Matemaatiline statistika ja modelleerimine, DK.0007 kevad, 2010

Praktikum 5
R - lineaarsed mudelid, kontrastid.

Ténane ja ka jargmine praktikumi piitiavad anda pisikese iilevaate statistilisest modelleerimisest
lineaarsete mudelite abil. Uldised lineaarsed mudelid (GLM, general linear models) kujutavad
enesest eksperimendipdhises statistikas kasutatavate traditsiooniliste meetodite nagu t-test, regres-
sioon- ja dispersioonanaliiiis edasiarendust, mistap tihendab ka nimetatud meetodite rakendamine
tegelikult statistilist modelleerimist. Aga erinevalt tavastatistikast, kus konstrueeritud mudelid ja
kontrollitavad hiipoteesid on enamasti selgelt paigas, kaasneb iildisemate mudelite rakendamisega
sageli palju méangimist ja proovimist ning ldpptulemus voib tegelike andmetes peituvate seoste
korval soltuda mirksa enam uurija enese ettekujutusest voimalikest seostest ja struktuuridest oma
andmeis ning oskusest seda kdike matemaatilise mudelina esitada. Seetdttu ei ole iildiste lineaarsete
mudelite rakendamisel tihti esmatihtis mingite mdjude vOi seoste statistilise olulisuse testimine
(kuigi enamasti, aga mitte alati, joutakse ka selleni, aga siis ka pigem mottega, et kas on alust mingi
faktori tasemeid vOi iihte mudelit teisest erinevaks lugeda), vaid hoopis mudeli parameetrite
(erinevate faktorite mdjude suuruse) hindamine ja olemuse tdlgendamine.

Kuigi selle kursuse raames ei joua mudelitest vdga palju radkida, voite huvi korral silmad iile lasta
jargmisest loengukonspektist: http://www.eau.ee/~ktanel/VL_0192/pt6_2010.pdf

(mis on kiill osa loomade aretusviairtuste hindamise kursusest ja seeldbi kohati pisut spetsiifiline,
holmates siiski kiillalt suure osa iildiste lineaarsete mudelite olemusest).

1 |

* Avage R, seejirel méodunud praktikumi 16pus salvestatud .RData-fail (Load Workspace ...)
— kui on, mida avada —, ja kdivitage lisamoodul Rcmdr (nditeks kdsuga 1ibrary (Rcmdr)).

Kui teil oli R-1 Workspace, mida avada ja see sisaldas ka vajalikku tudengite andmefaili,
:ulex Data set: | students :

fikseerige nimetatud fail:

= i siis importige nimetatud fail
(néiteks kdsuga: students = read.csv(”http://www.eau.ee/~ktanel/DK_0007/studentsR.csv”,
header=TRUE, sep=";", dec=",")
ja fikseerige siis.

= Veel iihe alternatiivina vdite kursuse kodulehelt salvestada tudengite andmestiku Excel’i failina
ja importida selle siis R Commander’isse (Data -> Import data -> from Excel, Access or dBase
data set...).
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2.

Ukskdik, kas méodunud nidalal tegelesite sellega vai mitte, piitidke sissejuhatuseks prognoosida
tudengite peatimbermddtu, kusjuures eesmirgiks voiks olla saada nii hea mudel peaiimbermdddu
prognoosimiseks, kui voimalik.

2.1.

Miletatavasti oli tudengite peaiimbermdot tugevamini seotud kaaluga kui pikkusega (kui ei usu voi
mileta, leidke uuesti nditeks korrelatsioonikordajad).

Seega voikski esmalt prognoosidagi peaiimbermdotu kaalu alusel.
a) Et regressioonivorrand on samuti iildine lineaarne mudel, on regressioonanaliiiis teostav ka
ildiste lineaarsete mudelite konstrueerimiseks moeldud funktsiooni 1m abil:

peaymb_GLM.1 <- Im(peaymb ~ kaal, data=students)1

summary (peaymb_GLM.1)

Selles kdsus mark <- tdhendab omistamist ja vOib olla asendatud ka vordusmirgiga =,
peaymb_GLM. 1 on mudelile antud nimi ja kidsk summary triikib vélja olulisema antud mudelit
puudutava statistika. Kui teinekord on soov tiksnes kiirelt kontrollida, kas mdni lisatud argument on
statistiliselt oluline (vmt) ja ei ole kindlat soovi mudelit hiljem edasi uurida (jidke, prognoose jne),
siis el ole vaja mudelile ka mingit nime omistada (ja seega ka selle nime all salvestada), vaid piisab
tiksnes késust kujul

summary (lm(peaymb ~ kaal, data=students))

b) R Commander’is on lineaarsed mudelid tellitavad meniiiist

Statistics -> Fit models -> Linear model ... (% Linear Model (=)

Erter name For model: |peaymb_GLM|1
Wariables (double-click to Formula)

b -~

eriala [Factor]

kaal

rannap [Fackor]

w
Model Formula: E]E]

peaymb re kaal

Subset expression
<all valid cases =

QK l [ Cancel ] [ Help ]

!'Miirkused. Mudelite konstrueerimiseks R’is on vajalik tunda kasutatavaid operaatoreid (tehete méarke) ja mudelite
konstrueerimise eeskirju.
=  Oluliseim mudelite esitamisel kasutatav operaator R’is on ~.
Avaldis vy ~ model tihistab funktsioontunnuse y védrtuste ldhendamisest lineaarse vorrandiga model.
Taoline vOrrand sisaldab mirgiga + eraldatud muutujaid (nditeks a + Db).
Muutujad kujutavad enesest argument- e faktortunnuste nimesid.

= Faktorite a ja b koosmdju mirgitakse kujul a:b.

= Esitus a*b tihendab a + b + a:b.
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= Operaator ~ vdimaldab esitada lithemalt ette antud jarku koosmdjusid koos peaefektidega. Niiteks on esitus
(a+b+c)~2 sama, mis (a+b+c) * (a+b+c), mis omakorda hdlmab faktorite a, b ja ¢ peamdjusid ja koiki
kahekaupa koosmdjusid: a + b + ¢ + a:b + a:c + b:c.

= Esitus b $in% a margib, et faktor b on allutatud faktorile a.

= Operaator — on kasutusel mingi muutuja mudelist vilja jatmiseks, nditeks on esitus (a+b+c)~2 — a:Dbidentne
mudeliga a + b + ¢ + b:c + a:c.

= [lma vabaliikmeta mudel on esitatav kujul v ~ x — 1. Alternatiivsed viisid vabaliikmeta mudeli defineerimiseks
ony ~x + 0jay ~0 + x.

=  Lisaks faktorite nimedele voivad mudelid sisaldada ka matemaatilisi funktsioone.
Niditeks log(y) ~ a + log(x).
Kui rakendatavad funktsioonid sisaldavad mudelite konstrueerimisel kasutatavaid siimboleid, tuleks arusaamatuste
viltimiseks need osad mudelist, kus operaatoreid kasutatakse aritmeetiliste tehete mdttes, eraldada kasutades
funktsiooni I ().

Niiteks mudelis v ~ a + I (b+c) kasutatakse tunnuse y modelleerimiseks tunnuste b ja ¢ summat.

Tulemus:

> peaymlh GLM.1 <- lmipeaywl ~ kasl, data=stcudents)
> Sunmrary (peaymwd GLM. 1)

Call:
lm (formula = peaymb ~ kaal, data = students) . o
’ Peaiimbermoot = 45,1738 + 0,1632xKaal
Re=ziduals:
Hin 12 HMedian 30
-9.4109 -1.458:2 0.2312 1.882Z¢6

Kaalu mgju on

Coefficients: statistiliselt oluline

Estimate |3td. Error t walus Frir|t]]
[Intercept)| 45.1738 1.5000 25.10 < Ze-1po **% ///////'
kazal 0.1632 0.0z77 5.89 6.57e-05 *#**

Jignif. codes: 0 '**%' 0,001 '*%' Q0,01 '*' Q0.0 '.' 0.1 ' 1

Fesidual standard error: 2.907 on 90 degrees of freedom
(8§ observations deleted due to missingness)

Mulciple RB-=quared: 0.:2752, Ldjusted B-=squared: 0.2702

F-=ztatistic: 34.69 on 1 and 90 DF, p-wvalus: 6.573e-03
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2.2
= Aga kas lisaks kaalule ka tudengite soo arvestamine voimaldab peaiimbermddtu tdpsemini
rognoosida?

prog 4 Linear Model E]

Mirkus. Analiiiisi, millega iihe korraga analiiiisitakse Enter nams For model: peaymb_GLM. 2]

nii pideva argumenttunnuse kui ka diskreetse Yariables {dauble-click ta formula)

faktortunnuse mdju, nimetatakse monel pool ka aasta N

kovariatsioonanaliiiisiks (sisuliselt on tegu kokku aine [Factor]

. . . . ceee s aineqr [Fackar]
pandud regressioon- ja dispersioonanaliiiisiga). b =
S [ I = R M B

R Commander’is: peaymb |~ kaal+sug

Statistics -> Fit models -> Linear model ... Y m——

<all valid cases =

Ok ] [ Cancel ] [ Help

Kisud:

= peaymwb GLM.Z <- lmipeaymb ~ kaal +sugu, data=students)

> Summary (peaymb GLM.Z)

Tulemus:
Coefficients=:

Eztimarte 3td. Error t walue Fri>|t]]
[Intercept) 45.55234 2.59115 17.580 < Ze-16 #*%%
kaal 0.15945 0.03325 4,795 6.49e=-06 **%
Sugu[T.H] —-0.15004a 0.538216 -0.z04 0.339
J3ignif. codes: 0O '***' 0,001 '**' 0,01 '*' 0,05 '.' 0.1

Besidual standard error: 2.923 on 89 degrees of freedom
(8 cheservations deleted due to missingness)

Multiple B-=zquared: 0.2756, Adjusted B-sdquared: 0.2624

F-—=ztatistic: 17.18 on 2 and 59 DF, p-wvalue: 4.595e-07

Kuna diskreetsete faktorite iiksikute tasemete mdjud pole itheselt hinnatavad, votab R vaikimisi neist esimese
(antud juhul Sugu="M*) mdju vordseks 0-ga (nd baasiks).

Seega tiahendab R’i viljundi rida sugu[T.N]  -0.18006|, et hinnanguliselt on naisterahvaste keskmine
peatimbermdot meeste keskmisest peaiimbermoddust 0,18 cm vorra viiksem.

Seda, et hinnatud erinevust ei ole erilist pohjust O-st erinevaks lugeda, nditab niiteks hinnangu
standardviga 0,88 cm. Robustselt vottes peaks hinnatud parameetri tegelik viirtus jidima 95%-lise
tdendosusega vahemikku (parameetri hinnang + 2 standardviga),

st, et antud juhul peaks meeste ja naiste peatimbermddotude vaheline erinevus 95%-lise tdendosusega
jaama vahemikku -1,06 kuni 0,70 cm, ehk olema ligikaudu 0.

Olulisuse tdendosuse p = 0,839 alusel tuleks jareldada, et naisterahvaste peatimbermdddud ei erine
statistiliselt oluliselt meesterahvaste peatimbermddtudest (sisuliselt tihendab see, et soo mdju pea-
iimbermdddule ei ole statistiliselt oluline).

Seda, et soo mudelisse lisamine prognoosi tipsust ei parandanud, nditab ka eelmise mudeliga vorrel-
des peaaegu mitte muutnud R? virtus.

Soovi korral voib siiski kirja panna mudelid nii naiste kui ka meeste peaiimbermdotude tarvis:
Peaiimbermoot | Sugu=“N*“ =45,55-0,18 + 0,159xKaal =45,37 + 0,159xKaal
Peaiimbermoot | Sugu="“M*“ =4555+0 + 0,159xKaal =45,55 + 0,159xKaal

Tanel Kaart http://www.emu.ee/~ktanel/DK_0007/ 4

1



Matemaatiline statistika ja modelleerimine, DK.0007

kevad, 2010

= Aga veel, sobitaks 6ige mudelisse lisaks soole ka soo ja kaalu koosmdju

(Et miks? Ega ma ei teagi, tuli lihtsalt selline mote, et ehk on peaiimbermdddu ja kaalu vaheline
seos meestel ja naistel erinev. Tegelikult tegin vist varem hajuvusdiagrammid voi leidsin
korrelatsioonikordajad mdlemale soole eraldi (vt joonist eelmise praktikumi iilesandes 4.3), ja

tegin seda vaid isiklikule kogemusele tuginedes tekkinud idee kontrollimiseks).

peaymb_GLM.3 = Im(peaymb ~ kaal + sugu + k
summary (peaymb_GLM. 3)

Vastavalt R’1 mudelite esitamise siintaksile
annab sama tulemuse ka operaatori * abil esitatud mudel:

lm(peaymb ~ kaal*sugu, data=students)

Tulemus:
Coefficients:

Estimate| 3td. Error t walue|Pri(>|t]]
[Intercept) 34.96314 6.06303 5.767|1.18e-07 %%
kaal 0.z29959 0.079396 3.751|0.000315 %%
sugu[T.H] 12.13460 6.45439 1.580|0.063409
kaal:sugu[T.N] -0.165877 0.08765 -1.925|0.057398

Zignif. codes: 0O '***! Q0,001 '**' Q.01 '*' Q.05 '.' 0.1

Fesidual standard error: 2.879 on 83 degrees of freedom
(8 ohserwvations deleted dus Lo wissingness)

Hultiple BE-sgquared: 0.3077, idjusted B-squared: 0.2841

F-statistic: 13.04 on 3 and 55 DF, p-wvalue: 4.021e-07

aal:sugu,

1 1 1

Soo mdju pole endiselt statistiliselt oluline (p = 0,063), nagu pole seda ka soo ja kaalu koosmdju

(p =0,057), aga et mdlemal juhul on p-véirtus no piiri peal ja ka R? on iisna mitme protsendi vorra

suurem, eelistaksin mina viimast mudelit.

Naiste ja meeste peatimbermdddud on sellest mudelist prognoositavad jargmiste valemite abil:

Peaiimbermoot | Sugu=“N* =34,96 + 12,13 + (0,300 — 0,169)xKaal
Peaiimbermoot | Sugu="“M*“=134,96 + 0 + (0,300 + 0)xKaal

=47,09 + 0,131xKaal
= 34,96 + 0,300xKaal

data=students)

Viljatriikki viimases reas olev olulisuse tdendosus (p = 4,02><10'7) iitleb, et konstrueeritud mudel

tervikuna on statistiliselt oluline.

=  Mirkus.

Et sisuliselt on tegu meeste ja naiste tarvis eraldi kehakaalu ja peaiimbermdddu vahelise lineaarse
seose hindamisega, saame sama hea mudeli ka ilma kehakaalu peamdjuta.

summary (lm(peaymb ~ sugu + kaal:sugu, data=students))

Coefficients:
Estimate 2td.

_ . [Intercept) 34.96314 3
Veendumaks, et ka vorrandid sugu[T.H]  12.13460 6
meeste ja naiste peaiimber- suguM:kaal  0.29933 ]
modtude prognoosimiseks sugulf:kaal  0.13112 0
tulevad identsed eelnevalt kirja . ; gnif. codes: 0 '+%%1 0O,

pandutega, kirjutage vastavad
valemid vilja korvaloleva

analiiiisi tulemustest. .
Multiple B-squared: 0.3077

F-statistic: 13.04 on 3 and 88 DF,

Error £ walue

LO6303 5.787
25439 1.520
07996 3.751
03591 3.651

ool tFFro0.01

Prix{t]]
1.18e-07
0.063409
0.000315
0.000443

'FLo0.05

TEF

TEF

TEF

0.1

Fezidual standard error: 2.879 on 88 degrees of freedom
[8 obserwvations deleted duese to mwissingness)

, Adjusted RE-squared: 0.2841

p—value:

4.021e-07
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2.3.

Sageli ei piisa mudelite vordlemisel iiksnes kirjeldavatel statistikutel (nagu niiteks R*) baseeruvaist
vOrdlustest. Juhul, kui vorreldavad mudelid on hierarhilised (iiks on teisest saadav mingite argumen-
tide lisamise teel), on vdoimalik testida ka hiipoteesi keerulisema mudeli paremuse statistilisest oluli-
susest. R-s on lihtsaim viis selle teostamiseks kasutada funktsiooni anova.
a) Niiteks kui teil on kaks mudelit

peaymb_GLM.1 <- Im(peaymb ~ kaal, data=students)

peaymb_GLM.3 <- Im(peaymb ~ kaal + sugu + sugu*kaal, data=students)
tuleb nende mudelite vordlemiseks sisestada kisk

anova (peaymb_GLM. 1, peaymb_GLM. 3)

b) Sama test on valitav ka R Commander’i meniiiidest:

Models -> Hypothesis tests -> Compare two models ...

e 1
& Compare Models g
Firsk model {pick one) Second model (pick one)
peaymb_GLM, 1 peaymb_GLM, 1
peaymb_GLM, 2 peaymb_GLM, 2
peaymb_GLM, 3 peayvmb GLM,3
o Ccon

l

¥ anoval(peaymb GLM.1, peaymb GLM.3)
bnalysizs of Variance Tahble

Model 1: peaymbh ~ kaal
Model 2: peayvmbh ~ kaal + sugu + kaal * =ugu

Fes.Df R3S Df Sum of Sq F Pr(>F)
1 90 760,66
z g5 729.57 2 %1.09 1.8752 0.1594

Jareldus: komplekssem mudel ei ole statistiliselt oluliselt parem (p = 0,159). Samas tdhendaks
tiksnes lihtsama mudeli juurde jddmine pohjendusega, et mis sest keerulisemast ikka rdzkida, kui ta
ei ole statistiliselt oluliselt parem, seda, et voimalik huvitav peatimbermdddu ja kaalu vahelise seose
soltuvus soost jadks dra markimata ...
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24.

Aga veel — pohimotteliselt voib uurida ka seda, kas ehk peaiimbermdot hoopis dpitava erialaga voi

matemaatikahindega seotud pole.

Viimasel juhul tuleb R’ile eraldi delda, et ta arvulise tunnusega 'mat’ mitte regressioonanaliiiisi

ei plitiaks teostada, vaid seda ikka diskreetse faktorina késitleks. Lihtsaim variant on kirjutada
mudelisse lilkme mat asemel as.factor (mat):

summary (1lm(peaymb ~ as.factor (mat),

Voi sama R Commander’is:
Statistics -> Fit models -> Linear model ...

Alternatiivina voib tekitada
andmetabelisse ’students’ uue,
R’1 poolt juba diskreetse faktor-
tunnusena kisitletava tunnuse
(kuidas, vt erinevate voimaluste
kirjeldusi allpool)

ning kasutada mudelis seda.

data=students))

7 Linear Model

=

.

Enter name For model: |example
Yariables {double-click ta Formula)

mannap [Factor] ™~
mat

peavmb

pikkus

Model Formula:

d
L e e I Jfrome )= L2 L ]

peaymb ~ |as.factor{mat)

Subset expression
<all walid cases=

Ok

J

Cancel ] [ Help

Mirkus. Diskreetse arvtunnuse baasil faktortunnuse tekitamine.

Skriptiaknasse sisestatava funktsiooniga as.factor

studentsS$fmatl

as.factor (studentsSmat)

% Convert Numeric Variables to Factors

ok

vOi R Commander’1 meniitikdsuga o
‘ariables (pick one or more) Factor Levels
Data -> Manage variables in active data set = | Supply level names O
. . rmnal
-> Convert numeric variables to factors... peaymb s numbers
pikkus hl
on loodav samuti arvuliste Vﬁﬁrtustega 3’ , 4’ ja ’5° Mew variable name or prefix For multiple variables: Frat1|
faktortunnus nimega *fmat1’. ok J[ camcet | [ Heb |
Skriptiakna kédsuga
students$fmat2 = factor (students$mat, labels=c('kolm',6 'neli', 'viis'))
. . et e
Vo1 R Commander 1 menuukasuga & Convert Numeric Variables to Factors g
Data -> Manage variables in active data set / —
R . Variables {pick one or more) ; Factor Levels
-> Convert numeric variables to factors... aasta (] Supply level names (&)
- . e . s R E:;l Use numbers @
on loodav sonaliste véirtustega faktortunnus (nimega ’fmat2’). | = o

Mew variable name or prefix For multiple variables: fmatz]

74 Level Names for fmat2 E] P
< [ OF l [ Cancel ] [ Help ]
Mumeric walue  Lewvel name
3 kalm
4 neli
5 viis]|
[ OF l [ Cancel ]
Tanel Kaart http://www.emu.ee/~ktanel/DK_0007/ 7
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3.

Andmestik: http://www.eau.ee/~ktanel/DK_0007/kala.xls

Andmestik, mis on osa Mariann Nolvaku poolt aastail 2004-2006 kogutud Eesti kalade andme-

baasist, sisaldab jargmisi andmeid:

— kala number (lihtsalt identifitseerimiseks);

— liik (6 liiki: haug, sirg, latikas, luts, ahven ja koha);

— rihm: rodvkala voi lepiskala;

— 5 piitigikohta (Vortsjirv, Karevere, Kastre, Praaga ja Peipsi jirv);

— piiiigisesoon (kevad-suvi voi siigis-talv);

— kaal ja pikkus;
- sugu;

— laiussiga (Diphyllobothrium latum) nakatumine (‘diphyl’ = 0 voi 1);

— laiussi leidude arv kalal ("diph_arv’).

Importige andmestik R Commander’isse ja méirake vaikimisi andmestikuks: ‘EJJ e Bt

3.1. Mudeli parameetrite hindamine

Kuidas soltub latikate kaal elukohast ja soost?

Modelleerime latikate kaalu jargmise lineaarse mudeli abil:

Y =M+ K +S,+¢€,,

kus yjjx on i.-st kohast piilitud j. sugu k. kala kaal, K; on i. piitigikoha moju (i=1,...,5) ja S; on . soo

moju (j=1,2).

a) Toodud mudel on rakendatav kisuga

kala.mudel.l = Im(kaal ~ pyygikoht + sugu, data=kala, subset=kala$liik=="Latikas")

summary (kala.mudel.1)

b) voi siis R Commander’i meniiiidest

Statistics -> Fit models -> Linear model ...

& Linear Model

Enter name far model; |kala.mudel.1l

“Wariables [double-click to fu:urmul_a]

diphyllob [ |
kaal

kala_nr ) |
liik; [Factar] "

todel Formula:

+ | -

| k.aal - | pupgik.aht + sugu

Subzet exprezsion

|kala$liik == "Latikas"

Cancel

o« |
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Viljavott tulemustest:

Coefficients:
Eztimate 3td. Error

iIntercept] EEEE:EE] 32.54
vygikoht [T.EKarevere] -95.63 39.88
vygikoht [T.Peipzi] Th.94 40.22
vygikoht [T.Praagal] -63.66 42 .27
yygikoht [T.Vortajary] -372.63 39.01
ugu[T. 1] -113.36 25.14

t walue

31.
L3985

1.
-1.
-9.
-4.

-2

544

913
s0a
551
0zZ5

Prix|t]])

< Ze—la *FF
0.01%76 *
0.a575 .
0.1340

< Ze—la *FF

d.52e-05 *%%

Vabaliige 1020,1 niitab Kastrest piititud emaste kalade keskmise kaalu hinnangut

(R votab vaikimisi 0-ga vordseks iga faktori esimese taseme mdju, milleks piitigikohtade tdhesti-
kulise jarjekorra alusel on *Kastre’ ja sugude osas ’e’), saadud hinnangu standardhilve on 32,3 g.

Ulejizinud hinnangud niitavad keskmist erinevust Kastrest piiiitud emaste kalade keskmisest ja

p-vairtused nditavad vastava erinevuse statistilist olulisust.

Niiteks Kirevere emaste latikate keskmiseks kaaluks saame 1020,1 — 95,6 = 924,5 g ja see erineb
statistiliselt oluliselt Kastrest piiiitud emaste latikate keskmisest (p = 0,0176).

3.2. Kontrastide konstrueerimine

Samuti saame arvutada Vortsjirve isaste latikate keskmise kaalu:

1020,1 - 372,6 — 113,4 =534,1 g.

Testimaks viimase erinevust Kastrest piilitud emaste latikate keskmisest, tuleb tdiendavalt
moodustada vastav kontrast (= iiheselt hinnatav mudeli parameetrite lineaarkombinatsioon) ja

testida selle erinevust nullist.

a) Selleks tuleb sisestada kisk

linear.hypothesis(kala.mudel.1l, <(0,0,0,0,1,1), c(0))

Siin esimene argument mérgib analiiiisi aluseks olevat mudelit, teine omistab mudeli kdigile nullist
erinevaks hinnatud parameetritele kaalud (faktorid tipselt sellises jirjekorras, nagu mudelis kirjas, ja
faktorite tasemed tdhestikulises jarjekorras), kolmas argument néitab, millega peaks defineeritud

kontrast vorduma nullhiipoteesi korral.

b) Sama analiiiis R Commander’i abil

(vajadusel tuleb méidrata R Commander’i meniiiikdskudes kasutatav mudel: | Madel

Models -> Hypothesis tests -> Linear hypothesis ...

k.ala. mudel. 1 )

74 Test Linear Hypothesis

BEX]

Murmnber of Bows: I

1

Enter hypothesiz matrix and right-hand side vector:
(Intercept]  pywakh[T.Er] pevgkbtT.Pp pupgkht[T.Pr

pypakh[T W sugulT.i]

1 |0 o o

(] I Cancel |

o

L i

Help |

Right-hand zide

e
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Tulemus:

Hypothesis:
pyyoikoht [T.Vartcajarv] + sugu[T.i] = 0

Model 1: kaal ~ pyvygikoht + sugu
Model 2: restricted model

Fes.Df R3S Df Sum of Sg F Pr(>F)
1 167 4600679

2 163 ©S0357Z8 -1 -3435049 126.SD|{ 2.2E—16|***

Erinevus on statistiliselt oluline (p < 0,001).

3.3.

Aga kas Peipsi ja Praaga latikad erinevad oluliselt?
Lahendus:

linear.hypothesis(kala.mudel.1l, <(0,0,1,-1,0,0), c(0))

vOi

-~

7% Test Linear Hypothesis

BE X

Mumber of B ows: | 1

Enter hypothesiz matrs and night-hand zide wector:
[Intercept] pupgkh[T.Kr] pewgkht[T.FPp pewgkht[T.Pr pepgkh[T. W sugulT 1]
1 |0 [0 |1 [ i o

(] I Cancel | Help |

Right-hand zide

e

Tulemus:

vpothezsis:
vygikoht [T.Peipzi] - pyvgikoht [T.Praaga] = 0

Model 1: kaal ~ pyygikoht + =ugu
Model 2: restricted model

Fesz.Df FESS Df Sum of Sg F  Pr(:>F)
1 167 4600679

2 lag 45924359 -1 -2917e0 10.591'0.001376'**

Vastus: erinevad kiill (p = 0,0014).
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3.4. Keskmiste viairtuste hindamine

95%-usaldusinetrvallid Peipsi ja Praaga isaste latikate keskmistele kaaludele on leitavad kidskudega

predict (kala.mudel.l, data.frame (pyygikoht="Peipsi", sugu="i"),
predict (kala.mudel.l, data.frame (pyygikoht="Praaga", sugu="i"),

fitc lwr

[1,] 983.6416

upr
918.6315 1043.652

fit
[1,] ©43.0402

lur

upr
TP9,.111 906.9695

interval="confidence")

interval="confidence")

Seega jddvad Peipsi ja Praaga isaste latikate keskmised kaalud 95%-t6enidosusega vahemikesse

918,6...1048,7 g ja 779,1...907,0 g.

3.5. Faktorite mdju statistilise olulisuse testimine

Kas aga piitigikoha ja soo mojud latikate kaalule on iildse statistiliselt olulised?

Hiipoteese faktorite mojude statistilise olulisuse kohta saab testida kidsuga

Anova (kala.mudel.1l)

vOi siis R Commander’1 meniiiidest Models -> Hypothesis tests -> ANOVA table
(vajadusel miira viimati konstrueeritud mudel vaikimisi mudeliks: |Model | kalamudel 1 |)

Models  Distributions  Tools  Help

Select active model, ..

LY L.}

Summarize model

Add observation statistics ko data. ..
Confidence inkervals. ..

Akaike Information Criterion (AIC)
Bavesian Information Criterion (BIC)

/O

7& AMOVA Table

Twpe of Tests
O

Partial, obeving marginality ("Type 11" (33

Sequential ("Tvpe I

Partial, ignoring marginality " Type 111" ()

J

I (04 Cancel ]

Hypothesis tests L4 AMOWA Eable, ..
Mumerical diagnastics 4 Campare bwo madels., ..
Garaphs 4 Linear hypathesis. ..
Tulemused:
hnowva Table ([(Type II tests)
Besponse: kaal
Sum 3g DE F walue Pri=F)
pyyyikoht 4105949 4 37260 )¢ Z.2e-1f wFF
S11gu 447008 1 16.226| 8.52e-05 **%
Bezidual=s 4600673 167
Signif. codes: 0 %%f 0,001 »*+f p.01 »+*f

0.05

L

A A

Nii piitigikoha kui ka soo mgju latikate kaalule on statistiliselt oluline (p<0,05).
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4. |

‘ 4.1. Aga kas latikate kaal soltub lisaks ka sesoonist (kevad-suvi, siigis-talv)? |

Lisame mudelile sesooni efekti L; (k=1,2):

Viu =M+ K +S. +L +&,.

a)
kala.mudel.2 = Im(kaal~pyygikoht+sugu+sesoon, data=kala, subset=kala$liik=="Latikas")

summary (kala.mudel.2)

b) Alternatiivina toodud kidskudele voib kasutada ka R Commander’it:

Statistics -> Fit models -> Linear model ... r!?'é Linear Model g

Enter name far model; |kala.mudel.2

Wariables [double-click ta fu:urr_nul_a]

pypgikoht [factar] kel

b [Factor]

zes0on [factor]

zugu [factor] "

b odel Formula: +| * £ lEing| - | - | [ | 1 |
|kaal - |pyymkuht+sugu-+sesuun

Subszet exprezzion
|kda$ﬁk=='laﬁka§'

Viljavott tulemustest:

Coefficients:

Eztimate Std. Error t walues Pri>|t])
[Intercept) 10z28.706 30.808 33.391 <« Z2e-16 #%%F
pyyvgikoht [T. Karewvere] -5Z2.639 9. 190 -1.343 0.12811
pyvdikoht [T.Peip=i] 116.8595 39,332 2.972 o.0034 ++#
pyyvgikoht [T. Praagal -4.334 42 .459 0,102 0.9123
pyvgikoht [T.Vdrtsj&arv] -322.351 38.864 -8.294 3,.57e-14 #FF
sugu[T.1i] -117.082 26.768 —-4.373 Z2.16e-05 #%%F
hesnnn[T.sygis—talv] -114,337 26.388 -—4,333 2.54E—DS|***

Stigisel-talvel piititud latikad on keskmiselt 114,3 g kergemad kui kevadel-suvel piiiitud ja see
erinevus on statistiliselt oluline (p = 2,54e-05 < 0,001).
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4.2. Kas uus mudel modelleerib latikate kaalu tdpsemini?

Lahendus:

anova(kala.mudel.l,kala.mudel.?2) -

vO1

74 Compare Models

=,

==X

Models -> Hypothesis tests -> Compare two models...

First model [pick one)

Second model [pick one)

kala.rmudel. 1

k.ala.mudel. 2

o |

kala.mudel. 2

k.ala.rmudel.1

Cancel

| Help |

Tulemus:

Analysizs of Variance Table

Model 1: kaal ~ pyygikoht + sugu
Model 2: kaal ~ pyvygikoht + sugu + sSesoon

Fesz.Df FE3% Df Sum of Sqg F Fr(>F)
1 167 4600679
2 166 4133230 1 467449 18,774 2.542e-05 ##%

Jah, uus mudel annab statistiliselt oluliselt parema tulemuse (p < 0,001).

4.3.

Uurime veel niiteks, kas Tartust iilesvoolu (Kirevere ja Vortsjarv) piiiitud latikate keskmine kaal
erineb oluliselt Tartust allavoolu (Kastre, Peipsi ja Praaga) piiiitud latikate keskmisest kaalust.

Vastavalt eelmise lehekiilje 10pus toodud tulemuste tabelile on Tartust iilesvoolu jadvate piitigi-
kohtade (Kirevere ja Vortsjarv) keskmine moju (52,6 — 322,4) /2 =-187,5 g.
Tartust allavoolu jdévate piiligikohtade keskmine mdju on (0 —4,3 + 116,9) /3 =375 g.

Leitud keskmiste mdjude (ja seega ka keskmiste kaalude) erinevuse testimiseks tuleb testida vastava

kontrasti O-st erinemist:

linear.hypothesis(kala.mudel.2, c(0,-0.5,0.333,0.333,-0.5,0,0), c(0))

vO1

Models -> Hypothesis tests -> Linear hypothesis...

74 Test Linear Hypothesis

-,

==X

Mumber of Bows; | 1

Enter hypothesziz matrix and right-hand zide vector:

[Intercept] pupgkb[T.Er] puwgkht[T.Pp puwgkht[T.Pr pypgkhT .4 sugulT.i]

zzh[T.zvgs-]

1 fo |05 [0333 [0333 |04 o

(] Cancel | Help |

Right-hand zide

e
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Tulemus:

Hypothesis:

-0.5 pyvygikoht [T.Karevere] + 0.333 pyvygikoht[T.Peip=si] + 0.333 pyygikoht[T.Praaga] - 0.5 pyygikoht[T.Vértsjarv] = 0

HModel 1: kaal ~ pyygikoht + sugu + sesoon
HModel 2: restricted model

Res.Df R3S Df Sum of Sg F Fr(>F)
1 166 4133230

2 167 6125026 -1 -1991796 79.995 [(.113e-16] #+%

Erinevus on statistiliselt oluline (p < 0,001).

44.

Mudelisse kaasatud faktorite mojudest ja nende tipsusest kiire iilevaate saamiseks on mugav
kasutada R Commander’i kisku

Models -> Graphs -> Effect plots

pyygikoht effect plot sugu effect plot
950 -
1000 -
900 - 900 L
‘_<§ 800 - ‘_<§
= < 850 ~
700 -
600 - - 800 — -
T T T T T
Kastre Karevere Peipsi Praaga Vortsjarv e i
pyygikoht sugu
sesoon effect plot
900 —
— 850 -
©
©
X
800 -
750 ~
kevad-suvi sygis-talv
sesoon
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