Regresni analyza; transformace dat

Pro feSeni vztahli mezi proménnymi kontinualniho typu pouzivame korelacni a regresni
analyzy. Korelace se pouziva pokud nelze urcit "kauzalitu". Regresni analyza je uréena pro
feSeni vztahi, kdy mame jednu zavislou (y) a jednu ¢i vice zavislych (x) proménnych.
Ptedpoklad regresni analyzy je, ze nezavislé proménné jsou méfené s nulovou chybou (nebo
je alespori jeji chyba oproti zavislé velmi mald). Pro jednu nezavislou proménnou za
predpokladu line4rni zévislosti je vztah roven y=a+bx. Regresni analyza hled4 parametry a a
b, kde a je absolutni ¢len (prisecik s osou y) a b je smérnici regresni piimky.

V ptikladu méame k dispozici tidaje o rustu rostliny v ¢ase (pocet dntl).
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Pokud data zadame pies "Commands" okno:
SDF1$X1<-c(1:15) //vytvoreni rady ¢isel od 1 do 15
SDF1$Y1<-c(1.5,3,4.5,5,6,8,9,11,13,14,15,16,18.5,20,23)

Nejdrtive je vhodné si data zobrazit. K tomu pouzijeme graf s funkci proloZenou daty. K tomu
slouzi typ grafti "Fit...", pro prolozeni pfimky vybereme "Fit - Linear Least Squares (x, y1,
y2...)". Tim jsme dostali grafické zobrazeni studovaného vztahu i s regresni pfimkou.

Stejny graf z ptikazové fadky ziskdme zaddnim: plot (x, y) apak abline (lm(y~x)).
abline je funkce pro vykresleni linearni zavislosti daného modelu, v tomto ptipad¢ linearni
regrese (1m) se zavislou proménnou y a nezavislou x (viz nize).
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Regresni analyzu najdeme v S+ pies menu Statistics>Regression>Linear... Sestavime obecny
vzorec pro nas piiklad, tedy "Dependent” je Y1 a "Independent" X1. Pokud budeme chtit
s modelem pracovat pozd¢ji, pak si zvolime pod jakym jménem jej ulozime (Save Model
Object). Na zalozce "Results" zaskrtneme pozadované vystupy (Long Output a ANOVA
Table). Pokud budeme dale pracovat s rezidualy, zaSkrtneme je a vybereme cilové misto kam




budou ulozeny. Stejné tak i fitované hodnoty. Na zdlozce "Predict" mizeme rovnou propojit
spoctenou regresi s dalSim datovym souborem a uloZit vysledek nafitovanych hodnot. Grafy
nalezneme na zalozce "Plot". Zde bychom méli vybrat grafy pro naslednou analyzu rezidui
(Residuals vs. Fit, Residuals Normal QQ). Dalsi grafy (histogram) mizeme vytvofit

z ulozenych hodnot rezidui.

Pti préaci pomoci ptikazového fadku postupujeme takto: podle zvoleného jména (napf.
modell) zaddme model1<-1m (SDF1$Y1~SDF1$x1). 1m uréuje ze data budou fitovana
linearnim modelem, v pfipad¢ Ze mame v proménnych nékteré prazdné bunky, pak je tieba
zadat doplilujici parametr na modell<-1m(SDF1$Y1~SDF1$X1, na.action = na.exclude).
Vysledek regrese uvidime po zadani: summary (model1). Dalsi obecné funkce pro praci

s modely viz. ptiloha.

Z vysledki S+ nejprve zobrazi grafy. Jednim z pfedpokladii regresni analyzy, podobné jako u
ANOVy, je normalita rozdéleni rezidualti. Pouziti linedrniho modelu je opravnéné tehdy, je-li
studovand zavislost v datech (pfiblizn¢) linearni. Pokud je to pravda, pak rozdéleni rezidudli
nevykazuje zadny trend a blizi se normalité. Vizudlni kontrola rozdé€leni reziduall je dtlezita
pro ovéfeni spravnosti pouzitého regresniho modelu. Pokud médme model uloZeny, jak z
nabidky tak 1 z ptikazové tadky, pro diagnostické grafy voldme plot (modell).

Idealni rozlozeni rezidui vici predikované nebo vysvétlované proménné je v rovnomérném
pasu okolo nulové hodnoty.
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Fitted : X1 Quantiles of Standard Normal

Po prohlidce rozd¢€leni rezidui v tomto piipadé¢ mizeme pouzity linedrni model povazovat za
vhodny. Stejné tak i shrnuti rozdéleni reziduala ve vysledné tabulce ukazuje na symetrii.

Vysledkem analyzy je rovnice y = -0.533+1.4625x. Hodnota Intercept odpovida
absolutnimu ¢lenu, parametru a. Zakladni otdzkou regresni analyzy je zda se regresni
koeficient b prikazné lisi od nuly, zda existuje statisticka zavislost mezi proménnymi x a y.
Nas test (t-test) zamita nulovou hypotézu, ze regresni koeficient neni odlisny od nuly.
Parametr R-Squared uvadi, kolik variability v datech bylo vysvétleno modelem, v tomto
ptipadé se tedy jedna o témet 99 %.

Call: Im(formula = Y1 ~ X1, data = SDF3, na.action = na.exclude)
Residuals:

Min 10 Median 30 Max




-1.017 -0.4354 -0.09167 0.4708 1.596

Coefficients:
Value Std. Error t wvalue Pr(>]|t])
(Intercept) -0.5333 0.3824 -1.3946 0.1865
X1 1.4625 0.0421 34.7710 0.0000

Residual standard error: 0.7038 on 13 degrees of freedom

Multiple R-Squared: 0.9894

F-statistic: 1209 on 1 and 13 degrees of freedom, the p-value is 3.264e-014
Analysis of Variance Table

Response: Y1

Terms added sequentially (first to last)

Df Sum of Sg Mean Sg F Value Pr (F)
X1 1 598.8938 598.8938 1209.025 3.264056e-014
Residuals 13 6.4396 0.4954

Soucasti regresni analyzy je také analyza variance prislusného regresniho modelu, ktera
testuje zda model vysvétluje signifikantni mnozstvi variability v datech. V ptikazovém tadku
zaddvame anova (modell). V tabulce je mnoZstvi variance vysvétlené modelem a zbytkova
variance. Tato analyza je testem priikaznosti modelu. R-squared je podil sumy ¢tvercti modelu
ku celkové sumé ¢tvercl. Pro jednoduchou regresi je tato analyza testem, zda se regresni
koeficient prikazné 1i$i od nuly (je tedy analogii pfislusného T-testu). Pokud mé model vice
nezavislych proménnych, pak analyza variance testuje prukaznost celého modelu.

V dal$im piiklad¢ studujeme zavislost poctu semen na vzdalenosti od matetské rostliny.

%dalemsul 20 3| 4|56 7|89 l1wo|11]12]13]|14]15
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Pokud si zavislost vyneseme do grafu stejné jako v predchozim ptikladé, pak ziskame
zavislost, kdy odchylky od pfimky se ke koncim zvysuji.

500 7

300 7

Y2

100

-100

T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15




Residuals

Spocteme-li linearni regresi pro tento vztah ziskdme tyto grafy rezidui.
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Analyza rezidualii ndm ukazuje, Ze predpoklad linearni zavislosti byl chybny. Jejich rozdéleni
neni nahodné a jejich uspotradani vykazuje trend, kdy jejich spojnice tvoii parabolu. Prestoze

vysledky regresni analyzy 1 analyzy variance modelu jsou priikazné, pouziti linearniho
modelu je v tomto piipadé chybné.

*** T,inear Model ***

Call: Im(formula = Y2 ~ X1, data = SDF3, na.action = na.exclude)
Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-47.35 -38.35 -28.18 27.72 126.5

Coefficients:
Value Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 437.4952 29.3346 14.9139 0.0000
X1 -34.0286 3.22064 -10.5470 0.0000

Residual standard error: 53.99 on 13 degrees of freedom

Multiple R-Squared: 0.8954

F-statistic: 111.2 on 1 and 13 degrees of freedom, the p-value is 9.666e-
008

Analysis of Variance Table
Response: Y2

Terms added sequentially (first to last)
Df Sum of Sg Mean Sg F Value Pr (F)
X1 1 324224.2 324224.2 111.2388 9.666232e-008
Residuals 13 37890.7 2914.7

V nasem ptiklad¢ bychom spiSe mohli ocekavat, Ze s rostouci vzdalenosti od zdroje bude
semen ubyvat podle kvadratické zavislosti. Mizeme bud’ pouzit kvadraticky model a nebo
data linearizovat a poté s takto upravenymi daty provést linedrni regresi. Na tomto ptikladé
pouzijeme transformaci dat.

Pro linearni regresi pouZzijeme tedy jako zavislou proménnou odmocninu z Y2. Pro
transformovani proménnych mizeme pouzit nabidku v okné "Create Formula" a poté
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Residuals

"Transform". Vysledny vzorec bude tedy sqrt (v2) ~ x1. To samé plati i pro zadani dat z

prikazového fadku model2<-1m (sqrt (Y2) ~x1).

Jak je vidét z grafhi rezidui, zavislost jiz mnohem vice odpovida linedrnimu vztahu a jeji
pouziti je nyni opravnéné. Rezidua se vyskytuji v "pozadovaném" pasu okolo nulové hodnoty.
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Regresni model ma nyni podobu y=22.9-1.47x. Regresni koeficient je op¢t prikazné
odli$ny od nuly. Oproti netransformované zavislosti se ale vyrazné zvysil koeficient

determinace R-squared na 99 %.

*** Tinear Model ***

Call: Im(formula = sqgrt(Y¥2) ~ X1, data =
na.exclude)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max

-0.8557 -0.4363 -0.09811 0.4594 1.564

na.action =

Coefficients:
Value Std. Error t wvalue Pr(>]|t])
(Intercept) 22.9302 0.3718 61.6816 0.0000
X1 -1.4720 0.0409 -36.0018 0.0000

Residual standard error: 0.6842 on 13 degrees of freedom
Multiple R-Squared: 0.9901
F-statistic: 1296 on 1 and 13 degrees of freedom, the p-value is 2.087e-014

Analysis of Variance Table
Response: sqgrt(Y2)
Terms added sequentially (first to last)
Df Sum of Sg Mean Sg F Value Pr (F)

X1 1 606.7102 606.7102 1296.132 2.087219e-014
Residuals 13 6.0852 0.4681



V tomto ptikladu si ukazeme dalsi linearizaci dat. Mame k dispozici data o hmotnosti jakési
pestované houby na Petriho misce v Case.

Pocet dni; X2 1 2 3 4 5 6 7

Hnotnost; Y3 | 0.92 | 1.55 | 4.75 22 78 150 | 246

Zobrazenim vztahu lehce zjistime, ze zavislost mezi proménnymi neni linearni.
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Graf rezidui ukazuje také na nelinearitu ve vztahu. Data tvoii jakési V a je tedy opét tieba
tento vztah zlinearizovat.

Residuals

Fitted : X2

Nas predchozi vztah ptedpokladal linedrni zavislost riistu kolonie houby na Case. AvSak ve
skutecnosti je tento rist exponencialni (do té doby, nez je dostupny prostor a ziviny
vy&erpan). Rovnice exponencialniho ristu je: ¥ = ", Pomoci logaritmické transformace



tento vztah linearizujeme do formy /n Y = a+bX. Graf pro takto transformovanou proménnou
pak dobte odpovida linedrnimu vztahu. Vytvotime dalsi sloupec pro transformovanou
proménnou Y 3; z menu volame Data>Transform..., vybereme zdrojovou proménnou, typ
transformace (log - logaritmus s pfirozenym zékladem, sqrt - odmocnina). Ze ziskané "nov¢"
proménné vytvorime graf a je patrné, Ze pouzitd transformace zavislost zlinearizovala.

Nyni tedy mtizeme spocitat linedrni regresi s modelem bud’ pouzitim netransformované

proménné a zapisu 1og (Y3)
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~ X2 anebo s transformovanou proménnou jako zavislou.

Rezidua jsou jiz mnohem Iépe rozlozeny a vzhledem k malému poc¢tu méteni, jsou ve

vysledku vypsany rezidua pro vSechny hodnoty.

*** T,inear Model ***

Call: Im(formula = log(Y3) ~ X2, data = SDF3, na.action = na.exclude
)
Residuals:
1 2 3 4 5 6 7
0.1531 -0.3506 -0.2561 0.2515 0.4918 0.1204 -0.4102
Coefficients:
Value Std. Error t wvalue Pr(>]|t])
(Intercept) -1.2618 0.3162 -3.9906 0.0104
X2 1.0253 0.0707 14.5019 0.0000

Residual standard error:
Multiple R-Squared: 0.9768
F-statistic: 210.3 on 1 and 5 degrees of freedom,

Analysis of Variance Table

Response: log(Y3)
Terms added sequentially (first to last)
Df Sum of Sg Mean Sg F Value
X2 1
Residuals 5

0.69986 0.13997

0.3741 on 5 degrees of freedom

the p-value is 0.00002814

Pr (F)
29.43691 29.43691 210.3046 0.0000281389



Procento vysvétlené variability modelem je témeét 98 % a cely model je vyrazn¢ signifikantni.
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postupu by bylo pouziti netransformovanych hodnot a nelinedrniho modelu.

Tento material byl vytvoten na zakladé pfiklada a texti P. Sklenate pro kurz biostatistiky v NCSS.

Ptiloha: funkce pro praci s modely I.

y~x model kde y je zavisla proménnd a x nezavisla (model zahrnuje absolutni ¢len)
y~x-1 model bez absolutniho ¢lenu

1m fituje data linedrni regresi s normalnim rozloZzenim chyb

aov fituje analyzu variance

glm fituje data zobecnénym linedrnim modelem (podrobnosti viz. manualy)
abline vytvoii graf linearni zavislosti; abline(pokus1), abline(mean(x),0)
summary vystup souhrnu dle pouzitého modelu; napt. summary (pokusl)

plot diagnostické grafy

update zména zadaného modelu

coef vypise odhady parametrti; coef (pokus1)

fitted seznam fitovanych hodnot

resid seznam rezidui

funkce Ize kombinovat:
vytvoreni histogramu rezidui modelu hist (resid(pokusl)); hist (resid(lm(y~x)))
vyjmuti "outlieru" (desatd hodnota) z analyzy Im(y[-10]~x[-10])



