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Po tfech letech prichazime s dalsim dilem Moderni analyzy biologickych dat. Tento dil pfed-
stavuje modely a metody, které jsou dal$im rozsifenim obecného linearniho modelu a které
umoziuji efektivné modelovat korelovana (statisticky zavisla) data. Dle nasich zku$enosti
jsou korelovana data v biologickych, medicinskych, ale i jinych oborech velmi ¢astd. Proto je
velka i motivace pro pouziti vyse zminénych modeld a na nich zalozenych metod statistické
analyzy. Nékdy bohuzel az presprilis. Jejich korektni pouziti vyzaduje prece jenom urcité
usili a alespon zakladni prehled o tom, jak funguji, jaké jsou jejich predpoklady, co presné
fikaji a na co odpovéd naopak nedavaji. Pokouset se pracovat ,,naslepo®, bez takovychto
znalosti, tedy jen metodou ,,pokustt a omyla” je samoziejmé zcela nevhodné. Zejména pro-
to, Ze prostor pro chyby v analyze i nekorektni prezentaci vysledki je zde velky — podstatné
vétsi nez u metod jednodussich. Touto knihou vam chceme pomoci alespon pii zakladni
orientaci. Jeji ¢etba by méla byt jakymsi odrazovym miistkem k vlastnim analyzdm experi-
mentalnich ¢i observacnich dat, ale také ke kritickym tuvaham o jejich vysledcich. Méla by
také pomoci rozpoznat limity standardniho ¢i ,,u¢ebnicového® pristupu ke komplikovanym
a/nebo nestandardnim problémiim a motivovat k hlub$imu studiu specializované literatury
a/nebo vyhledani pomoci u profesiondlniho statistika.

Podobné jako prvni dil, je i tento zaméfen na Sirokou biologickou problematiku, a to
z oblasti ekologie, zoologie, botaniky, genetiky, zemédélstvi i mediciny. Pouzivime stejnou
koncepci jako v prvnim dilu, postavenou na feseni konkrétnich ptiklada od specifikace pro-
blému az po jeho zavér. Celkové je kniha zaméfena na praktickou analyzu redlnych dat,
a proto je v ni jen skute¢né nezbytné mnozstvi teorie a maximum praktickych prikladi.
Ptesto je zde teorie o néco vice nez v prvnim dilu - vyZaduje to naro¢néjsi latka, o které zde
pojednavame.

K pochopeni model z tohoto dilu je nezbytné znat leccos z dilu prvniho. Na mnohych
mistech na prvni dil dokonce pfimo odkazujeme. Proto radime tém z vas, ktefi maji s (zo-
becnénymi) linearnimi modely zkuSenosti malé ¢i zadné, aby si nejprve prostudovali dil
prvni. A to iv ptipadé, Ze k analyze chtéji pouzit pouze metody z tohoto dilu. Cist a pracovat
taktikajic od konce se v tomto pfipadé urcité nevyplati!

Protoze se programové prostredi R stéva velice popularni v mnoha aplikovanych oborech
(zejména napt. v biologii, mediciné, chemii, environmentalistice apod.), postavili jsme, stej-
né jako v prvnim dilu, feseni prikladi opét na ném. To v§ak neznamena, Ze by tato kniha
byla jen jakymsi manualem tohoto softwaru. Pravé naopak, snazili jsme se rozebrat priklady
analyz takovym zptsobem, aby mohly byt snadno provedeny i v jinych statistickych softwa-
rovych balicich. Snazime se klast diiraz na formulaci a pochopeni modelu samotného, tedy
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na to, aby ¢tenar pochopil jeho praktické vlastnosti, jakoz i vécnou (napf. biologickou) inter-
pretaci jeho jednotlivych slozek. Pravé proto dbame na formalizovany zapis modelu. Tento
pristup Ctendre nuti ujasnit si model az do detaili tak, aby ho byl schopen popsat i ostatnim
(napt. v publikaci). Praktickou vyhodou je pak i to, Ze prevedeni formalizovaného zépisu
do syntaxe konkrétniho softwaru je pak uz jen otazkou pomérné jednoduchého ,,prekladu®.

V nas$i pedagogické praxi jsme zaznamenali, ze néktefi studenti, ktefi se podle prvniho
dilu ptipravovali na zkousku, méli problémy s interpretaci vysledného modelu. A to jak
s jeho matematickym zapisem, tak s jeho grafickou prezentaci. Proto v tomto dilu klademe
jesté vétsi duiraz na pochopeni struktury probiranych modelii a na interpretaci jejich vysled-
k.

Podobné jako v prvnim dilu, jsou i zde pouzita realna data (pochazejici z riznych, zejmé-
na biologickych projektt), upravena tak, aby lépe vyhovovala v pedagogickém smyslu. Pri
vybéru dat jsme tedy zohlediovali zejména nasledujici kritéria: zajimava problematika, mo-
delovani rznych problémi vécnych i formalnich, ilustrace uskali pfi specifikaci i odhadu
rtiznych modeld. VSechny pouzité priklady jsou relativné jednoduché a velikost dat je nevel-
ka zvlasté proto, aby se v nich ¢tenaf mohl snadno orientovat (i tak v nékterych prikladech
abstrahujeme od nékterych detaild, jez by bylo mozné/vhodné studovat pokrocilejsimi me-
todami, nez jsou ty probirané v této a predchozi knize — vase nazory na to, které by to mohly
byt, rddi uvitime na nasich emailovych adresach: pekar@sci.muni.cz ¢i mbrabec@cs.cas.cz).

Na zavér bychom chtéli podékovat kolegtim, ktefi ndm pro ucely ilustraci v tomto dilu
poskytli svoje data. Jsou to T. Bilde, A. Honék, I. Jankovska, S. Koprdovd, M. Omesova
a P. Smarda. Také ale studenttim kurz, které se konaly pred napsanim této knihy, za cennou
zpétnou vazbu. Zejména pripominky a poznatky o tom, co se studuje snadnéji, co méné
snadno, kde je vhodné vyklad zrychlit, kde zpomalit apod. Ty nam pomohly modifikovat
nase puvodni ndpady tak, abychom lépe vysli vstfic pti vysvétlovani prezentované latky.
A kone¢né pak doc. RNDr. D. Fryntovi, CSc., a prof. RNDr. V. Jarosikovi, CSc., za cenné
pripominky, které nase dilo dozajista vylepsily.

Prosinec 2011
Stano Pekar
Marek Brabec
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Jiz nejednomu védci (studentovi) se stalo, Ze mu oponent zpochybnil analyzu dat kvili za-
vislosti pozorovani v jeho studii (diplomové praci). Klidné pfitom mohl pouzit nehezké-
ho slova ,,pseudoreplikace” nebo néjakého podobného pejorativa. V jakém smyslu se slovo
pseudoreplikace v biologickych i jinych prirodnich védach pouziva, si podrobnéji objasni-
me v kapitole 2.1. Nyni je podstatné to, ze takové zpochybnéni neni zanedbatelné a miize
klidné vést k zamitnuti celé prace. Podobnému problému se samozfejmé Ize vyhnout - a to
se znalosti statistickych metod, které s korelovanymi daty umi korektné pracovat. Nékteré
z takovych metod probereme v této knize.

Budeme se zde zabyvat daty, ktera nejsou nezavisla ve statistickém ¢i pravdépodobnost-
nim smyslu. Tedy takovymi, ktera vykazuji néjakou formu statistické zavislosti, napt. ko-
relace mezi opakovanymi pozorovanimi. Velmi casto se setkdvame s tim, Ze analyzovana
data maji v jistém smyslu jemnéjsi strukturu, nez jakou predpokladaji zakladni ucebnicové
regresni modely (napf. ty, kterym jsme se vénovali v prvnim dilu, Pekar & Brabec 2009).
Treba proto, Ze data byla pofizena na riznych subjektech s tim, Ze kazdy subjekt byl méien
opakované. Tuto formulaci je zapotfebi vnimat abstraktné, protoze ,subjektem mize byt
leccos: ¢lovék, zvife nebo kus materidlu, ktery byl nahodné odebran ze vzorkovaného pro-
storu. Méfeni pak muze byt opakovano v case a/nebo v prostoru. Zatimco byva ptirozené
a rozumné pozorovani na riznych subjektech povazovat za vzajemné nezavisld, pozorovani
uvnitf téhoz subjektu maji ¢asto tendenci byt si podobnéjsi. Formalizaci tohoto intuitivniho
a praktického pohledu mtize byt predpoklad o statistické nezavislosti mezi subjekty a pfi-
pusténi jistého stupné statistické zavislosti mezi opakovanymi pozorovanimi téhoz subjektu.
Tedy model s komplikovanéjsi strukturou oproti standardnim (zobecnénym) linearnim re-
gresnim modeliim, kde jsme predpokladali kompletni nezavislost mezi v§emi pozorovani-
mi.

Velmi casto (v této knize témér vylu¢né) mame na mysli specialni pripad (linedrni) stati-
stické zavislosti méfeny korelaci. Obecné je pojem statistické zavislosti vSéak mnohem §irsi
a komplikovanéjsi. V pripadé vicerozmérnych normélnich dat vSak oba pojmy splyvaji - tak
tomu bude ve vétsiné textu tohoto dilu. Pfitomnost korelace ¢i obecné zavislosti v datech
predstavuje komplikaci. Pfipomenite si, Ze v prvnim dilu (Pekar & Brabec 2009) jsme fesili
pouze priklady, ve kterych byla vSechna pozorovani na sobé vzijemné nezavisla. Pouziti
takovychto modelt na korelovand data je vSak nerealistické. Inference na nich zalozené jsou
pak bohuzel ¢asto zcela nespravné. Nejde o drobnosti. Chyby, které pritom vznikaji, mohou
byt zcela fundamentalni povahy, naptiklad fale$né vyznamnosti efektt, jez by pti korektnim
odetfeni zavislosti vyznamné viibec nebyly.



Poznamenejme, ze terminologie oznacujici opakovand pozorovani je velmi pestra.
V rtiznych oborech je zvykem pouzivat mirné odli$né nazvy s obdobnym vyznamem. Tak
se v anglické terminologii setkame s pojmem ,clustered data ,panel data® ,longitudinal
data“ ¢i ,,repeated measures®, pokud jde o opakovani v ¢ase. Obecné miizeme (a v této kni-
ze i budeme) kromé subjektd mluvit ve stejném vyznamu také o navzajem nekorelovanych
skupinach (shlucich, angl. clusters) pozorovani a korelovanych pozorovanich uvnitf sku-
piny. To je totiz nazvoslovi blizké klicovym sloviim pouzivanym v bali¢cich, které k feSeni
prikladii a analyzam dat budeme pouzivat.

Jak jsme jiz naznadili vyse, pozorovanymi subjekty mohou byt zivé organismy (jedinci)
i nezivé jednotky (misky, boxy nebo rtizna uzemi apod.). Vzajemné zavislosti mezi pozo-
rovanimi uvnitf stejné plochy ¢i subjektu mohou vznikat proto, Ze pozorovani jsou lokali-
zovana prostorové ,,blizko". Napriklad na téze rostling, ve stejném hnizd¢, v tomtéz klasu ¢i
na jiném vhodném misté vyskytu. Vezméme si ptipad zrna a klasu. Subjektem ¢i shlukem
by mohl byt klas, opakovanim uvnitf subjektu pak jednotlivé zrno. V disledku vzajemné
blizkosti opakovanych pozorovani uvnitf subjektu (a velice podobnych podminek prostte-
di) 1ze ocekavat, ze (sub)jednotky uvnitt shluku jsou spolu néjak provazany - vzajemné
se ovliviiuji nebo jsou si prosté jenom ,,néjak podobné;jsi. Casto (ne viak vzdy) je pak né-
rtst zavislosti vzhledem k vzdalenosti monoténni: ¢im blize k sobé subjednotky jsou, tim
je jejich podobnost vétsi a naopak ¢im déle od sebe jsou, tim jsou jejich pozorovani méné
zavisla.

Uvédomme si také velky vyznam méfitka experimentu, ze kterého data pochazeji. Jestlize
muze byt vcelku realistické povazovat rtizné klasy na poli za nekorelované (a tedy za ,,sub-
jekty“) v mikrostudii, ktera sleduje napt. velikost jednotlivych zrn, tak povazovat riizné klasy
rostouci vedle sebe za nezavislé nelze. Nelze tedy postupovat mechanicky a zapamatovat si
poucky typu: klas = subjekt! Zalezi na okolnostech a cilech studie, ze které data pochazeji.
O nich bychom méli vzdy podrobné a kriticky uvazovat. Méjme na paméti, Ze volba toho, co
se povazuje za subjekt (a tedy co je mezi sebou nezavislé), neni automaticka a je jiz prvnim
(a velmi vyznamnym) krokem pfi specifikaci modelu pro nase dalsi analyzy.

Data se zavislostmi vznikaji ¢asto neimyslné v dusledku $patného naplanovani experi-
mentu ¢i observaéni studie. To je v praxi sice celkem ¢astd situace, zde ji ale dale komento-
vat nebudeme. Nebo vznikaji v dtsledku omezeni prostorovych, logistickych a jinych, kdy
se studie jinym zptisobem provést prosté nedd. Pritomna zavislost (korelace) je jen rusi-
vym parametrem, ktery na$ statisticky model zavadi, a je nutné ji odhadovat jen proto, Ze
korektnim zptisobem zohledniuje mnozstvi informaci v datech obsazené. Korelovana data
mohou ale také vznikat zcela imysIné, s cilem odhadnout rtizné charakteristiky plynouci
se zavislosti mezi pozorovanimi. Zavislosti zde nejsou jen rusivymi parametry, ale jsou pfi-
mo predmétem studia. Napriklad proto, Ze maji duleZitou biologickou interpretaci (kladné
korelace mohou souviset s agregaci, s riznymi mechanismy disperze apod.). Dal$im (amy-
slnym) divodem pritomnosti korelaci v datech pak miize byt zamérné specialni usporadani
experimentalniho schématu s cilem zefektivnit odhady ¢i srovnani sledovanych parametrt.



1.1 Konkrétni situace

Uvedme si ted konkrétni priklad dat s korelacemi mezi opakovanymi pozorovanimi uvnitf
subjektu a nezavislosti mezi subjekty. Predstavte si, Ze k uskutecnéni jednoduchého ex-
perimentu odeberete semena daného druhu rostliny rostouci na jednom poli, vysejete je
do jednoho kvétinace, ten umistite do jednoho klimaboxu (obr. 1-1A) a sledujete jejich riist.
V dobé kvétu pak odhadnete priimér (tfeba vysky rostlin) a k tomu hodnotu smérodatné
odchylky. Tyto dva parametry vam feknou, jaky je primérny vzrist rostlin a jaka je va-
riabilita ristu v populaci, ze které jste odebirali — tedy z toho konkrétniho pole, z néhoz
semena pochazeji.

A ted si predstavte, Ze stejné mnozstvi odebranych semen vysejete nikoli do jednoho, ale
hned do nékolika kvétinacu, které umistite do jednoho klimaboxu (obr. 1-1B). Tteba proto,
ze nemate tak veliky kvétinac, aby se tam vSechna semena pohodIné vesla a mohla bezproblé-
mové rist. Budete se sice snazit starat se o kazdy kvétinac stejné — ale i tak se prosté stane, Ze
néktery zalijete o trochu vice, jiny o trochu méné apod. Diisledkem pak bude, Ze vzrist rostlin
bude v jednom kvétinaci vét$i nez v jiném. A navic v dtisledku ndhodnych rozdilti podminek
(zptisobenych kromé nasi péce také drobnymi odchylkami ve slozeni plidy, v mnozstvi svétla
pro jednotlivé kvétindce atd.) bude vzrist rostlin ze stejného kvétinace podobnéjsi nez vzriist
rostlin z kvétindca riiznych. Velikost rostlin pochazejicich ze stejného kvétinace tudiz nebude
nezavisla, ale zavisla (korelovana). Oproti tomu, velikost rostlin pochdzejicich z riznych kveé-
tinact bude v podstaté nezavisla. Rozdélenim semen do rznych kvétinaca je do nasi studie
vnesen zdroj heterogenity mezi kvétinaci. Ma pak smysl mluvit o dvou slozkach celkové varia-
bility vysky rostlin: o variabilité mezi kvétinaci (mezi praméry rostlin pochézejicich z jednoho
kvétinace) a variabilité mezi jednotlivymi rostlinami uvnitf kvétinacu.

A nyni si predstavte mnohem slozitéj$i situaci, kdy semena vysejete do nékolika kvéti-
nactl, jez pak umistite do nékolika klimaboxti. Naptiklad proto, Ze se viechny do jednoho
klimaboxu prosté nevejdou (obr. 1-1C). Klimaboxy by sice mély fungovat stejné (vSechny

Obr. 1-1 Schematické znazornéni umisténi semen v kvétinac¢ich a v klimaboxech (Sedy ram).
A. Viechna semena jsou umisténa v jednom kvétina¢i a jednom klimaboxu. B. Semena umisté-
na ve ¢tyfech kvétinacich v jednom klimaboxu. C. Semena umisténa v $estndcti kvétinac¢ich ve ¢tyrech
klimaboxech.



maji certifikat od stejného renomovaného vyrobce), ale v nékterém muiZze byt tfeba v di-
sledku nahodnych poruch regulace (a v disledku mnoha dal$ich drobnych vlivi, o jejichz
povaze nemusime nic ani tusit) o néco vyssi teplota nez v ostatnich, takze rtist rostlin bude
v tomto termostatu lep$i. Vyska rostlin v kvétina¢ich uvnitt jednoho klimaboxu si bude
podobnéjsi nez v kvétinacich umisténych v rtiznych klimaboxech. Spravné tusite, Ze rozdéle-
nim kvétinaci do klimaboxt vnasite do prikladu dalsi druh heterogenity. Mdme zde nahod-
né odchylky mezi klimaboxy (mezi priaméry rostlin pochézejicich z jednoho klimaboxu)
a tim i zavislost mezi kvétinaci uvnitf klimaboxu (mezi primeéry jednotlivych kvétinaca
umisténych ve stejném klimaboxu). Celkovou variabilitu vysky rostlin pak mtzeme (hierar-
chicky) rozlozit do tfi slozek:

« mezi klimaboxy
o mezi kvétinaci uvnitt daného klimaboxu
» mezi rostlinami uvnit# daného kvétinace a klimaboxu

Nebo si predstavte, Ze v experimentu pokracujete a opakované métite vysku kazdé rost-
liny v néjakém intervalu, dejme tomu jednou tydné po dobu nékolika mésicti. Z namére-
nych hodnot vy$ek pak odhadnete néjaky model rastu. Pro snadnéjsi pochopeni si miizeme
predstavit, Ze rust rostlin je priblizné linedrni, a tedy charakterizovdn dvéma parametry:
absolutnim ¢lenem a smérnici. Rizna individua budou vykazovat odli$né hodnoty téchto
ristovych parametrii. Budeme-li interindividualni odchylky parametr povazovat za na-
hodné - tedy budeme-li pracovat s nahodnymi absolutnimi ¢leny a smérnicemi — povede to
k modelu, ktery ma korelace mezi opakovanymi méfenimi téhoz individua (a nekorelovana
méfeni provedena na individuich rtiznych). Celkovou variabilitu zde mizeme oproti pred-
chozi situaci s kvétinaci rozkladat jesté podrobnéji (byt uz ne hierarchicky) na slozky:

« variabilita mezi absolutnimi ¢leny jednotlivych rostlin
« variabilita mezi smérnicemi jednotlivych rostlin
« variabilita rezidui po linearnim trendu rastu téZe rostliny

K analyze dat se zavislostmi se dnes hodné (byt ur¢ité ne vyluéné) pouziva model se smi-
$enymi efekty. Jeho pouzitim miizeme z dat odhadnout jednak slozky variability (tzv. kom-
ponenty rozptylu), o nichz jsme se pravé zminili, i korelace mezi jednotlivymi pozorovanimi
téhoz subjektu. Relativni velikost jednotlivych komponent rozptylu nam prozradi, na které
hierarchické urovni je variabilita nejvétsi. To mize byt zajimavé samo o sobé, ale téZ z riz-
nych praktickych divodu. Pokud napt. zjistime velkou variabilitu mezi klimaboxy, muze byt
uzite¢né jednotlivé klimaboxy provérit a identifikovat ty, které nejvice vybocuji z priméru
(a pripadné je nechat opravit). Podobné, pokud bychom zjistili velkou variabilitu mezi kvé-
tind¢i, mohli bychom pred pristim experimentem lépe instruovat technika, aby si déval vétsi
pozor na dodrzovani stejné zalivky. Kone¢né, velkd variabilita mezi semeny uvnitf kvétina-
¢t by mohla naznacovat nestalost tohoto znaku v populaci rostlin, ze kterych jsme seme-
na na poli odebrali, a tudiz nevhodnost této odrudy v zemédélské vyrobeé.

Zjisténé korelace jsou také velmi uzite¢né pri zakladani pokusii tzv. ,poucenym zpiiso-
bem". Tedy pokust s co nejvétsi efektivitou, Setticich zdroje experimentalniho materialu



apod. O planovani experimenti existuje nemalé mnozstvi velmi uzite¢né statistické teorie,
je ale jasné, ze vyhodné bude investovat do velkého poctu opakovani na trovnich hierarchie,
jejichz komponenty rozptylu jsou velké.

Model se smiSenymi efekty je také vhodny, pokud nas odhady variability a korelaci ne-
zajimaji, ale chceme ziskat vyhlazeny (tj. vypocetnim zptsobem Sumu zbaveny) odhad jed-
notlivych pozorovani (uzite¢ny napt. pfi odhadu plemenné hodnoty v zemédélstvi). Nebo
pokud chceme néco védét o sttednich hodnotéch sledované charakteristiky a jejich zménach
s riznymi vysvétlujicimi proménnymi. V takovém ptipadé je potfeba zohlednit korelaci kviili
korektnimu vypoctu testli hypotéz o odliSnostech stfednich hodnot (¢i o efektech riznych
experimentalnich oSetfeni). Pokud bychom zavislost mezi opakovanymi méfenimi nevzali
v uvahu a sestavili model jako jeden z ,,obycejnych® regresnich modelii predpokladajicich ne-
zavislost, odhady parametri by typicky nebyly az tak moc nespravné. Mnohem horsi to vsak
byva s odhady stfednich chyb (SEM) koeficientd. Ty bychom zpravidla hrubé podcenili (méné
¢asto precenili), coz by v kone¢ném diisledku vedlo k niz$im (resp. vy$sim) p-hodnotam, nez
jaké bychom dostat méli. Korektni modely pro korelovana data obecné jsou tedy (mimo jiné)
ndstrojem korekce naivnich p-hodnot a z nich plynoucich nekorektnich zavéra - fale$né pozi-
tivnich vysledku testd, tedy nalezu signifikantnich vysledka tam, kde by byt nemély!

Odhady rozptyli a korelaci jsou parametry, které dostaneme z analyzy jaksi navic. Prace
me mit vice méfeni nez pro modely bez korelaci. To ,,vice” neni néjaké obecné platné ¢islo
(protoze jeho hodnota zavisi na mnoha okolnostech spojenych s vlastnostmi konkrétniho
pouzitého modelu i modelovanych dat, jako naptiklad stupném korelaci, i cilem studie).
Z hlubsich statistickych i véecnych diivodii byva vétsinou cennéjsi mit v experimentu/stu-
dii spiSe vice subjektt nez mnoho opakovani nékolika mélo subjektd. Nékdy se uvadi, ze
pocet subjektti/blokt by mél byt alespon 30 (Hardin & Hilbe 2003). Doopravdy by to ale
meélo byt o dost vice. Uvédomme si, Ze odhad smérodatné odchylky je naro¢néjsi oproti
odhadu priméru i v tom nejjednodussim (jednovybérovém, jednorozmérném) pripadé (x2
- rozdéleni vybérového rozptylu je mnohem ,,méné pohodlné® nez rozdéleni vybérového
priméru). A zde mame situaci mnohem komplikovanéjsi. Pro mala nebo jen ,nedobfte po-
skladana“ (napt. silné nevyvazend) data se pak muze lehce stat, Ze komponenty rozptylu
nebude mozné odhadnout vitbec. Nebo, a to je ve svém dusledku jesté horsi, sice odhadnout
»néjak“ ptijdou, ale odhady budou velmi $patné podminéné (nestabilni). Takovy problém
mize v priabéhu vypocétu automaticky detekovat k odhadu pouzita optimalizaéni procedura
a zahlasit problémy s konvergenci. Bohuzel v§ak automaticka procedura problém rozpoznat
také nemusi — v hor$im pripadé prosté ,jen* poskytne $patné/nesmyslné vysledky. Odpo-
védnost za formulaci modelu vhodného pro analyzovana data spociva vidy na nas (nikoli
na softwaru).

1.2 Jak ¢&ist tuto knihu

Kniha je usporadana tak, ze v jeji prvni ¢asti (kap. 1-8) prevazuje spiSe teorie (skute¢né
jde o naprosté minimum teorie, ktera je nezbytnd k pochopeni principd probiranych me-



tod potrebnych ke spravné interpretaci vysledku i korektni strategii analyzy) a druha c¢ast
(kap. 9-11) se zabyva praktickymi ukdzkami a zaméfuje se na fe$eni konkrétnich prikladiL.
Doporucujeme ¢ist knihu popotadku. Ctenatovi bez znalosti matematiky doporuujeme
¢ist nejprve kapitoly 1-3 a 9-11. V nich najde odkazy na teorii z kapitol 4-8. Poté, co se pfi
feSeni prikladii seznami s praktickym vyznamem téchto teoretickych kapitol, patrné si je rad
sam prostuduje a pokusi se je pochopit.

V prvni kapitole je velmi diilezita hned nasledujici ¢ast, ve které budeme mluvit o pomoc-
né promeénné, se kterou jsme se v prvnim dilu nesetkali. Ta ndm pomuiZe definovat (navza-
jem nekorelované) skupiny korelovanych pozorovani. Tato proménna je zcela zasadni pro
vSechny analyzy diskutované v této knize.

Ve druhé kapitole zminujeme nékolik réiznych zptsobt vzniku a sbéru korelovanych/
zavislych dat. Cilem zde neni podat rozsahly prehled existujicich experimentalnich designd,
uvedeme jenom nékolik z nich (resp. ty, jeZ s korelacemi néjak souvisi). Déle pak probereme
néktera zdkladni pravidla a definice rtiznych pojmu béznych v oblasti navrhovani experi-
mentd. Mimo jiné se dozvite, co to jsou pseudoreplikace a jaké jsou vyhody designii postave-
nych na zavislych pozorovanich.

Treti kapitola obsahuje motiva¢ni priklad. Jde o priklad velmi jednoduchy - ukazkovy,
ktery predstavuje zakladni pristup a filozofii modelii se smiSenymi efekty (modelti s ndhod-
nymi parametry). Jeho cilem je ukazat, Ze metody analyzy korelovanych dat nejsou dtlezité
proto, Ze jsou to metody ,,moderni“ a ¢asto citované, ale proto, Ze poskytuji korektni FeSeni
realnych problémi.

V kapitole 4 si zopakujeme par elementarnich definic a faktii z linearni algebry, hlavné
ty, které se tykaji prace s vektory a maticemi. A to proto, Ze pti definici modeli, hlavné je-
jich korela¢nich a kovarianénich struktur, budeme matice pouzivat. Maticovy zapis je nyni
zcela standardni v mnoha ucebnicich zejména proto, Ze umoznuje kompaktni a prehledné
vyjadfeni toho, co budeme pozdéji v souvislosti se smiSenymi modely probirat. Pokud tuto
latku mate v Zivé paméti, miizete ctvrtou kapitolu preskocit.

V kap. 5 definujeme zakladni typy modeli, se kterymi budeme dale pracovat. Presnéji fe-
¢eno, budeme mluvit o jedné jejich skupiné, ktera je zaloZena na vicerozmérném normalnim
rozdéleni. Jeden z (jednoduss$ich a pragmatictéjsich) pristupti pouzitelnych pro $irsi tiidu
rozdéleni pak probereme v kap. 8.

Kap. 6 je nejrozsahlejsi ,.teoretickou® kapitolou. Podrobné popisuje rtizné varian¢ni a ko-
rela¢ni struktury, které se nam pii praktickém modelovani budou hodit jako zédkladni sta-
vebni kameny. Jeji zvladnuti a pochopeni je dulezité. Pred kazdym modelovanim se totiz
musime rozhodnout, jak budeme vlastnosti ndhodnych chyb v nasem modelu popisovat,
a tudiz kterou korela¢ni a/nebo varian¢ni strukturu pouzijeme. Je potieba se naucit znat
jejich vlastnosti a pochopit disledky, které pro model maji. Kvalita vysledného modelu bude
dana i spravnou volbou kovarian¢ni (korela¢ni a varian¢ni) struktury. Jak uvidite, je jich
k dispozici docela dost.



V kap. 7 jsou pak podrobné rozebrany rtizné kovarian¢ni struktury nahodnych efektii. Ty
jsou (samoztejmé) nedilnou souddsti specifikace modeld s ndhodnymi efekty. Také zde je
potieba se naucit znat jejich vlastnosti.

Kapitoly 9 az 11 poskytuji podrobna feSeni nékolika konkrétnich prikladiL. Jsou rozdéleny
dle typu modelu vzhledem k pfitomnosti ndhodnych proménnych a typu zdvisle proménné.
Jednotlivé priklady jsou prezentovany od popisu problému pres zdivodnéni jednotlivych
¢asti modelu az k formulaci zdvéru o zkoumaném problému. Rizné priklady se snazi uka-
zat vidy néco nového (jiny typ modelu, jinou korela¢ni nebo kovarianéni strukturu apod.).
Postupy, které by se opakovaly (takovych je docela hodné), jsme ve vykladu vynechali. Vy je
naopak pri praktickych analyzach s vyhodou pouzijete.

Na konci jsou zafazeny dva rejsttiky: obecnych termint, funkei a argumentt jazyka R.
Indexy jsou podrobné, aby umoznily efektivni dohledani pozadovanych informaci. Tteba
ptikladt podle pouzitych organismd.

Datové soubory a syntaxe prikaza pouzitych v této knize si muzete stahnout z adresy
http://www.muni.cz/press/books/pekar.

1.3 Definice proménnych

V modelech, kterym se v této knize budeme vénovat (a zejména pak pii jejich softwarové
formulaci), vystupuje oproti modeliim z prvniho dilu navic proménnd se zcela specifickou
funkci. Budeme ji fikat skupinova proménna (grouping variable). Jde o proménnou zada-
vanou jako specialni argument funkei pro praci s modely pro korelovana data. Tato promén-
nd definuje subjekty, shluky, panely ¢i prosté skupiny zavislych (korelovanych) pozorovani.
Skupinova proménnd (mimo jiné) urcuje separaci variability do slozek ,,mezi“ a ,,uvniti<,
o nichz jsme mluvili jiz dfive. Je to proménnad klasifika¢ni (nominalni) povahy, protoze ur-
¢uje zatazeni pozorovani do nezavislych skupin. Tak je automaticky interpretovana uvnitf
funkci pro modelovani korelovanych dat, at uz je ptivodné zadana jako proménna znakova
nebo numericka. Obsahuje prosté jedine¢ny kod pro kazdy subjekt, jedince, kvétinac, kli-
mabox, blok pozorovani, experimentdlni ¢i observa¢ni jednotku apod. Pfestoze skupinové
proménné jsou zpravidla numerické, budeme je znacit velkymi pismeny (stejné jako fak-
tory). Tyto proménné jsou velice dilezité. Bez nich nelze provést Zadnou z analyz probira-
nych v této knize. Obecné je jasné, Ze pii sbéru dat je potfeba opravdu peclivé zaznamenat
podstatné ¢asti struktury, kterou data maji. V nasem kontextu to bude mimo jiné znamenat,
ze budeme muset registrovat a uchovat prislu$nost pozorovani (napt. semen ve vy$e zminé-
ném piikladu) k jednotlivym subjektiim ¢i prosté experimentalnim jednotkam (kvétind¢tm
a klimaboxtim). To proto, aby se ndm na konci studie nestalo, Ze si nebudeme moci vzpo-
menout, ,kam které pozorovani patfilo* Pokud jsme si v priabéhu studie hodnoty skupinové
proménné nezaznamenali (i to se bohuzel stdva), nelze pak (korelovand) data spravné ana-
lyzovat. A to by byla (nenapravitelna) $koda!



Kromé skupinové proménné budeme v modelech pouzivat viechny ostatni typy promeén-
nych, kategorické a kontinualni (to jest spojité numerické), podobné jako v prvnim dilu.
Také zde budeme mluvit o modelech regresniho typu, tedy takovych, které popisuji vztah
zavislé proménné k jedné ¢i vicero proménnym vysvétlujicim. Ve vétsiné textu této knihy
pujde o zavislou proménnou spojitou, normalné rozdélenou. Zavisla proménnd bude vzdy
jen jedna. Formalné tedy bude model postaven velmi podobné jako model jednorozmérny
(univariate). Ve skute¢nosti v§ak budeme mit co do ¢inéni se specifickou tfidou modela
vicerozmérnych. Kvtili korelaci mezi opakovanymi pozorovanimi téhoz subjektu jsme totiz
nuceni modelovat vicerozmérna data (zajimat se i o souvztaznosti mezi nékolika pozoro-
vanimi, nikoli jen o marginalni rozdéleni pozorovani jednotlivého). A to pomoci relativné
jednoduchych nastroji.. Takové modely maji oproti klasickym vicerozmérnym modelim
fadu vyhod. Umoznuji elegantni a pohodlnou praci s chybéjicimi daty (pro jednodussi typy
mechanismu, kterym chybéjici data vznikaji). Jde o modely strukturované a diky tomu po-
mérné parsimonni (s relativiné malym poc¢tem parametrti). Umoznuji snadno testovat riz-
né hypotézy véetné téch, jez jsou motivovany néjakou (napf. biologickou) teorii. Jsou tedy
velmi vhodné zejména v situaci, kdy je o studovaném problému jiz ,,néco zndmo", a to néco
chceme bud testovat, zpfesnit, nebo pouzit k efektivnéjsi, ale korektni analyze. Naopak mo-
dely se smiSenymi efekty se prili§ nehodi k explorativnim priizkuméim ,,na zelené louce®,
kdy o datech jako by nic nevime a chceme se nechat inspirovat daty. Tam muize byt vyhod-
néj3i pouziti jinych (nékteré z vicerozmérnych exploratornich) metod (viz Lep$ & Smilauer
2003).

V prvnim dilu knihy jsme probirali (zobecnéné) linearni regresni modely, o jejichz pa-
rametrech (koeficientech, kterymi se nasobi jednotlivé vysvétlujici proménné v linedrnim
prediktoru) jsme uvazovali vzdy jako o nezndmych, ale pevnych (nendhodnych) hodno-
tach. Zde budeme casto mluvit jak o koeficientech pevnych (fixed, obdobnych tém, jez vy-
stupovaly v modelech z prvniho dilu), tak nahodnych (random, tedy koeficientech nejen
neznamych, ale i ndhodnych, generovanych z néjakého pravdépodobnostniho rozdéleni).
Bude-li model obsahovat v linedrnim prediktoru jak pevné, tak nahodné efekty, budeme
mluvit o modelu smiSeném (Mixed Effects Model ¢i zkracené Mixed Model). V Zargonu
smi$enych modelil se typicky mluvi o pevnych a ndhodnych efektech. Efektem se pritom
v zdsadé rozumi koeficient v linearnim prediktoru (pevnd/nahodna terminologie se nevzta-
huje k jinym v modelu se vyskytujicim parametriim, napf. tém, jeZ popisuji rozptyl ¢i ko-
relaci - ty jsou totiz vidy pevné). MizZeme tedy mluvit jak o efektu kategorické proménné
(odpovida stiedni urovni odpovédi pro néjakou troven faktoru - zcela v souladu se zazitou
terminologii v modelech ANOVA), tak i o efektu spojité proménné (smérnici). I tento efekt
muze byt jak pevny, tak ndhodny.

Ve zkratkovitém vyjadieni nékdy slychame, Ze dana vysvétlujici proménna ve smi$eném
modelu je pevna ¢i ndhodna. Vzato doslova, je to vyjadfeni naprosto nekorektni. Ve stan-
dardnich regresnich modelech jsou vysvétlujici proménné vZdy pevné (nendhodné). Pokud
jsou vysvétlujici proménné generovany néjakym ndhodnym mechanismem, modelujeme
vée za podminky, Ze jsou nastaveny na hodnotach zjisténych v dané studii (tedy obdobné,
jako kdyby vysvétlujici proménné byly pevné). Je tfeba si uvédomit, ze adjektivum pev-
ny/nahodny ve vy$e zminéné terminologii se vztahuje k nécemu jinému nez charakteru vy-



svétlujicich proménnych. Vztahuje se ke klasifikaci koeficientil, kterymi se dana proménna
nasobi.

Specifikace efektu dané proménné jako efektu pevného, ¢i nahodného, neni déna ,,mate-
maticky®, ale povahou analyzy a tim, k ¢emu chceme (nebo nechceme) na§ model pouzit.
Naprosto nejde o volbu automatickou ¢i mechanickou. Formalné mazeme pro kazdou vy-
svétlujici proménnou (at uz spojitou ¢i faktor) uvazovat v zasadé jak nahodny, tak pevny
efekt. Konkrétni situace muiize jednu z moznosti vylu¢ovat (mala ¢i $patné strukturovana
data napf. neumozni odhadnout nékteré efekty jako ndhodné). Zalezi hlavné na zamérech
nasi analyzy. Dokonce az do té miry, ze dva lidé mohou stejnd data analyzovat rtizné: co
pro jednoho bude efektem pevnym, to pro jiného muize byt efektem ndhodnym, v zavislosti
na tom, o¢ jim v analyze jde. Pokud rovné vybirame ndhodné (napt. pomoci néjakého zpii-
sobu randomizace naseho experimentu) z celé populace Grovni, budeme efekty takového
faktoru typicky specifikovat jako nahodné, zejména tehdy pokud nam ptjde o zobecnéni po-
znatkil o pozorovanych efektech na celou populaci (efekt), z niz byl vybér potizen. Nemusi
tomu tak byt vzdy. Pokud je urovni malo, mizeme byt nuceni od (ponékud ambiciézné;jsi)
formulace ndhodného efektu ustoupit a spokojit se s analyzou efektd pevnych. Uvédomme
si, ze v modelu, ve kterém efekt (koeficient) dané proménné povazujeme za ndhodny, je tre-
ba odhadovat rozptyl mezi primérnou odpovédi pro rizné urovné této proménné. K tomu,
aby to byl odhad kvalitni (nebo alespon snesitelny), potfebujeme v datech takovych urovni
mit pokud mozno ,,hodné“. Napriklad nebude ptili§ rozumné odhadovat rozptyl z 3 urovni
(pro odhad rozptylu je totiz relevantni pocet opakovani dan po¢tem urovni daného faktoru,
nikoli celkovym poétem pozorovani).

Motivaci pro volbu ndhodného efektu mtize byt modelovani korelaci v datech (ty jsou
pritomnosti ndhodnych efektd implicitné indukovany). Dal$im divodem pro to povazovat
dany efekt za ndhodny muiZe byt i snaha zobecnit inference na celou populaci efekttl, z nichz
ty v datech pozorované jsou jen vzorkem. Hranice tu vSak neni tak ostrd, aby nedovolovala
rizné nahledy. V ptikladu o klinické studii z prvniho dilu se ¢tyf¥mi druhy bakterii (kap. 8.5)
nam $lo pravé o odpovéd téchto ¢ty konkrétnich druhi - tedy o odhad pevnych efekti (jez
nam pak umoznily dané druhy srovnat, otestovat jejich ekvivalenci apod.). Kdybychom ale
sledovali mnoho druhi, které bychom ndhodné vybrali dejme tomu z mnoha druht bakterif
jedné taxonomicky (nebo ekologicky) definované skupiny, a $lo by ndm o zobecnéni nasich
vysledki na celou skupinu (napt. by nds zajimal odhad mezidruhové variability v celé skupi-
né), pak bychom efekt druhu bakterie asi povazovali spiSe za ndhodny.

Pro pevné efekty jsou vysledkem analyzy odhady stfednich hodnot pro jednotlivé urovné
vysvétlujici proménné (nebo vhodné zvoleny rozdil stfednich hodnot v zavislosti na zvole-
né parametrizaci), obecné odhady (nendhodnych, ale neznamych) koeficientt z linearniho
prediktoru. Pracujeme-li s ndhodnymi efekty, ziskime odhady jejich rozptyld (eventualné
téZ korelace/kovariance mezi riiznymi nahodnymi efekty, pokud je model dovoluje). Od-
hady (podminénych) stfednich hodnot zahrnujicich nahodné efekty lze také poridit. To je
vyhodné pro nékteré aplikace (napf. genetické ¢i plemendtské ¢i pro sestavovani riiznych
zebrickd dle vykonnosti), neni to ale nutné. Pro mnoho aplikaci jde bud jen o komponenty



rozptyld, odhad korelaci, nebo dokonce pouze o korektni vypocet testu v modelu pritom-
nych pevnych efektt se zohlednénim korelaci, jez v datech jsou.

1.4 Konvence

Pouzivame stejnych obecnych konvenci pro zapis modelt, proménnych a B funkci jako
v prvnim dilu. To znamena, Ze v textu vyuzivame dva zakladni typy fontd: Courier New pro
prikazy v prostfedi IR a Times New Roman pro ostatni text. Courier New tu¢ny oznacuje
uzivatelem zadavané prikazy a jejich argumenty, Courier New obycejny pak nazvy objektt
a odpovédi programu. Pro usporu mista jsme nékteré dlouhé vypisy z R programu zkra-
tili na nezbytné nutné minimum. Nazvy proménnych, hodnoty parametrti a matematické
formulace jsou psany kurzivou, ndzvy urovni faktorti ve strojopisnych uvozovkach. Jména
bali¢kii (packages) jsou podtrzena.

Grafy v ramci EDA byly vytvoreny s pouzitim pokud mozno co nejmensiho poctu pri-
kazt, proto jim casto chybi popisky, legendy apod. Teprve finalni grafy obsahuji v§echny
detaily (za cenu delsich prikazil). VSechny grafy byly vytvorené v ¢ernobilé verzi s pouzi-
tim argumentu col=1. Tento argument byl pro Gsporu mista z ptikazii vynechan. Podob-
né neuvadime argumenty pro vypsani nazvii grafti (main) a pro déleni grafického pole
(par (mfrow)).

Ptirozeny logaritmus (se zékladem e) se v prostiedi B zapisuje 1og. Jako oddélovac dese-
tinnych mist je pouzita tecka, nikoliv ¢arka. Hodnoty parametri jsou v textu zaokrouhleny

na 2 az 4 cifry.

K vypoctim byla pouzita verze I 2.13.0 (R Development Core Team 2012).
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V prvnim dilu (Pekdr & Brabec 2009) méla rada prikladi v podstaté stejny jednoduchy
design: plné znahodnény vybér jedinci, tj. Completely Randomised Design, ve zkratce
CRD. To znamena, Ze pokud srovnavame nékolik experimentalnich variant (napf. zptisobt
»08etfeni”), ptifazujeme je zcela nahodnym zptisobem vybranym experimentalnim jednot-
kdm (napf. losovanim ¢i generovanim nahodnych ¢isel). CRD ma sice také svoje nevyhody
(viz Sokal & Rohlf 2000), ale v mnohych béznych situacich je nejpragmati¢téjsim feSenim.

CRD je charakteristicky také tim, Ze pro kazdou kombinaci Grovni vysvétlujicich pro-
ménnych mame nékolik opakovani neboli replikaci, které byly pofizeny za stejnych (¢i po-
dobnych) podminek. V klasickém pojeti vyhodnocovani dat replikace dale zahrnuje neza-
vislost mezi opakovanimi. Ve stejném kontextu se pak leckdy uziva pejorativniho terminu
pseudoreplikace pro oznaceni situace, ve které opakovana pozorovani nejsou nezavisla.

2.1 Replikace versus pseudoreplikace

Zavislost mezi méfenimi muze vzniknout bud v déisledku prostorové, ¢asové, genetické nebo
fylogenetické ptibuznosti, ¢i jiné ,,souvislosti mezi méfenimi a/nebo subjekty. Prostorové
pseudoreplikace (spatial pseudoreplications) vznikaji, kdyz v§echna méteni potidime bliz-
ko sebe - na jedné lokalité nebo v jejim blizkém okoli. Naptiklad pH podél toku stejné reky,
kliceni semen rostlin umisténych v jedné misce, nebo vyska rostlin na stejném pokusném
policku. Co je blizko a co daleko, v§ak neni ani zdaleka absolutni, hodné zalezi na vlastnos-
tech studovaného procesu. Méfeni provedena blizko sebe si samozfejmé budou mnohem
feni provedend na stejném zvifeti, na jedincich ze stejného vrhu, na stejném kusu materialu
apod. Casové pseudoreplikace (temporal pseudoreplications) dostaneme, kdyz méfeni na
stejnych subjektech nasleduji relativné kratce po sobé. Jako napriklad odbéry krve u krys
v hodinovém intervalu, vadZeni stejnych jedincti plostic jednou tydné, vybér ulovku pasti
v mési¢nim intervalu atp. Za predpokladu, Ze mezi subjekty je nemalo variability, zatimco
méfici chyba je relativné mald, budou si méfeni stejného subjektu (krysy, plostice, pasti)
mnohem podobnéjsi, nez kdyby byla provedena vzdy na jiném subjektu.

Termin pseudoreplikace v ekologii zpopularizoval Hurlbert (1984). Jeho publikace zpii-
sobila mezi biology opravdovy poprask. Hurlbert totiz na zavér svého ¢lanku doporucuje
editortim casopisd, aby studie, které obsahuji nespravné analyzované pseudoreplikace, za-
mitli. Mnozi editofi ho poslechli, bohuzel ne vichni si jeho ¢lanek precetli dostate¢né po-
zorné. Studie, jez obsahovaly pozorovani néjakym zpiisobem zavisld, byly pak az nadmérné

11



	Obsah

	Předmluva

	1 Úvod
	1.1 Konkrétní situace
	1.2 Jak číst tuto knihu
	1.3 Definice proměnných
	1.4 Konvence

	2 O designech
	2.1 Replikace versus pseudoreplikace
	2.2 Nested versus crossed
	2.3 Blokový design
	2.4 Některé další typy pokusných uspořádání

	3 První pokus
	4 Něco málo o vektorech a maticích
	5 Modely
	5.1 Smíšený a náhodný model
	5.2 Marginální model
	5.3 Odhady parametrů modelu a optimalizace

	6 Struktura reziduí
	6.1 Heteroskedasticita
	6.2 Korelace
	6.2.1 Časové korelace
	6.2.2 Prostorové korelace
	6.2.3 Fylogenetické korelace

	6.3 Diagnostika

	7 Náhodné efekty
	7.1 Kovarianční struktura
	7.2 Predikce náhodných efektů
	7.3 Diagnostika

	8 Generalized estimating equations
	8.1 Marginální model
	8.2 Korelační struktury
	8.3 Diagnostika

	9 Marginální modely s normálním rozdělením
	9.1 2faktorová ANOVA
	9.2 Jednoduchá regrese s krátkou časovou řadou
	9.3 Časové řady s autoregresí vyššího řádu
	9.4 1faktorová ANCOVA na longitudinálních datech
	9.5 1faktorová ANOVA s prostorovým uspořádáním
	9.6 1faktorová ANCOVA s fylogenetickou korelací

	10 Smíšené a náhodné modely s normálním rozdělením
	10.1 1faktorová ANOVA s náhodným efektem
	10.2 Split-plot
	10.3 1faktorová ANOVA s hierarchickou strukturou
	10.4 1faktorová ANOVA s crossed uspořádáním náhodných efektů
	10.5 1faktorová ANCOVA s náhodnými efekty
	10.6 Komponenty rozptylu
	10.7 Rozklad rozptylu v genetice

	11 Marginální modely s nenormálním rozdělením
	11.1 2faktorový analog ANOVA s gama rozdělením
	11.2 Vícenásobná (quasi-)poissonovská regrese
	11.3 2faktorový analog ANOVA s (quasi-)binomickým rozdělením
	11.4 1faktorový analog ANOVA s fylogenetickou korelací
	11.5 1faktorový analog ANOVA s markovovským řetězcem

	12 Použitá a doporučená literatura
	13 Rejstřík
	Obecný
	Příkazy a argumenty




