta umoziuje porovnat nékolik souborti
kazdy s kazdym. UkdZeme si ji na souboru z klinického testu:
labels<-gl(3,10)
vsechno<-c (kontrola, sloucenina, placebo)

> pairwise.t.test (vsechno, labels, p.adjust.method="none", pool.sd=F)
Pairwise comparisons using t tests with non-pooled SD
data: vsechno and labels

1 2
2 0.025 -
3 0.894 0.022

P value adjustment method: none

Tato funkce provede t-test kazdého souboru s kazdym a vyhodi vSechny p-hodnoty v ma-
tici. Pokud si vyzkousite vSechny mozné t-testy, pak by mél byt vysledek stejny. Pokud
vynechéte volbu pool.sd=F, pak program pfedpokladd, Ze vSechny soubory maji stejnou
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smérodatnou odchylku, vypocte jeji odhad a pouzije ji pro t-testy:

> pairwise.t.test (vsechno, labels, p.adjust.method="none")

Pairwise comparisons using t tests with pooled SD

data: vsechno and labels
1 2
2 0.018 -

3 0.891 0.025

P value adjustment method: none

Takto ziskané p-hodnoty jsou nespravné kvili problému mnohonasobného porovnavani.
Funkce pairwise.t.test obsahuje n¢kolik korekci p-hodnot, které si miizeme vypsat pomoci
help(p.adjust.methods). NejstarSi metoda je Bonferroniho korekce (bonferroni”), ktera je
uvedena spiSe z historickych divodi a byla prekonana. Tato metoda spocivd v tom, Ze p-
hodnoty jsou vyndsobeny poctem porovnavani (pokud presdhne ndsobek hodnotu jedna,
pak je automaticky jedna). Pro nas soubor vyjde:

> pairwise.t.test (vsechno, labels, p.adjust.method="bonferroni")
Pairwise comparisons using t tests with pooled SD
data: vsechno and labels
1 2
2 0.055 -

3 1.000 0.075

P value adjustment method: bonferroni

Novéjsi metoda je podle Holma a Bonferroniho ("holm™). Spociva v tom, Ze se nejniZzsi p-
hodnota nasobi po¢tem porovnavani, druhd nejnizsi se nasobi po¢tem porovnavani minus
jedna atd:

> pairwise.t.test (vsechno, labels, p.adjust.method="holm")
Pairwise comparisons using t tests with pooled SD

data: vsechno and labels
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1 2
2 0.055 -
3 0.891 0.055

P value adjustment method: holm

95% family-wise confidence level

T T T
-60 -40 20 0 20
Obr. 14.1 Graficka representace vysledku
Dunnettova testu

Linear Function

Asi nejpouzivanéjsi korekéni metodou v biologickych védach je dnes metoda podle
Benjaminiho a Hochberga. Pokud naptiklad otestujeme 10 000 protinddorovych slouc¢enin
a touto metodou na hladiné pravdépodobnosti 95 % identifikujeme 100 aktivnich mole-
kul a nakonec téchto 100 molekul znovu otestujeme, pak by ndm tento test mél potvrdit
aktivitu u pfiblizné 95 z nich a pfiblizné 5 by mélo byt faleSné positivnich. Metoda podle
Benjaminiho a Hochberga se pouzije pomoci volby "BHnebo ”fdr”(jako false discovery
rate):

> pairwise.t.test (vsechno, labels, p.adjust.method="BH")
Pairwise comparisons using t tests with pooled SD
data: vsechno and labels
1 2
2 0.038 -

3 0.891 0.038

P value adjustment method: BH

81



KAPITOLA 14. KOREKCE P-HODNOT

Zatim vSechny metody porovndvali kazdy soubor s kazdym. V biologickych védach
se Casto setkame s porovnavanim velké série soubort, které napiiklad odpovidaji riznym
testovanym sloucenindm, s kontrolnim experimentem. Pro tento ucel existuje nepravem
opomijeny Dunnettdv test. Pro jeho pouziti potiebujeme balicek multcomp. Ukazeme si
jej na datech z klinického testu slouceniny. Nejprve si aktivujeme balicek multcomp a
vytvoiime si data.frame:

> require (multcomp)

> mydata <- data.frame (labels, vsechno)
Pak musime programu fict co je kontrola:
> mydata$labels <- relevel (mydataS$labels, ref=1)

Nakonec provedeme analyzu rozptylu, vypocteme p-hodnoty, intervaly spolehlivosti a
nakreslime graf:

> mydata.aov <- aov(vsechno ~ labels, data=mydata)
> mydata.dunnett <- glht (mydata.aov, linfct = mcp(labels="Dunnett"))
> summary (mydata.dunnett)

Simultaneous Tests for General Linear Hypotheses

Multiple Comparisons of Means: Dunnett Contrasts

Fit: aov(formula = vsechno ~ labels, data = mydata)

Linear Hypotheses:

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])

2 -1 ==0 -31.150 12.413 -2.510 0.034

3-1==0 -1.723 12.413 -0.139 0.986

Signif. codes: 0 Yx*%’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.05 ‘.7 0.1 Y’ 1
(Adjusted p values reported -- single-step method)

> confint (mydata.dunnett)

Simultaneous Confidence Intervals

Multiple Comparisons of Means: Dunnett Contrasts

Fit: aov(formula = vsechno ~ labels, data = mydata)
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Quantile = 2.3334

95% family-wise confidence level

Linear Hypotheses:

Estimate lwr upr
2 -1 ==0 -31.1501 -60.1141 -2
3 -1 == -1.7229 -30.6869 27

> plot (mydata.dunnett)

.1860
L2412

Kromé vysSe uvedenych korekci existuji dalsi, napiiklad zaloZené na Bayesovské sta-

tistice (podminéné pravdépodobnosti), které se vyuzivaji pii zpracovani dat z microarray

a podobnych experimentu.
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Kapitola 15

Graficka representace statistickych
testl v biologickych védach

V biologickych védach, konkrétné v biochemii, molekuldrni a bunécné biologii, je pouzi-
van velmi oblibeny, ale do urcité miry specificky zplsob jak graficky prezentovat vysledky.
Predstavte si, Ze chcete v odborném ¢lanku presentovat vliv riznych sloucenin na rast
bunék. Provedete kultivaci bunék bez jakékoliv pridané slouceniny a s pridavkem jed-
notlivych sloucenin. U kazdého pokusu provedete Ctyfi opakovani. Pak vyhodnotite rtist
a z vysledkl vypoctete primér, smérodatnou odchylku, piipadné stiedni chybu priméru.
Vysledky je potom mozné vynést ve formé sloupcového grafu, kde kazdy sloupec bude
odpovidat jednotlivym sloucenindm spolu s jednim sloupcem pro kontrolu. Pokud bude
vyska sloupce pro n€jakou slouceninu porovnatelnd s kontrolou, pak to znamend, Ze
sloucenina nema zadny vliv na rast. Pokud bude sloupec miniaturni, pak se jedna o silny

inhibitor ristu a mozna napfiklad i potencidlni protinadorové 1é¢ivo.

Je ale zdhodno néjak graficky vyjadfit presnost dat. Obvykle se k tomuto ucelu pou-
Zivaji chybové tsecky. Chybové dsecky mohou piedstavovat bud smérodatné odchylky
nebo stiedni chyby priméru. Prvni veli¢inu pouzijeme v pfipad¢€, Ze chceme vyjadfit vari-
abilitu dat. Stfedni chybu priméru bychom pouZili v ptipad€, Ze chceme vyjadrfit presnost
dat (coZ by byl asi i1 pfipad naSich bunék). Je mozné se setkat i s jinymi veli¢inami vy-
nesenymi jako chybové tsecky. V kazdém ptipadé€ ¢lovék nic nezkazi tim, Ze do popisku
grafu uvede jaké veli€iny byla vyneseny jako chybové usecky.

Samotné chybové usecky nemohou nahradit testovani hypotes pomoci t-testu, ana-
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lysy rozptylu a dal$ich metod. Tim se dostavame ke zvlastnosti grafi pouzivanych v bi-
ologickych védach. Velmi Casto se setkdme s tim, Ze nad jednotlivymi sloupci najdeme
jednu, dvé nebo tfi hvézdicky, pripadné zkratku ,,N.S*. To znamen4, Ze byl proveden test
statistické hypotesy (zase je vhodné uvést jaky) a jeho vysledky jsou vyjadieny témito
symboly. Tti hvézdicky obvykle znaci P-hodnotu 0 az 0,001, dvé hvézdic¢ky znaci 0,001
az 0,01 a jedna hvézdic¢ka 0,01 az 0,05. Zkratka N.S. znaci not significant, tedy vice nez
0,05. Nékdy je pfimo uvedena P-hodnota, naptiklad ,,P = 0.021“. Vyznam hvézdicek
ale mize byt i jiny a neni na Skodu jej vysvétlit v popisku grafu. Pokud se hvézdicky
vyskytuji nad jednotlivymi sloupci ve sloupcovém grafu, pak to znamend, Ze byl prove-
den test, ktery porovnal data odpovidajici jednotlivym sloupciim s vhodnym referenénim
pokusem (v naSem piipad¢ s neoSetifenymi buiikami). Jindy jsou pomoci statistickych
testll porovnavany data odpovidajici jednotlivym sloupctim. Pak je v grafu ptfidana vodo-
rovna primka nebo jakysi mustek, ktery spojuje dva sloupce, a hvézdicky (nebo ,,N.S.)
jsou uvedeny nad nim. Mimo sloupcovych grafii se s hvézdickami setkame i u box-ploti
a dalSich grafu.

Jak bylo uvedeno v dvodu této kapitoly, tento zptisob zobrazovani vysledki je speci-
ficky pro molekuldrni biologii a nepouZzivaji jej pravovérni chemici, fyzici, matematici,
statistici, dokonce ani bioinformatici. Program R vychazi z komunity statistikli a do bio-
logickych véd jej zavlekli bioinformatici. Vzhledem k tomu, Ze ani jedna z téchto skupin
nemad viely vztah k hvézdickam v grafech, neni tato mozZnost v R podporovana. Proto jsem
se pokusil tuto moznost, alespon provizorné do R pridat. Prozatimni vysledek této snahy
predkldadam na strankdch http://web.vscht.cz/spiwokv/rasterisk.html.
Velmi ocenim jakékoliv ndméty a pfipominky, které mohou vést k tomu, Ze v budoucnosti

bude tato snaha pretransformovéana do formy balicku v R.
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Kapitola 16

Popisha vicerozmerna statistika

Drtive nez se vrthneme na vyklad o linedrni a nelinearni regresi, tak si pfedstavime dvé
zakladni veliCiny popisné statistiky vicerozmérnych dat, a to korelaci a kovarianci. Tyto
dvé veli¢iny byvaji tim prvnim na co se ¢lovék podiva, kdyZz hled4 vztahy mezi veli¢inami.
Nejprve si vytvoiime modelova data:

> x<-1:10

> y<=2:11l+rnorm (10, sd=0.5)

>y

[1] 2.709754 2.048211 3.947423 5.087165 5.889646 5.869065 7.855641
[8] 8.561714 10.018594 11.542838

> plot (x,Vy)

o
- o
o
« o}
==
o — o) o
o
T o}
o

o — o}

I I I I I

Z 4 6 8 10

b4 Obr. 16.1 Modelova data

Kovarian¢ni koeficient vypocteme ,,ruc¢né* takto:
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Tabulka 16.1 Korelace a kovariance

veliina R vzorecek
N (e -
kovariance cov () cov(x,y) = Lio) (ou N)f)l) O=r(y))
YV (e=u(X) 0—p(Y))
korelace cor () cor(x,y) = =
(%) VIV —u(X)2ZY | —u(y))?
> sum ( (x-mean (x))* (y-mean (y)))/ (length(x)-1)
[1] 9.258152

Korela¢ni koeficient (také Pearsoniv korelacni koeficient) vypocteme takto:

> sum ( (x-mean (x))* (y-mean (y))) /sqrt (sum( (x—-mean (x)) "2) xsum( (y-mean (y)) "2))

[1] 0.9826675
Samoziejmé€ program R ma pro obé€ veli¢iny své funkce:

> cov(x,V)
[1] 9.258152
> cor (x,V)

[1] 0.9826675

Rozdil mezi korelaci a kovarianci je ten, Ze kovariance je veli¢inou absolutni, kdezto
korelace je relativni. Korelacni koeficient je mozné vypocitat také vydélenim kovariance
smérodatnymi odchylkami obou velicin:

> cov(x,y)/ (sd(x)*sd(y))
[1] 0.9826675

Funkce cov a cor je mozné pouZit i ve spojeni s objekty data.frame amatrix.
V tom piipadé vrati program kovarian¢ni, respektive korelacni matici, tedy vypocte kova-

rianci/korelaci kazdého sloupce s kazdym.
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Kapitola 17

Linearni regrese

Pro vlastni linedrni regresi md program R funkci 1m, ¢ili linear model. Ta umozZziuje
prokladat data linearni regresi a to jak funkci jedné, tak i dvou a vice proménnych.
Umoziiuje i pouzit polynomidlni regresi a podobné regrese, kde je mozné funkci linedrné
zkombinovat z vice funkci. Jak bylo vidét na piikladu analysy rozptylu, funkce 1m ma
daleko $ir$i pouZiti. Por linedrni regresi modelovych dat z predchozi kapitoly je mozné

pouZit tento postup:

> linfit <- Im(y~™x)

> linfit

Call:

Im(formula = y 7 x)

Coefficients:

(Intercept) X
0.7981 1.0100

> summary (linfit)

Call:
Im(formula =y = Xx)
Residuals:
Min 10 Median 30

-0.9889 -0.2403 0.0805 0.2195

Coefficients:

Max

0.9017

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])
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Tabulka 17.1 Piiklady linedrnich modeld v R

vzoreCek R
flx)=a y~1
f(x) =o+Px y~x
flx) =Bx y~—1 + x
fx) = ot B+ yx+T (xA2)
f(x) = a+Prxy +Poxz yrx1+4x2
f(x) = o+ Brxg + Poxz +yxix2 yx1*x2
(Intercept) 0.79811 0.41797 1.909 0.0926
X 1.00998 0.06736 14.993 3.87e-07 **x*
;;;nif. codes: 0 ‘Yxxx’" 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.05 ./ 0.1 Y"1

Residual standard error: 0.6118 on 8 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9656, Adjusted R-squared: 0.9613
F-statistic: 224.8 on 1 and 8 DF, p-value: 3.867e-07

Tim prolozime data modelem f(x) = ot + Px. Koeficient 3 je ve vysledku oznacen x a ma
hodnotu 1,00998. Koeficient o je oznaCen jako Intercept (zbytek na ose y) a ma
hodnotu 0,79811. K obéma veli¢indm je mozné nalézt stfedni chyby (Std. Error).
Nékomu muze pripadat ponékud zvlastni zapis y~x. Program R ma pro definovani mo-
delt tento zvlastni jazyk. V Tabulce uvadim pfiklady nékterych modeld a jejich zapisu
vR:

Pokud se chceme dostat k hodnotam koeficient, miZeme ucinit napiiklad toto:

> linfit$Scoefficients[1]
(Intercept)
0.7981139
> linfitS$Scoefficients([2]
X

1.009980
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nebo pouZit funkci coef:

> coef (linfit) [1]
(Intercept)
0.7981139
> coef (linfit) [2]
X

1.009980
Tyto veli¢iny miZeme pouzit k nakresleni piimky, ktera proklada data, nebo jednoduseji
muzeme pouzit funkci abline:

> plot (x,y)

> abline(linfit)

10

X Obr. 17.1 Prolozeni dat funkcemi 1m a abline

Dosud jsme pouzivali analysu rozptylu pro nespojité nezavisle proménné, tedy faktory.
Napfiklad pii hledani rozdilti mezi pacienty, jimz bylo podavano 1é¢ivo, placebo nebo nic,
jsme méli nezavisle proménnou — faktor, ktery mize nabyvat tii nespojitych hodnot pro
1é¢ivo, placebo nebo nic. Pro¢ ale nevyuZit analysu rozptylu pro spojitd data? Funkce 1m
slouzi k vytvareni linearnich modeld a ,,je ji jedno®, jestli nezavisle proménna velicina je
nebo neni spojitd. Analysa rozptylu pro testovani vlivu léCiva proklada data funkci:
icinek = a - lécivo + b - placebo + ¢
kde proménné lécivo a placebo nabyvaji hodnot O nebo 1. Stejné tak je mozné vyuZzit
analysu rozptylu pro spojité nezavisle proménné.

Tato vlastnost se hodi pokud chceme zjistit, zdali zeslozifovani né&jakého modelu ma
nebo nema opodstatnéni. Pokud naptiklad proloZime néjaka namétena data lineranim mo-

delem (y = a-x+ b), pak to zkusime polynomem druhého stupné (y = a-x>+b-x+c),
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tietiho stupné a tak déle, bude ndm vychazet, Ze ¢im je polynom vyssi tim je proloZeni dat
lepsi. Podobné kdyz budeme néjaky regresni model dopliovat jinymi funkcemi nez jsou
polynomy, tak také miiZzeme pozorovat zlepsovani proloZeni, Cili pokles souctu ¢tverci
odchylek. Je ale jasné, Ze nemd vyznam zesloZzitovat model donekone¢na. Misto toho
je vhodné nalézt né€jaky zpusob jak odhalit, zdali n€jaky prvek v modelu pfinasi nebo
nepfinasi signifikantné lepsi proloZeni. Pfesné v tomto duchu funguje analyza rozptylu.
V tloze vénované porovnani kontroly, 1é¢iva a placeba jsme porovnali dvé hypotesy, bud
Ze je jedno co pacienti dostdvaji, nebo na tom zéleZi. Pro obé tyto hypotesy jsme vypocetli
rozptyly a ty jsme porovnali. Podobnou operaci mtizeme provést se dvéma regresnimi mo-
dely, naptiklad pro model y = a-x a model y = a - x+ b. Data proloZime pomoci obou mo-
deld, spocitame rozptyly a porovname je. Tak zjistime, jestli pfidavek konstatny b do mo-
delu vedl k signifikantnimu zlepSeni modelu, nebo jestli to bylo jen zbytecné zesloZiténi

modelu.

V modelové tloze, na které si ukdzeme analysu rozptylu v kombinaci s regresi, nas
bude zajimat, jestli u¢innost potencidlniho 1€c¢iva zavisi na jeho poldrnosti linedrné nebo
jestli je lepsi pouzit polynom druhého stupné. Pokus by vypadal tak, Ze by bylo nejprve
nutné pripravit sérii derivati né¢jaké biologicky aktivni latky, napiiklad u néjakého 1éciva
vyménit acetylovou skupinu za propionyl, butyryl atd. U kazdé jednotlivé slouCeniny by
pak bylo nutné zméfit nebo vypocitat polarnost (nejéastéji logP, tedy logaritmus rozdélo-
vaciho koeficientu mezi oktanol a vodu) a také otestovat biologickou aktivitu. Pfipravime
si modelov4 data, kterd budou vychazet z linedrniho vztahu:

> logp <- -0.2%1:840.1*rnorm(8)
> aktivita<-1l:8+rnorm(8)

> plot (logp, aktivita)

Pouzitim funkci 1m a anova s linedrnim modelem se dozvime, Ze na polarnosti molekul
zalezi:

> modl <- Ilm(aktivita™logp)

> modl

Call:

Im(formula = aktivita = logp)

Coefficients:

(Intercept) logp
-0.6795 -5.5187
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logp Obr. 17.2 Modelova data pro kombinaci regrese

a analysy rozptylu

> anova (modl)

Analysis of Variance Table

Response: aktivita

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
logp 1 60.084 60.084 29.709 0.001587 ==
Residuals 6 12.135 2.022

Signif. codes: 0 ‘x%xx’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘x" 0.05 '.” 0.1 7 1

Kromé linearniho modelu chceme otestovat jesté polynom druhého fadu. Pro néj mtizeme
pouzit funkci 1m, protoZe se jednd o takzvany obecny linedrni model, tedy Ze zévisle
promé&nnou miizeme vyjadiit jako linedrni kombinaci x%, x! a x. Model bude vypadat
takto:

> mod2 <- Im(aktivita“poly(logp,2))

> mod2

Call:
Im(formula = aktivita ~ poly(logp, 2))

Coefficients:
(Intercept) poly(logp, 2)1 poly(logp, 2)2
4.4876 -7.7514 0.5006

> anova (mod2)

Analysis of Variance Table
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Response: aktivita

Df Sum Sg Mean Sgq F value Pr (>F)
poly(logp, 2) 2 60.334 30.167 12.692 0.01098 x
Residuals 5 11.884 2.377

Signif. codes: 0 Yx%%’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.05 .7 0.1 Y’ 1

Pokud chcete mit v ANOVA tabulce jak prvek pro x tak i pro x?, zkuste zapsat model
jako:

> mod2 <- lm(aktivita“logp+I (logp~2))
Modely mod1 a mod2 muzeme porovnat pomoci funkce anova:
> anova (mod2, modl)

Analysis of Variance Table

Model 1: aktivita ~ poly(logp, 2)
Model 2: aktivita ~ logp

Res.Df RSS Df Sum of Sg F Pr (>F)
1 5 11.8839
2 6 12.1346 -1 -0.2506 0.1054 0.7585

¢imz zjistime, Ze zlepSeni modelu piidavkem polynomu druhého fddu neni signifikantni.
Jinymi slovy nemame dostatek diikazt pro to, abychom pfedpokladali, Ze binomicky mo-

del vystihuje experimentélni data 1épe neZ linearni model.
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Kapitola 18

Nelinearni regrese

fenych hodnot vztahem:

Klasickym uplatnénim nelinearni regrese v biologickych védach je prokladani namé-

y = 4
kter;/7 Enguje na enzymovou kinetiku (model podle Michaelise a Menten), vazbu ligandu
na protein a jiné procesy, kdy je n&jaké vazebné misto saturovdno. Je sice mozné tento
vztah pievést do tvaru: 1/y = (b/a)l/x+ 1/a a pak linearné prokladat hodnoty 1/y jako
funkci 1/x (a také se to hodné déla), ale tento postup zkresluje chyby a muze vést ke
Spatnym feSenim. Daleko elegantnéjsi je pouZziti nelinearni regrese. V programu R se
nelinearni regrese provadi pomoci funkce nls (jako non-linear least squares — nelinedrni
metoda nejmensich ¢tverct). Jeji pouziti si ukdaZzeme na modelovych datech uloZenych
Soubor ma nésledujici tvar:

v souboru.
1.

o W N

o o O o o

R R R O O

.56
.95
.21
.38
.54

B R O O

.58
.94
.19
.38
.51

0.

o o O o

37

.50
.57
.60
.62

0.

o O O O

39

.48
.55
.60
.61

Prvni sloupec znaci koncentraci substratu, kterd odpovida veli¢iné x. Druhy a tfeti slou-
pecek jsou dvé opakovani méteni rychlosti reakce, kterd v rovnici figuruje jako y. Dalsi
sloupecky jsou méfeni v pfitomnosti inhibitoru a zatim je budeme ignorovat. Soubor si
nacteme do R:

> indata

>

Sw N e

indata

V1

1 0.
2 0.
3 1.
.38

41

v2
56
95
21

= = O O

V3

.58
.94
.19
.38

o O O o

<- read.

table ("kinetika.txt")

V4

.37

.50

.57
.60

o O O o

V5

.39
.48
.55
.60
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5 51.54 1.51 0.62 0.61
Pak si hodnoty koncentraci nahrajeme do vektoru x a primér rychlosti do y:

> x <- indatal, 1]

> X

[11 12345

> y <- (indatal[,2]+indatal,3])/2

>y

[1] 0.570 0.945 1.200 1.380 1.525

Vzhledem k tomu, Ze nelinedrni regrese probihé na rozdil od linedrni numericky, je nutné
na zacatku zadat odhady hodnot a a b. Hodnota a (limitni rychlost) by méla byt lehce nad
hodnotami y, takze zvolime 2. Hodnota b (Michaelisova konstanta) by se méla pohybovat
nékde mezi hodnotami x, takZe zvolime také 2. Vlastni regrese probiha takto:

> nlsfit <- nls(y a*x/(b+x), start=list (b=2, a=2))
> nlsfit
Nonlinear regression model
model: y ~ a * x/(b + x)
data: parent.frame ()
b a
3.522 2.600

residual sum-of-squares: 5.897e-05

Number of iterations to convergence: 4

Achieved convergence tolerance: 5.443e-07

o
o
g /f-‘e
//'
:«E—
|
o
o |
=1
T T T T T T
0 1 2 3 4 5

Obr. 18.1 ProloZeni dat neinhibované reakce
funkci nls

K presnostem hodnot a ke stfednim chybam se dostaneme funkci summary:
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> summary (nlsfit)
Formula: v ~ a * x/(b + x)

Parameters:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
b 3.52188 0.06159 57.18 1.18e-05 xx*x
a 2.60025 0.02322 112.01 1.57e-06 =*x*

Signif. codes: 0 ‘sxx’ 0.001 ‘s’ 0.01 ‘%" 0.05 .7 0.1 Y’ 1
Residual standard error: 0.004433 on 3 degrees of freedom

Number of iterations to convergence: 4

Achieved convergence tolerance: 5.443e-07
A vSe si muZeme nakreslit takto:

> plot (x,v)
> t <= 0:500/100
> lines (t, coef(nlsfit) ["a"]xt/ (coef (nlsfit) ["b"]+t))

Podobny vypocet je moZzné provést i pro inhibovanou reakci (dalsi dva sloupce v souboru).

P1i studiu inhibice enzymu nas Casto zajima, jestli je testovany inhibitor kompetitivni,
nekompetitivni nebo akompetitivni. To se da poznat z toho, jak se pfidavkem inhibitoru
sniZuji nebo zvySuji hodnoty vy, a Ky (u nas a a b). Podivejme se tedy na naSe vysledky:

> nlsfit
Nonlinear regression model
model: y ~ a * x/(b + x)
data: parent.frame ()
b a
3.522 2.600

residual sum-of-squares: 5.897e-05

Number of iterations to convergence: 4
Achieved convergence tolerance: 5.443e-07
> yi <- (indatal,4]+indatal[,5])/2
> nlsfiti <- nls(yi“ai*x/(bi+x), start=list (bi=2, ai=2))
> nlsfiti
Nonlinear regression model
model: yi 7 ai x x/(bi + x)

data: parent.frame ()
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bi ai
0.9566 0.7362

residual sum-of-squares: 0.0001247

Number of iterations to convergence: 6

Achieved convergence tolerance: 1.468e-07

Obé hodnoty se pridavkem inhibitoru sniZzili, a to pfiblizné ve stejném poméru. To od-
povidd akompetitivni inhibici. Kvantitativné je mozné toto otestovat tak, Ze porovname
hodnoty kazdé veli¢iny pro inhibovanou a neihibovanou reakci, a to naptiklad t-testem.
Zde si ale ukazeme jeSté rigor6znéjsi postup, a to porovnani nelinearnich modelii meto-
dou ANOVA. ANOVA porovnava soucet ¢tvercli odchylek, ktery vyjde za predpokladu,
Ze testovany faktor bereme a nebereme v tvahu. V tomto pfipadé by testovanym faktorem
mohlo byt pfitomnost inhibitoru. Upravme si testovana data do tabulky, kde budou hod-
noty rychlosti reakci v jednou sloupecku a navic pfibude sloupecek vyjadiujici pfitomnost
inhibitoru.

> x <- c(indatal[,1], indatal,11])
> ys<-c(y,vyi)
> isinh<-c(rep (0, times=5), rep(l, times=5))
> indata <- data.frame (x,ys,isinh)
> indata

ys isinh
.570
.945
.200
.380
.525
.380
.490
.560
.600

= O o g o U b w N

X
1
2
3
4
5
1
2
3
4
5

o o O o O B B P O O
= B P B P O O O O O

0 .615

Pak se na celou rovnici miizeme divat jako na rovnici dvou proménnych: koncentrace
substratu x a piitomnosti inhibitoru isinh. Pro regresi pouzijeme model, ktery bude

zahrnovat oba faktory:

> nlsfit <- nls(ys™ (a+deltaaxisinh) xx/ ((b+deltabxisinh) +x),

+ data=indata, start=list (b=2, a=2, deltaa=1, deltab=1))

> nlsfit
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Obr. 18.2 Prolozeni dat neinhibované a
o inhibované reakce za predpokladu, Ze pridavek
° L | | | : | inhibitoru ovliviiuje jak hodnotu limitni
0 4 2 a a 5 rychlosti, tak i Michaelisovy konstanty
ndatal 1 (akompetitvni inhibice). Data pfedstavuji
indataf. 1] kolecka, model kiizky.
Nonlinear regression model
model: vys (a + deltaa » isinh) * x/((b + deltab * isinh) + x)
data: indata
b a deltaa deltab
3.522 2.600 -1.864 -2.565
residual sum-of-squares: 0.0001836
Number of iterations to convergence: 8
Achieved convergence tolerance: 1.071e-07
> summary (nlsfit)
Formula: ys (a + deltaa *» isinh) » x/((b + deltab % isinh) + x)
Parameters:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
b 3.52188 0.07685 45.83 7.23e-09 *xx
a 2.60025 0.02897 89.76 1.29e-10 *x*x
deltaa -1.86400 0.03041 -61.29 1.27e-09 #*x*x*
deltab -2.56524 0.08923 -28.75 1.17e-07 #*#*%*
Signif. codes: 0 “x%%’ 0.001 ‘x%x’ 0.01 ‘x” 0.05 '.” 0.1 7" 1

Residual standard error: 0.005532 on

Number of iterations to convergence:

6 degrees of freedom

8
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Obr. 18.3 ProloZeni dat neinhibované a -
inhibované reakce za predpokladu, Ze ptidavek <

inhibitoru ovliviiuje pouze hodnotu 0 1 2 3 4 5
Michaelisovy konstanty (kompetitvni inhibice).

Data ptedstavuji kolecka, model kiizky. indatal. 1]

Achieved convergence tolerance: 1.071e-07

Ti1 hvézdicky u deltaa a deltab ukazuji, Ze se hodnota a a b méni s pfidavkem
inhibitoru. To odpovidd akompetitivni inhibici, kdy se méni jak a, tak i b. Vysledek si
muZeme nakreslit:

> plot (indatal, 1], indatal,2], xlim=c(0,5), ylim=c(0,2))

> points(indatal, 1],

+ (coef (nlsfit) ["a"]+coef (nlsfit) ["deltaa"]+isinh)*indatal,1]/
+ ((coef(nlsfit) ["b"]+coef (nlsfit) ["deltab"]*isinh)+indatal,1]),

+ pch=3, col="red")

Podobny model mizeme provést napiiklad pro kompetitivni inhibici, kdy se méni pouze
b:

\

nlsfitkomp <- nls(ys~axx/((b+deltabxisinh)+x), data=indata,

+ start=list (b=2, a=2, deltab=1l))

\2

plot (indatal, 1], indatal,2], xlim=c(0,5), ylim=c(0,2))

\%

points (indatal,1],

coef (nlsfitkomp) ["a"]*indatal[,1]/

((coef (nlsfitkomp) ["b"]+coef (nlsfitkomp) ["deltab"]xisinh)+indatal,1]),
+ pch=3, col="red")

Jak je vidét, vysledny model prokladd experimentdlni data mnohem hufe. Kvantitativné
to mliizeme otestovat tak, Ze oba modely porovname funkci ANOVA:

> anova (nlsfit, nlsfitkomp)

Analysis of Variance Table
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Model 1: ys ~ (a + deltaa » isinh) » x/((b + deltab * isinh) + x)
Model 2: ys ~ a x x/((b + deltab % isinh) + x)

Res.Df Res.Sum Sqg Df Sum Sg F value Pr (>F)
1 6 0.000184
2 7 0.070714 -1 -0.070531 2304.5 5.478e-09 *#*%*

Signif. codes: 0 Yx%%’ 0.001 ‘%%’ 0.01 ‘%’ 0.05 .7 0.1 Y’ 1

Podobné miZzeme vytvofit model nlsfitnekomp pro nekompetitivni inhibici (méni
se a, neméni b), srovnat jej s modelem nlsfit a tak prokdzat, zda se jedna o inhibici

akompetitivni.
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Kapitola 19

Analysa hlavnich komponent

S analysou hlavnich komponent (principal component analysis, PCA) se setkdme snad ve
vSech oblastech védy. Princip této metody si vysvétlime na ponékud specidlnim piikladu.
Predstavte si, Ze jste na vyleté v Ceském Réji a chcete jit na péSi tiru. ProtoZe tento kraj
nezndte, bylo by dobré mit k dispozici mapu. V4§ kamardd mapu m4, ale nechce vam
ji pujcit, protoZe sam tento kraj neznd a chysta se na tiru ve stejny den jako vy. Proto
se s nim domluvite, Ze vezme svou mapu, pomoci pravitka zméfi soufadnice riznych
orienta¢nich bodi, jako jsou vesnice, kopce, pamétihodnosti a rozcesti, dd vam jejich
seznam spolu se jejich soufadnicemi a vy si pak budete moci na milimetrovém papiie
vytvorit vlastni mapu. Jenze vas kamarad je zvrhlik. Misto toho, aby polozil mapu na

rovny stul a pro kazdy bod zméfil souradnice x a y, zavési mapu ndhodné do prostoru os

vvvvv

Pokud bychom si vybrali jenom dvojice os x-y, y-z nebo x-z, pak by byla vysledna
mapa na milimetrovém papife vyrazné deformovand. Jak tedy prekreslit mapu tak, aby
alespon trochu pripominala ptivodni pomucku turisty? Je nutné nalézt rovinu, na niZ se
vSechny body nachdzi, a vyjadrit jejich polohu na této roviné. K tomuto tcelu je mozné
pouZit analysu hlavnich komponent. Intuitivné by bylo moZzné pouZit linedrni regresi a
prolozit naptiklad hodnoty soufadnic z pomoci vztahu z = ax + by + c. Nevyhodou ale je,
Ze v této regresi mame zavisle a nezavisle proménné a klidné se mizeme dostat ke koe-
ficientim a nebo b blizkym nekonecnu. Analysa hlavnich komponent predstavuje jakysi
zobecnény postup. V prvni kroku je vypoéten geometricky stied zvrhlikovy mapy Ces-

kého Raje. Soufadnice x, y a z tohoto stfedu vypocteme jako pruméry x-ovych, y-ovych
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Obr. 19.1 Zvrhlikova mapa 43.80 50.00 1480 1500

a z-ovych souradnic pres vSechny orientacni body. Poté od soutfadnic jednotlivych ori-
entaénich bodd odedteme soufadnice geometrického stiedu, tedy posuneme mapu Ceské-
ho Rdje tak, aby jeji stied byl v bodé (0,0,0). Diky tomu je problém jak dostat soufadnice
do té spravné roviny redukovan z problému natoceni a posunuti na pouhé natoceni. Pro-
gram na zdkladé té€chto vycentrovanych souradnic nalezne tfi navzdjem kolmé vektory.
Prvni z nich vyjadtuje smér, ve kterém jsou body nejvice rozprostfené. Naopak tieti vektor
vyjadiuje smér, ve kterém jsou body nejméné rozprostiené. Pro kazdy bod mizZeme ziskat
nové soutfadnice jako vzdalenosti od geometrického stfedu ve sméru prvniho, druhého a
tietitho vektoru. Pokud na milimetrovy papir nebo do grafu vyneseme prvni dvé z téchto
novych soutadnic, ziskdme kyZenou plochou mapu.

Mapa miiZe byt vici origindlu nato¢ena tak, aby na ose x byla delsi nez na ose y. Pokud
bychom misto Ceského Rdje analyzovali napiiklad americky stit Tennessee, pak by jsme
ziskali mapu jak ma byt, protoZe je tento stiat nataZeny od vychodu k zdpadu a na nové
map¢ by byl nataZzeny podél osy x. Pokud bychom analyzovali Itdlii, pak by byla nato¢ena
o priblizn€ 90 stupnd, protoZe je natazend od severu k jihu. Nova mapa Italie by vypadala

tak, Ze bychom méli vpravo jih a vlevo sever nebo obracené (k tomu se jeSté dostaneme).
Nyni si ukdZeme tuto analysu v programu R. Nacteme si modelovou zvrhlikovu mapu
ze souboru a udélame si obrazek:
> zvrhlikovamapa<-read.table ("zvrhlikovamapa.txt", header=TRUE)
> zvrhlikovamapa
body.misto X1 X2 X3
1  Dolni Bousov 49.90128 -12.04325 14.96228
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D(‘tenice  Lilsa#i
Starédrady

0.10
1

. Jigin
Dolni Bousov Markeartice

Valdice|

0.05
1

Sandgina
Zeleanic|
Sobatka
b oEp Y Milad(jov
Kn(zmost Libosovice

0.00

—pkay n.J. .
Ujezd p.T.

projections,2]

Lomniee n.

VyskeF Rovensko p.T.
8
g
Zdbar
Tatobity
° Tumov
; 7 Semily
y Il@';f’lb‘“"y Obr. 19.2 Projekce zvrhlikovy mapy do
ala ala
‘ ‘ ‘ . ‘ dvourozmérného prostoru pomoci analysy
03 0.2 0.1 0.0 o1 hlavnich komponent (omluvte fakt, Ze si R
projections[,1] neporadi se znakem &)

2 Knézmost 49.86431 -12.00842 14.87273
3 Bakov n.J. 49.79464 -12.00842 14.80099
23 Zeleznice 50.10301 -12.01539 15.12880
24 Valdice 50.09272 -12.02932 15.13880

> plot (zvrhlikovamapal,2:4])

Jak vidite, pro popis bodi potfebujeme znat v§echny tii soufadnice, pouhé dvojice soufad-
nic ddvaji deformovanou mapu. Nyni si ukdZeme analysu hlavnich komponent ,,ru¢né*.
Nejprve posuneme soufadnice do geometrického stfedu pomoci piikazu scale, ktery
umoziiuje data bud’ centrovat (odelist priméry, nas piipad) nebo Skdlovat (odecist priméry
a vysledné soufadnice vydélit odhady smérodatnych odchylek, to my nechceme). Pro vy-
centrovani pouzijeme tento prikaz:

> coordinates<-cbind(scale (zvrhlikovamapal,2],center=TRUE, scale=FALSE),
+ scale (zvrhlikovamapal, 3], center=TRUE, scale=FALSE),

+ scale (zvrhlikovamapal, 4], center=TRUE, scale=FALSE) )
Poté vypocteme kovarian¢ni matici:
> covariance<-cov (coordinates)

ze které vypoclteme funkci eigen vlastni Cisla (eigenvalues) a vlastni vektory (eigen-
vectors). Pokud nevite co jsou vlastni ¢isla a vlastni vektory, tak se podivejte do né€jaké
uCebnice (linedrni) algebry. Vlastni vektory jsou pravé t€émi vektory které hleddme a po-
moci nichZ ziskdme poZadovanou dvourozmérnou projekci.

> evalvecs<-eigen (covariance)
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Obr. 19.3 Projekce zvrhlikovy mapy do
dvourozmérného prostoru pomoci analysy
hlavnich komponent (funkcemi prcomp a

biplot)

> evalvecs
Svalues

[1] 1.239185e-02 5.

Svectors

[,1]
[1,]1 0.71582688 -0.
[2,]1 0.02657276 -0.
[3,1 0.69777200 O.

Novou mapu ziskame tak, Ze provedeme projekci ptivodni trojrozmérné mapy do dvoj-
rozmérného prostoru prvnich dvou hlavnich komponent. Prakticky to znamena pro kazdy
bod vypocitat vzdalenost od stfedu ve sméru prvniho a druhého vlastniho vektoru. Vzhle-
dem k tomu, Ze vlastni vektory jsou z principu jednotkové (jejich délka je rovna jedné),

pak je moZné vypocist projekci tak, Ze vezmeme pozici bodu a vlastni vektor a vypocteme

537674e-03
[,2]
4876526 0
6961998 -0
5267835 -0

jejich skaldrni soucin.

1.734723e-18

[,3]
.4997868
.7173561
.4854002
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> projections<-cbind (coordinates%$*%evalvecsS$vectors([, 1],

+
> plot (projections)

> text (projections,

Pokud se podivame na obrazek, doslo k ,,narovnani‘‘ zvrhlikovy mapy jak bylo pfedpo-
kladano. Osa x odpovidd pfiblizn& ose x v originalni mapé, nebof Cesky R4j, alespoti

vybrané obce, je vice roztaZzen ze zdpadu na vychod. Osa y je v porovndni s origindlem

coordinates%*%evalvecsS$Svectors|[,2])

labels=zvrhlikovamapa$body.misto)

00 02 04

-0.2

-0.4
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otoCend, tedy mame jih nahore a sever dole. To se mizZe stit. MliZeme si to predstavit
tak, Ze metoda analysy hlavnich komponent ,,nevi* jak se ma na mapu v trojrozmérném
prostoru ,,divat* a ndhodou to vyjde tak, ze se na ni ,,podivd* z jeji spodni strany. Proto je
obraz zrcadlové otoceny podle horizontdlni osy.

Zatim jsme se vénovali vlastnim vektortim, ale ne vlastnim ¢islim. Vlastni ¢isla jsou
kladné a jsou setazené od nejvyssiho po nejnizsi. Velikost Cisla vyjadiuje miru variability
ve sméru vlastnich vektord. V piipadé Ceského Réje bude druhé vlastni &islo o néco
malo niz8i neZ prvni. Treti vlastni ¢islo bude naproti tomu téméf nulové. Znamena to, Ze
je Cesky R4j je v jednom sméru o néco vice nataZen neZ ve druhém smeru. Kdyz vie
srovndme se skute¢nou mapou tak zjistime, Ze je Cesky Réj nejvice nataZen od zdpadu
k vychodu, o néco méné od severu k jihu. Téméf nulové tfeti vlastni ¢islo znaci, Ze mapa
téméf neni variabilni kolmo k zemskému povrchu. Pokud bychom méli plastickou mapu
a pokud by se jednalo o vice hornaty kraj, nebo pokud bychom uvazovali zaktiveni zemé,
pak by tieti vlastni ¢islo vySlo o néco vétsi. Variabilitu ve sméru vlastnich vektorl je
mozné vyjadfovat i jinymi veli¢inami.

Jesté si uvedeme jak udélat analysu hlavnich komponent nikoliv ruéné, ale pomoci
specidlni funkce: :

> zvrhlikovamapa<-read.table ("zvrhlikovamapa.txt", header=TRUE)
> pcaresults<-prcomp (zvrhlikovamapal[2:4])

> pcaresults

Standard deviations:

[1] 1.113187e-01 7.441555e-02 2.577062e-14

Rotation:

PC1l PC2 PC3
X1 0.71582688 0.4876526 —0.4997868
X2 0.02657276 0.6961998 0.7173561
X3 0.69777200 -0.5267835 0.4854002
> biplot (pcaresults)

Analysa hlavnich komponent neslouzi pouze vyletnikiim s divnymi kamarady. Podi-
vejme se na vyznam této analysy. Zvrhlikovu mapu tvofi body v trojrozmérném prostoru.
Ve skutecCnosti tyto data lezi v roviné, tudiZ jsou dvourozmérna (v pfipadé, Ze by zvrhlik
pouzil plastickou mapu, pak by byl tfeti rozmér nenulovy, ale nizky). Analysa hlavnich

komponent umoziuje projekci trojrozmérnych dat do jedno- nebo dvourozmérném pro-

storu tak, aby tim byly v maximalni mife zobrazeny vzdélenosti mezi body a struktura
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dat. Misto zvrhlikovy mapy miiZzeme pouzit analysu hlavnich komponent na vysledky
microarray experimenttl. Riznym nemocnym nebo zdravim jedincim odebereme vzorek
urCité tkané, isolujeme mRNA a zméfime koncentrace mRNA jednotlivych gent. Kazdy
vzorek (nemocnych nebo zdravy jedinec) bude v podobné roli jako je vesnice, kopec
nebo rozcesti na zvrhlikové mapé. Misto tii soufadnic na zvrhlikové mapé je pro kazdy
vzorek zméfena koncentrace nékolika desitek tisic genti. Misto trojrozmérného prostoru
zvrhlikovy mapy tedy mdme nékolik-tisic-rozmérny prostor. Je ale mozZné predpoklddat,
Ze koncentrace jednotlivych mRNA budou spolu néjak souviset, nejlépe Ze budou korelo-
vané. Koncetrace nékterych mRNA budou klesat respektive rist s fysiologickym stavem
bun€k. Produkty n€kterych mRNA mohou fungovat jako transkripcni faktory nebo jiné
proteiny, které pifimo nebo nepfimo ovliviuji synthesu jinych mRNA. Proto riist koncen-
trace takovéto mRNA vede k rtstu nebo poklesu koncentraci fady dalSich mRNA a jejich
koncentrace se v ramci série vzorku stavaji korelované, podobné jako jsou korelované
soufadnice vesnic, kopct a rozcesti na zvrhlikové mapé.

Pokud se podividme na dvou- nebo trojrozmérnou projekci dat z microarray expe-
rimentd, mélo by dojit k separaci nemocnych a zdravych jedincti, pfipadn€ i jedinci
s riznymi nemocemi. MiZzeme pak provést microarray experimenty s novymi pacienty,
provést projekci do dvou- nebo trojrozmérného prostoru a podle vysledki zjistit jejich
diagnosu. Vlastni vektory nam také mohou naznacit, které geny jsou vice exprimovany
u nemocnych a které u zdravych jedinct. Na zdkladé toho mizeme zjistit vztahy mezi
geny, napriklad které geny naleZi do spolecnych regulac¢nich kaskad.

V piipadé zvrhlikovy mapy nebo microarray experimenti jsme analysovali veli¢iny
stejného charakteru, at uz to byly soufadnice v kilometrech nebo odezva microarray de-
tektoru. Analysa hlavnich komponent ale umoziuje analysovat veli¢iny s rdznym cha-
rakterem. V ptedchozich ukdzkach byly data pfed vlastni analysou vycentrovana. Kromé
vycentrovani (tedy odecteni priméru) je mozné data jeSté navic Skdlovat, tedy vydélit
je smérodatnou odchylkou. To umozZni analysovat ,,jablka* s ,,hruSkami‘. Pro takovouto

analysu je mozZné pouZit funkci prcomp s volbou scale=TRUE.
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Kapitola 20

Shlukova analysa

Shlukova (nebo chcete-li klastrova ¢i clusterova) analysa slozi ke klasifikaci objektt do
shluku (klastr(l) a to tak, aby si objekty v jednotlivych shlucich byly vice podobné nez
objeky mezi riznymi shluky. Shlukovou analysu je mozné pouzit napiiklad pokud ana-
lysujeme expresi vybranych gent (koncentraci mRNA) pomoci mikroCipt ¢i real-time
PCR. Tuto analysu provedeme pro nékolik vzorki tkani pochézejicich od zdravych a
pro n€kolik vzorkd od nemocnych jedinct. Pokud bychom porovnavali mnozstvi mRNA
pouze jednoho genu, pak je mald pravdépodobnost, Ze by se ndm podafilo rozliSit zdravé
jedince od nemocnych. Kdyz téchto genti proméfime vétsi pocet (klidn€ i vSechny), pak
sice mame lepS$i moZnost spravné identifikovat zdravé a nemocné, ale dostdvame se do
problému s vysokym poctem (neboli s vysokou dimenzionalitou) analysovanych dat.
Tento problém miiZe vyfesit analysa hlavnich komponent predstavend v minulé kapitole,

nebo shlukové analysa.

Objekty je mozné shlukovat bud’ hierarchicky nebo nehierarchicky. Nejdiive si vysvét-
lime nehierarchické shlukovani, konkrétné¢ metodu K-stfedd (K-means clustering). Sym-
bol K znaci pocet shluki. Toto ¢islo si musime zvolit ped vlastni analysou. S metodou
K-stfedli souvisi takzvana Voronoiova teselace. Princip tohoto vypoctu je predstaven na
obrazku 16.1. Nejprve ndhodné ,,rozsypeme* body do dvourozmérného prostoru. Pak ko-
lem bodu udélame ,,chlivecky* tak, aby hranice mezi chlivecky byla pfesné mezi nej-
bliZ§imi sousednimi body. V metodé K-stfedl se snazime analysovat sérii objektu. Jed-
notlivymi objekty mohou byt vzorky pochdzejici od zdravych jedinci a od nemocnych

(celkem napriklad patnact vzorkt). Ke kazdému vzorku mame k dispozici koncentrace
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mRNA nékolika desitek (napriklad tficeti) genti. Kazdy vzorek je tedy bodem ve tii-
cetirozmérném prostoru. Jak bylo feceno, nejprve si musime zvolit pocCet shlukd, tedy
hodnotu K. Pokud bychom chtéli napiiklad odlisit zdravé jedince od pacienti s mirnym
a s vaznym prubéhem nemoci, pak by pocet shlukl byl zvolen jako tfi pro tyto tii sku-
piny. Jak metoda K-stfedii funguje? Nejprve rozd€li data ndhodné do K, tedy tii, sku-
pin. Pro kazdou skupiny vypocte stied dat, tedy pro prvni az tficaty gen vypocte jeho
primérnou koncentraci v prvni, druhé a tfeti skupiné. V dal$im kroku program provede
Voronoiovu teselaci, kterou rozdéli tficetirozmérny prostor na tfi ¢asti. Déle jsou objekty
preusporadany do tii novych skupin podle toho v které Casti prostoru se nachazeji. Pak
nasleduje dalsi vypocteni stiedll, dalsi Voronoiova teselace a tak déle dokud se sloZeni

skupin neméni. Vysledné skupiny jsou kyZenymi shluky.

Obr. 20.1 Ukézka Voronoiovy teselace ve
dvojrozmérném prostoru

Pro ukazku metody K-stfedi si vygenerujeme data v trojrozmérném prostoru. Deseti
bodim schvalné dame takové hodnoty, aby tvorily klastry tvofené tiemi, tfemi a ¢tyfmi
body:

> x1<-rnorm (3, mean=3)
> x2<-rnorm (3, mean=7)
> x3<-rnorm (4, mean=1)
> x<-c(x1,x2,x3)

> yl<-rnorm(3, mean=1)
> y2<-rnorm(3, mean=5)
> y3<-rnorm (4, mean=3)

> y<-c(yl,y2,y3)
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> z<-rnorm (10, mean=5)

> indata <- data.frame(x, vy, 2z)

> indata

X % z
1 4.05654058 0.02105170 4.630515
2 2.53129596 1.11930907 6.296396
3 4.18042477 1.90297515 5.087641
4 7.91514528 4.74960380 3.495780
5 7.06424552 4.56567774 3.982281
6 6.89718860 5.62821497 4.685218
7 0.09775463 2.20631035 5.789628
8 1.60428406 3.08544665 5.605750
9 0.54458010 2.15094587 4.534332
10 1.28003417 2.20125972 5.667473

Vlastni analysu provedeme funkci kmeans s parametrem centers=3:

> clusters <- kmeans (indata, centers=3)
> clusters

K-means clustering with 3 clusters of sizes 4, 3, 3

Cluster means:

x y z
1 1.696957 3.1875574 4.872737
2 6.990491 5.2573832 6.137364
3 3.530307 0.9246889 6.356074

Clustering vector:

[1] 3332221111

Within cluster sum of squares by cluster:

[1] 8.945195 6.204464 8.117839

Available components:
[1] "cluster" '"centers" "withinss" "size"

>

Ve vektoru clustersS$cluster najdeme piifazeni jednotlivym klastriim. Program
spravné identifikoval klastry tvofené tfemi, tfemi a ¢tyfmi body. Pro vase data miize vyjit
jiné poradi, ale rozdéleni do shluki by mély byt stejné.

> clustersS$cluster

[1] 3332221111
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Obr. 20.2 Shlukova analysa metodou K-stiedt indatal. 1]

Centra klastrii najdeme ve vektoru clusters$centers:

X y z
1 1.696957 3.1875574 4.872737
2 6.990491 5.2573832 6.137364
3 3.530307 0.9246889 6.356074

Nyni si miizeme vykreslit vysledky analysy:

> plot (indatal[, 1], indatal,2], col=rainbow(3) [clusters$cluster], pch=19)
> text (indatal[,1], indatal,2], labels=clusters$cluster, pos=1l)

> points(clusters$centers[,1], clustersS$centers[,2], pch=20)

Shlukovani metodou K-stfedid miiZe probihat nékterou ze ¢tyf metod: Hart igan—
Wong, Lloyd, Forgy a MacQueen, pfiCemz algoritmus naznaCeny v uvodu kapitoly
odpovida Lloydoveé metodé. Jesté bych rdd upozornil na knihovnu cluster, kterd umi
krasné zobrazit vysledky metody K-stfedd, k ¢emuz navic poZiva analysu hlavnich kom-

ponent.

Misto nehierarchického klastrovani metodou K-stiedl je mozné pouZit nékterou z me-
tod hierarchického klastrovani. Biologové toto velmi dobfe znaji z fylogenetickych analys
organismu. Na zdkladé podobnosti sekvenci nukleovych Kyselin, proteinti nebo na zakladé
jinych parametrt je moZné vytvorit ,,strom Zivota“, na némz jsou si vétve odpovidajici
podobnym (a evolu¢né blizkym) organismim blizké. Myslim, Ze je tento koncept natolik
intuitivni a v biologickych védach vzity, Ze jej neni nutné déle predstavovat. Pro hie-
rarchické klastrovani md R funkci hclust. Navic budeme potiebovat funkci dist pro
vypocet vzdalenosti objektd. Tyto funkci si miZeme ukazat na stejnych datech:
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> distances <- dist (indata)

> distances

1 2 3 4 5 6 7

2  3.2934950

3 2.3482786 2.8270119

4 3.7533895 6.8763172 5.7708785

5 3.4808336 6.6934610 4.8842209 1.8455322

6 5.2017794 8.4593021 6.7849976 2.8333024 2.6795152

7 5.1881382 4.4782313 5.2290252 7.0447943 7.0277189 9.4816452

8 1.9273249 3.2660774 2.6817265 4.3182734 4.0374040 6.3556776 3.3790072

9 2.5625249 3.0312195 3.3016481 4.8622171 4.8572826 7.1056007 2.6594831

10 3.9992626 5.0951760 4.7951260 4.7087353 4.7275869 7.2114199 2.5934062
8 9

2

3

4

5

6

7

8

9 0.9823218
10 2.2692366 2.1095246
> hierarchl <- hclust (distances)

> hierarchl

Call:

hclust (d = distances)

Cluster method : complete
Distance : euclidean

Number of objects: 10

> plot (hierarchl)

Jak je vidét z obrazku, vysledny strom obsahuje tfi vétve odpovidajici spravnym klast-
rum. Hierarchické shlukovani ma na rozdil od nehierarchického podstatné vétsi volnost
co se tyka parametrd metod. Prvni co musime nastavit jsou parametry funkce dist,
ktera pocita vzdalenosti bodl ve vicerozmérném prostoru. Defaultnim nastavenim je Eu-
klidovska vzdalenost, tedy vzdélenost vypoctend pomoci Pythagorovy véty. Kromé této

volby (method="euclidean") je mozné pouZit metody maximum, manhattan,
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Obr. 20.3 Hierarchicka shlukova analysa hc|ustd[if:1?:§;?,|ete")

canberra,binarynebominkowski. Napiiklad metoda manhattan vypocte vzda-
lenost mezi body jako soucet absolutnich hodnot rozdili soutadnic x, y, z atd., podobné
jako by bylo mozné vypocitat pési vzdalenost mezi body na Manhattanu, kde se ¢lovék
miZe pohybovat pouze po pravothle uspofadanych ulicich. Dal§im nastavenim, ktera
muize vyrazné ovlivnit vysledek, je volba metody shlukovani. Funkce hclust nabizi
moznosti: ward, single, complete, average, mcquitty, median nebo
centroid. Necham na Ctenafich, aby si vyzkouseli jednotlivé metody, pfipadné pronikli
do jejich taji.

Jak bylo ukazano, pri hierarchickém shlukovani je mozné volit rizné parametry, hlavné
metodu pro vypocet vzdalenosti a vlastni shlukovaci metodu. Jak ale vybrat tu nejlepsi?
Urcitym voditkem muzZe byt pouziti kofenetického korelacniho koeficientu. Vysledny
obrazek hierarchického shlukovéni ,,se snazi“ co nejlépe popsat vzdalenosti mezi body.
Pokud byste vzali pravitko a méfili délky vétvicek, pak by mélo byt mozné se (alespon
priblizné) dopocitat ke vzdalenostem v ptivodnim prostoru. Cim lépe bylo shlukovani

provedeno, tim lepsi by méla byt shoda mezi vzdalenostmi. Korelaci téchto vzdalenosti
nazyvame konfenickym korela¢nim koeficientem a v R ho miZeme vypocitat takto:

> hcl<-hclust (dist (indata) ,method="ward")

> hc2<-hclust (dist (indata) ,method="single")

> hc3<-hclust (dist (indata) ,method="complete")
> hc4<-hclust (dist (indata),method="average")

> hcb<-hclust (dist (indata) ,method="mcquitty")
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> hc6<-hclust (dist (indata) ,method="median")
> hc7<-hclust (dist (indata) ,method="centroid")
> cor (dist (indata), cophenetic (hcl))

[1] 0.765884

> cor (dist (indata), cophenetic (hc2))

[1] 0.7425763

> cor (dist (indata), cophenetic (hc3))

[1] 0.7724275

> cor (dist (indata), cophenetic (hc4))

[1] 0.7752757

> cor (dist (indata), cophenetic (hcb))

[1] 0.773544

> cor (dist (indata), cophenetic (hc6))

[1] 0.7620257

> cor (dist (indata), cophenetic (hc7))

[1] 0.7665261

Nejlépe tedy pro dand data dopadla metoda average, nebot vykazuje nejvyssi hodnotu

koeficientu. Nejhtife dopadla metoda single.

Obr. 20.4 Heatmap

Podobné jako u analysy hlavnich komponent je moZzné i v pfipadé shlukové analysy

sCitat ,,jablka“ s ,,hruskami®. Pro vybrané bakterie naptiklad zjistime rychlost ristu v ex-

ponencialni fazi na médiu obsahujicim glycerol, kulatost buiiky pod mikroskopem, ma-

ximélni koncentraci antibiotika pfi které bakterie roste a dalsi z fyzikdlniho hlediska zcela
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riznorodé veliC¢iny. Shlukovou analysou téchto veli¢in chceme vytvorit jakysi néstroj
pro klasifikaci studovanych bakterii. Problém rtizného charakteru veli¢in miizeme vyfesit
podobné jako v pfipad¢ analysy hlavnich komponent, to znamend pro kazdou veli¢inu
vypocitat primér a odhad smérodatné odchylky, pak od kazdé hodnoty primér odecist
a vysledek vydélit odhadem smérodatné odchylky. Tak ziskdme data, ktera je uz mozné
zpracovat funkcem kmeans, hclust atd. V R-ku k tomu miZeme pouZit funkci scale.
Nékdy je mozné jesté pred tim vybrané veliCiny transformovat napiiklad logaritmicky,

pokud to dovoluje charakter veli¢iny.

Naprostou lahiidkou na zavér je zobrazeni zvané heatmap. Toto zobrazeni je v sou-
casnosti populdrni pfi zpracovini microarray, proteomickych a dalSich -omickych ex-
perimentd. Toto zobrazeni vychazi z funkce image, tedy dvourozmérné riznobarevné
miizky. Jeji sloupce odpovidaji jednotlivym veli¢indm (napifiklad mRNA jednotlivych
genti). Radky odpovidajf jednotlivym vzorkiim (napf. pacientim). Mé&fené hodnoty (tedy
v uvedeném piipadé koncentrace mRNA) jsou vyjadfeny barvou policka. Nejvice ,,fréi*
barevna Skdla zelend — Cernd — Cervend, asi podle barev pouZivanych pfi fluorescencnim
znaceni biomolekul. Jednotlivé vzorky, stejné tak i jednotlivé veliCiny, jsou hierarchicky
shluknuty a odpovidajici dendrogram je uveden nad a vedle miizky. Tento graf elegantné
ukazuje, které geny a které pacienty je mozné seskupit. Mala ukédzka pro jiZ vygenerovana
data je zde:

> red<-c(100:0/100, rep(0,100))
> green<-c(rep(0,100),0:100/100)
> blue<-rep(0,201)

> heatmap (as.matrix (indata), scale="none", col=rgb(red,green,blue))
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Kapitola 21

Vybraneé funkce v R

fuknce popis

AIC Akaikeho informacni kritérium

SNA balicek pro analyzu socidlnich siti (Social Ne-
twork Analysis)

TukeyHSD Tukeytiv HSD test

abline nakresleni regresni piimky do grafu

anova analyza rozptylu

aov analyza rozptylu

as.data.frame
as.matrix
as.vector
axis
bargraph.CI
barplot
biplot
boxplot

break

prevod na typ data.frame

pfevod na typ matrix

prevod na typ vektor

nakresleni os do grafu

sloupcovy graf s chybovymi dseCkami
sloupcovy graf

graf vysledki PCA

krabicovy graf

preruseni cyklu
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fuknce popis

cbind pfipojeni sloupct

cm.colors paleta barev cyan-magenta

contour kontury v grafu

cor korela¢ni koeficient

cov kovariance

data.frame vytvoreni objektu data.frame

data vypsani modelovych sad dat

dchisqg hustota Chi-Square rozdéleni

demo demo skripty

dev.off preruseni vykreslovani grafii do souboru

df hustota Fisherova rozdéleni

dim rozmér matice, vektoru atd.

dist vzdalenost mezi vektory, fadky matice a po-
dobné

dnorm hustota normélniho rozdéleni

dt hustota Studentova rozdéleni

eigen vypocet vlastnich ¢isel a vektord matice

example priklady pouziti

for cyklus for

function vytvoreni funkce

getwd vypsani pracovniho adresére

ggbio balicek pro analyzu genomovych dat

ggplot2 bali¢ek pokrocilych grafti

gl vytvofeni vektoru faktort

gray paleta odstind Sedé

hclust hierarchické klastrovani

head vypsani zaCatku matice, objektu data.frame a
podobné

heat.colors paleta barev od chladnych po teplé

heatmap graf typu heatmap
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fuknce popis

help napovéda

hist histogramy

ifelse podminka ifelse

if podminka if

igraph balicek pro vyuziti metod teorie grafii
image graf matice pixela

jpeg uloZeni obrazku ve formatu jpeg
kmeans klastrovani metodou K-stfedil

kruskal.test
lattice
length
levels
lineplot.CI
lines

lm

loglO
log2

log

1ls

maps
maptools
matrix
mean
names
next
nlevels
nls
order
par

pchisqg

Kruskaltiv-Wallistv test

balic¢ek pokrocilych grafii

pocet prvki vektoru

vypsani poc¢tu hodnot

liniovy graf s chybovymi useckami

liniovy graf

linedrni model

dekadicky logaritmus

dvojkovy logaritmus

pfirozeny logaritmus

vycet proménnych

balicek pro zobrazovani v zemépisnych mapach
bali¢ek pro zobrazovani v zemépisnych mapach
vytvofeni matice

pramér

jména sloupct objektu data.frame

podminka next

pocet hodnot vektoru

nelinearni model

vypiSe indexy podle pofadi hodnot ve vektoru
zména parametru (napt. Grafu)

pravdépodobnost Chi-Square rozdéleni
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fuknce popis

pdf ulozeni obrazku ve formatu pdf
persp 3D graf

pf pravdépodobnost Fisherova rozdéleni
pie kolacovy graf

pi hodnota pi

plot graf

png uloZeni obrazku ve formatu png
pnorm pravdépodobnost normélniho rozdéleni
points ptida body do grafu

prcomp analyza hlavnich komponent

print vypiSe hodnotu

ps uloZeni obrazku ve formatu Postscript
pt pravdépodobnost Studentova rozdéleni
gchisqg kvantily Chi-Square rozdéleni

qf kvantily Fisherova rozdéleni

gnorm kvantily normélniho rozdéleni
ggline teoreticky prubéh normalizovaného QQ vynosu
ggnorm normalizovany QQ vynos

gt kvantily Studentova rozdéleni

quit opusténi prostfedi R

q opusténi prostifedi R

rainbow paleta duhovych barev

range rozsah hodnot

rbind spojeni fadkti matice nebo objektu data.frame
rchisqg ndhodna ¢isla s Chi-Square rozdélenim

read.csv2
read.csv
read.delim?2
read.delim

read.ftable

nacteni dat CSV
nacteni dat CSV
nacteni dat s oddélovacem
nacteni dat s oddélovacem

nacteni dat v prostorové uspofddaném formétu
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fuknce

popis

read.fwf
read.table
repeat
return
rf

rgb

rm

rnorm

rt

scale
sciplot
sd

setwd
shapiro.test
sort
summary
sum

sSvVg
switch
t.test
table
tail

terrain.colors
text
topo.colors

t

var.test

while

wilcox.test

nacteni dat v prostorové usporddaném formétu
nacteni dat

cyklus repeat

vraceni hodnoty funkce

nahodni &isla s Fisherovym rozdélenim
vytvoreni barvy z Cervené, zelené a modré
smazini proménné

ndhodni ¢isla s normalnim rozdélenim
ndhodna ¢isla se Studentovym rozdélenim
centrovani a/nebo Skélovani dat

balicek pokrocilych graft

odhad smérodatné odchylky

nastaveni pracovniho adresére

Shapirtv test normalniho rozdéleni
setfidéni hodnot vektoru

viceucelova funkce

soucet

ulozeni obrazku ve formatu svg

preruseni cyklu

Studentliv t-test

tabulka s hodnotami a jejich Cetnosti
vypséani konce matice, objektu data.frame a po-
dobné

paleta barev jako na mapé

pfidani textu do grafu

paleta barev jako na mapé

transpozice

test shodnosti rozptyli

cyklus while

Wilcoxonuv test
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KAPITOLA 21. VYBRANE FUNKCE V R

fuknce popis

wireframe 3D graf

write.table zapis do souboru
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STATISTICKA ANALYSA DAT V R

Rejstrik funkci

AIC,78

SNA, 34
TukeyHSD, 72
abline, 91

anova, 72,76, 78, 94
aov, 71,72
as.data.frame, 17
as.matrix, 17
as.vector, 17
axis, 31
bargraph.CI, 29
barplot, 29, 32
biplot, 107
boxplot, 29, 40
break, 18
cbind, 15
cm.colors, 33
contour, 30

cor, 88

cov, 88

data. frame, 16, 28, 35-39, 60, 88
data, 19
dchisq, 43

demo, 9
dev.off, 34

df, 43

dim, 35

dist, 112,113
dnorm, 41

dt, 43

eigen, 105
example, 9

for, 7,18
function, 18
getwd, 23
ggbio, 34
ggplot2, 29

gl, 71,73
gray, 33
hclust, 112,114, 116
head, 35
heat.colors, 33
heatmap, 116
help,9

hist, 29
ifelse, 18

if, 7,18
igraph, 34
image, 30, 116
Jpegq, 34
kmeans, 111, 116
kruskal.test,78
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REJSTRIK FUNKCI

lattice, 31
length, 36, 47
levels, 37
lineplot.CI, 29
lines, 26,43
1m, 72, 89,91, 93
logl0, 11
log2,11

log, 11

1s,19
maps, 34
maptools, 34
matrix, 88
mean, 41, 42, 47
names, 37
next, 18
nlevels, 38
nls, 95
order, 39
par, 31
pchisq, 43
pdf, 34
persp, 30
pf,43

pie, 28

pi, 11

plot, 8, 25, 26, 28, 61

png, 34

pnorm, 41-43
points, 26,27
prcomp, 107, 108
print, 18

ps, 34

pt, 43
gqchisqg, 43

qf, 43
gnorm, 41, 43
gqgline, 63
ggnorm, 63

gt, 43, 51, 52
quit, 8

q, 8,19
rainbow, 33
range, 38
rbind, 15
rchisq, 43
read.csv2, 22
read.csv, 22
read.delim2, 22
read.delim, 22
read.ftable, 22
read. fwf, 22

read.table, 21, 40

repeat, 18
return, 18
rf, 43

rgb, 33
rm, 19
rnorm, 41, 58
rt, 43
scale, 105,116
sciplot, 29
sd, 41, 42,47
setwd, 23
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STATISTICKA ANALYSA DAT V R

shapiro.test, 64
sort, 39, 63
summary, 45, 71, 72, 96
sum, 47

svg, 34

switch, 18
t.test, 56, 58, 60, 72
table, 38

tail, 35
terrain.colors, 33
text, 28
topo.colors, 33

t, 15

var.test, 59
while, 7,18
wilcox.test, 65
wireframe, 31

write.table, 22
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