Cviceni 6
1. Jednoducha pfimé analyza: Na pakomarich datech z feky Svratky zjistéte, jak vysoky podil
variability v druhovém slozeni spoleCenstva larev pakomart vysvétluje typ biotiopu
(proménnd hab) a otestujte, zda tento podil je vySsi nez ndhodny. PouZijte linedrni model a
data transformujte pro oSetieni problému dvojitych nul a snizeni vahy dominantnich druht.
Podil vysvétlené variability upravte o variabilitu vysvétlitelnou ndhodnou proménnou.
Nakreslete prislusny ordinacni diagram.

2. Jeste jednou pouzijeme jiz nactend pakomaii data. Pouzijte opét linearni model se stejnou
transformaci jako v pfedchozim bodg, ale nyni se zaméite na nalezeni takové kombinace
proménnych prostiedi, kterd vysvétli co nejvice variability v pakomarich datech. Jako
vysvétlujici proménné pouzijte pouze numerické proménné, tedy bez 'hab' a 'hydr'. Otazka,
na kterou chceme odpovédét tedy je: Jakymi proménnymi prostiedi 1ze nejlépe vysvétlit
variabilitu pakomarich spoleCenstev? Nebo podél jakych proménnych se jejich spoleenstva
nejvice méni? PouZzijte (a) postup plnéni prazdného modelu a (b) postup redukovéni plného
modelu. Porovnejte vysledky. Nakreslete ptislusny ordinacni diagram.

3. Importujte data obsahujici druhové sloZeni a proménné prostiedi na loukavh v Bilych
Karpatech. Z ptidnich paramterti (proménné pHw az C.N) vyberte ty, které maji prikazny
vliv na sloZeni vegetace. Proved'te rozklad variability sloZeni vegetace. Jednu skupinu
prediktorti budou tvoftit vybrané ptidni paramtery a druhou druh poloparazita, ktery se
vyskytuje na dané lokalité (proménné hemiparasite). Otestujte parcidlni efekty obou skupin
proménnych. Samostatne: Zkuste nakreslit ordina¢ni diagram s obémi skupinami prediktord,
tak aby byl kategorialni prediktor zobrazeny centroidy a kontinuélni prediktor Sipkami.

Trocha teorie k postupnému vybéru prediktori

Pokud jsme postaveni pfed problém vybéru sady pro studované spolecenstvo nejdulezitéjsich
prediktori a nemame a-priori stanovené hypotézy, obvykle se uchylime k postupnému vybéru
proménnych podle jejich “dalezitosti”. Kritériem dilezitosti je vysvétlena (upravend) variabilita -
R? a efekt postupné piidavanych proménnych je testovan permutaénim testem. Klasicky postupny
vybér se zastavi ve chvili, kdy jiz Zadny z do modelu jesté€ nezahrnutych prediktorti neni statisticky
vyznamny na piedem zvolené hladin¢ vyznamnosti (obvykle 5%). Takovy postup ale je znam jako
pfili$ liberalni. Jednak mize vybrat “vyznamny” modelu i ve chvili, kdy by zadny vyznamny model
nemél byt nalezen (a tedy zvysit chybu prvniho tadu), nebo vést k vybéru ptili§ mnoha prediktort (a
tedy nafukujici vysvétlenou variabilitu) (Borcard et al. 2011).

Reseni tohoto problému navrhli Blanchet et al. (2008):

® Pro zamezeni nafouknuti chyby prvniho fadu je nejprve otestovan globalni model se vSemi
vysvétlujicimi proménnymi zahrnutymi. Pouze pokud tento test je vyznamny, pokracujeme
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® Abychom omezili riziko, ze by do modelu bylo zahrnuto pfili§ mnoho proménnych,

spoéitame upraveny koeficient determinace (Adjusted R?) globalniho modelu, ktery
pouzijeme jako druhé kritérium pro zastaveni vybéru - postupny vybér zastavujeme bud’ ve
chvili, kdy uz Z4dny dalsi prediktor neni vyznamny, nebo pokud by zahrnuti dalsi proménné
vedlo k prekrodeni tohoto R

Dva sméry vybéru prediktori

Postupny vybér miize probihat dvéma sméry: postupnym piidavanim proménnych (forward
selection), nebo jejich ubirdnim (backward selection). Prvni ptistup se hodi spiSe pro observa¢ni
data, kde mizeme mit hodn¢ prediktori, které mohou byt 1 korelované. Kdyz se takové prediktory
zahranou Sechny do modelu, miize backward selection fungovat $patn¢. Naopak pro experimentalni
data je vyhodna backward selection, protoze n¢kdy potfebujeme odhalit tieba efekty interakci 1 v


http://www.springer.com/us/book/9781441979759
http://doi.org/10.1139/X03-267

ptipad¢, ze jsou hlavni efekty prediktor neprikazné, ¢imz padem by neprosly pies forward
selection. Pfidavame tu proménnou, kterd vyznamné zlepsi model - kterd k jiz vysvétlené variabilité
ptida vyznamny dil vysvétlené variability. Odebirame pak tu proménnou, kterd model vyznamné
nezhorsi (Cili tu, ktera nepfidavéa vyznamé mnozstvi variability k variabilit€ jiz vysvétlené ostatnimi
proménnymi). Po kazdé zméne modelu se méni i podily vysvétlené variability a vyznamnosti. Proto
vybér probihd postupné - pfiddvame, nebo odebirame v kazdém kroku vZdy jen jednu proménnou.

Pii postupném vybéru je mozné a vhodné oba sméry kombinovat. V kazdém kroku otestujeme, zda
nam je$té nezahrnuté proménné vyznamné zlepsi model a zaroven, zda nam vyhozeni nékteré z jiz
zahrnutych proménnych model vyznamné nezhorsi. To dél4 i funkce ordistep() s argumentem
direction = “both”.

R funkce

vegan:

rda () - PCA, RDA

cca() - CA, CcCA

anova () - test vyznamnosti modelu

RsquareAd]j () - vypoclet adjustovaného R?

addl () - otestuje priddva do modelu proménné a testuje jejich
efekt

dropl () - postupné odebird z modelu proménné a testuje zhorSeni
modelu

update () - p¥idédni nebo odebrani promeénne z jiZz existujiciho
modelu

ordistep () - automatickad selekce

ordiR2step () - automaticka selekce s Blanchetovym kritériem.
varpart () - rozklad variability

Condition () - specifikace kovaridty v pardidlni RDA/CCA

# RDA a CCA

# * K kK

# se vsemi promennymi

rda (spe ~ ., data = env)

cca(spe ~ ., data = env)

# s vybranymi promennymi

rda (spe ~ temp + cond, data = env)

cca(spe ~ temp + cond, data = env)

# parcialni PCA (CA), odfiltrovani promenne pH
rda (spe ~ Condition(pH), data = env)

cca(spe ~ Condition(pH), data = env)

# kondicionalni, efekt temp po odfiltrovani promenne pH
rda (spe ~ temp + Condition (pH), data = env)
cca(spe ~ temp + Condition (pH), data = env)

# Upravene R2



RsquareAdj (model)

# Forward selection

# nulovy model:
rda (spe ~ 1, data=env)
# plny model:

rda (spe ~ ., data = env)

# test pridani promenne:

addl (nulovy model, scope= cilovy model, test = "permutation",
permutations=how (nperm=999))

# test ubrani promenne:

dropl (nynejsi model, test = "permutation",
permutations=how (nperm=999))

# automaticky vyber:

ordiR2step (nulovy model, scope= cilovy model)

# Testovani modelu

# globalni test modelu

anova ()

# test promenych v modelu

anova(, by= "terms")
# test os
anova (, by= "axis")

# test parcialnich efektu

anova(, by= "margin")



	rda(spe ~ 1, data=env)
	# plny model:
	rda(spe ~ ., data = env)
	
	# test pridani promenne:
	add1(nulovy_model, scope= cilovy_model, test = "permutation", permutations=how(nperm=999))
	# test ubrani promenne:
	drop1(nynejsi_model, test = "permutation", permutations=how(nperm=999))
	
	# automaticky vyber:
	ordiR2step (nulovy_model, scope= cilovy_model)
	
	# Testovani modelu
	# -----------------
	# globalni test modelu
	anova()
	
	# test promenych v modelu
	anova(, by= "terms")
	
	# test os
	anova(, by= "axis")
	
	# test parcialnich efektu
	anova(, by= "margin")

