Matemaatiline statistika ja modelleerimine, DK.0007

Praktikum 5
R —lineaarsed mudelid, kontrastid.

Tanane ja ka jargmine praktikumi pidavad anda pisikese Ulevaate 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 dispersioonanallitis edasiarendust, mistap tahendab ka nimetatud meetodite rakendamine
tegelikult statistilist modelleerimist. Aga erinevalt tavastatistikast, kus konstrueeritud mudelid ja
kontrollitavad hiipoteesid on enamasti selgelt paigas, kaasneb uldisemate mudelite rakendamisega
sageli palju mangimist ja proovimist ning I6pptulemus voib tegelike andmetes peituvate seoste
korval sbltuda marksa enam uurija enese ettekujutusest voimalikest seostest ja struktuuridest oma
andmeis ning oskusest seda kdike matemaatilise mudelina esitada. Seetdttu ei ole Uldiste lineaarsete
mudelite rakendamisel tihti esmatéhtis mingite mdjude vOi seoste statistilise olulisuse testimine
(kuigi enamasti, aga mitte alati, joutakse ka selleni, aga siis ka pigem méttega, et kas on alust mingi
faktori tasemeid voi Uhte mudelit teisest erinevaks lugeda), vaid hoopis mudeli parameetrite
(erinevate faktorite mdjude suuruse) hindamine ja olemuse tdlgendamine.

Kuigi selle kursuse raames ei joua mudelitest vaga palju raakida, vdite huvi korral silmad ule lasta
jargmisest loengukonspektist: http://www.eau.ee/~ktanel/\VL_0192/pt6_2010.pdf

(mis on kull osa loomade aretusvaartuste hindamise kursusest ja seeldbi kohati pisut spetsiifiline,
hdlmates siiski killalt suure osa uldiste lineaarsete mudelite olemusest).

L |

= Avage R, seejarel méddunud praktikumi 18pus salvestatud .RData-fail (Load Workspace ...)
— kui on, mida avada —, ja kéivitage lisamoodul Rcmdr (néiteks kdsuga 1ibrary (Remdr) ).

Kui teil oli R-i Workspace, mida avada ja see sisaldas ka vajalikku tudengite andmefaili,
fikseerige nimetatud fail: I§.ﬁh Data set:| students ||,

= v0i siis importige nimetatud fail
(nditeks késuga: students = read.csv (“http://www.eau.ee/~ktanel/DK 0007/studentsR.csv”,
header=TRUE, sep=";", dec=",")
ja fikseerige siis.

= Veel Gihe 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.

Ukskaik, kas moodunud nadalal tegelesite sellega voi mitte, plitidke sissejuhatuseks prognoosida
tudengite peaimbermd6tu, kusjuures eesmargiks voiks olla saada nii hea mudel peatimbermd6du
prognoosimiseks, kui vdimalik.

2.1.

Maletatavasti oli tudengite peaimbermddt tugevamini seotud kaaluga kui pikkusega (kui ei usu voi
maleta, leidke uuesti nditeks korrelatsioonikordajad).

Seega voikski esmalt prognoosidagi peaiimbermddtu kaalu alusel.

a) Et regressioonivdrrand on samuti Gldine lineaarne mudel, on regressioonanaliilis teostav ka
uldiste lineaarsete mudelite konstrueerimiseks mdeldud funktsiooni 1m abil:

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

summary (peaymb GLM.1)

Selles ké&sus mark <- téhendab omistamist ja vOib olla asendatud ka v@rdusmargiga =,
peaymb GLM.1 on mudelile antud nimi ja kdsk summary trikib vélja olulisema antud mudelit
puudutava statistika. Kui teinekord on soov tiksnes kiirelt kontrollida, kas moni lisatud argument on
statistiliselt oluline (vmt) ja ei ole kindlat soovi mudelit hiljem edasi uurida (jaéke, prognoose jne),
siis ei ole vaja mudelile ka mingit nime omistada (ja seega ka selle nime all salvestada), vaid piisab
uksnes kasust kujul

summary (1lm (peaymb ~ kaal, data=students))

b) R Commander’is on lineaarsed mudelid tellitavad mendtst
Statistics -> Fit models -> Linear model ... [%4 Linear Model (=)

Erter name For model: |peaymb_GLA| 1
Variables (double-click to Formula)

b "~

eriala [Factor]

kaal

mannap [Factor]

w
Model Formula: EMI][:]

peavmb o kaal

Subset expression
<all valid cases=

a4 l [ Zancel l [ Help

! Markused. Mudelite konstrueerimiseks R’is on vajalik tunda kasutatavaid operaatoreid (tehete mirke) ja mudelite
konstrueerimise eeskirju.
= Oluliseim mudelite esitamisel kasutatav operaator R’is on ~.
Avaldis y ~ model téhistab funktsioontunnuse y vééartuste ldhendamisest lineaarse vérrandiga model.
Taoline vBrrand sisaldab mérgiga + eraldatud muutujaid (nditeks a + b).
Muutujad kujutavad enesest argument- e faktortunnuste nimesid.

= Faktorite a ja b koosmdju margitakse kujul a:b.
= Esitus a*b tdhendab a + b + a:b.
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= QOperaator ~ v@imaldab esitada lihemalt ette antud jarku koosmdjusid koos peaefektidega. Naiteks on esitus
(a+b+c) ~2 sama, mis (a+b+c) * (a+b+c), mis omakorda h6lmab faktorite a, b ja c peamdjusid ja kdiki
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 vélja jatmiseks, naiteks on esitus (a+b+c) *2 - a:Db identne
mudeliga a + b + ¢ + b:c + a:c.

= |Ima vabaliikmeta mudel on esitatav kujul y ~ x - 1. Alternatiivsed viisid vabaliikmeta mudeli defineerimiseks
ony~x+0jay~0+ x

= Lisaks faktorite nimedele vBivad mudelid sisaldada ka matemaatilisi funktsioone.
Ndéiteks log(y) ~ a + log(x).
Kui rakendatavad funktsioonid sisaldavad mudelite konstrueerimisel kasutatavaid stimboleid, tuleks arusaamatuste
valtimiseks need osad mudelist, kus operaatoreid kasutatakse aritmeetiliste tehete mottes, eraldada kasutades
funktsiooni I ().
Néiteks mudelis y ~ a + I (b+c) Kkasutatakse tunnuse y modelleerimiseks tunnuste b ja ¢ summat.

Tulemus:

= peaym GLM.1 <- lm(peaymb ~ kaal, data=students)
> Suwmmary (peaymb GLM. 1)

Call:
lw(formula = peavnb ~ kaal, data = students) . ~
Pealimbermdot = 45,1738 + 0,1632xKaal
Residuals:
Hin 12 Median 30
-9.4109 -1.45582 0,231z 1.8826

Kaalu m6ju on

Coefficients: statistiliselt oluline
Estimate |3td. Error t wvalus Frir|t])

[Intercept)| 45.1735 1.5000 25.10 < Ze-16 *%*

kaal 0.1652 o.0z277 5.89 6.57e-05 **«*

Signif. codes: O '#*%' Qg.Q001 '+*' Q.01 '+ Q0.0 ', ooO.1 0 1

Fe=zidual standard error: 2.907 on 90 degrees of freedoaom
[§ ohservations deleted due to missingness)

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

F-=ztatistic: 34.69 on 1 and 90 DF, p-value: 6.573e-08
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| 2.2,

= Aga kas lisaks kaalule ka tudengite soo arvestamine vdimaldab peaiimbermd6tu tapsemini

prognoosida?

7% Linear Model E]
Markus. Analiiusi, millega Uihe korraga analusitakse Enter name For model: |peaymb._GLM.2|
nii pideva argumenttunnuse kui ka diskreetse e T T
faktortunnuse mdju, nimetatakse mdnel pool ka sasta -~
kovariatsioonanaliiusiks (sisuliselt on tegu kokku aine [Fa[FtDE] ]
pandud regressioon- ja dispersioonanaliiiisiga). i -
T 2 N 7 £ B B R B
R Commander’is: peaymb ~  |kaal +sugu

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

Subset expression
<all valid cases=

a4 ] [ Cancel ] [ Help

Késud:

> peaywly GLM.Z <- lmipeaywld ~ kaal +sugu, data=students)

> Summary (peaymb GLM.Z)

Tulemus:
Coefficients:
Estimate Stcd. Error t walue Prix|t])
[Intercept) 45.55234 2.59115 17.580 <« Ze-1g #*%%
kaal 0.15945 0.03325 4,795 6.49e-06 *%%
sugu[T.N] -0.15006 0.88216 -0.zZ04 0.539
Signif. codes: 0O '#*%%' Q.001 '**' QO.01 ‘%' go.O05 'L, oo.1 !

FEe=zidual standard error: 2.923 on 89 degrees of freedom
8 obhservations deleted dus Lo missingness)

Multiple RB-sdquared: 0.27586, Adjusted FE-sguared: 0.2624

F-ztatistic: 17.18 on & and 59 DF, p—wvalus: 4.393e-07

Kuna diskreetsete faktorite tiksikute tasemete mdjud pole Uheselt hinnatavad, vGtab R vaikimisi neist esimese
(antud juhul Sugu="“M*) moju vordseks 0-ga (nd baasiks).

Seega tdhendab R’i viljundi rida sugu[T.N]  -0.18006) et hinnanguliselt on naisterahvaste keskmine
pealimbermddt meeste keskmisest peatimbermdddust 0,18 cm vorra vaiksem.

Seda, et hinnatud erinevust ei ole erilist pdhjust 0-st erinevaks lugeda, nditab naiteks hinnangu
standardviga 0,88 cm. Robustselt vottes peaks hinnatud parameetri tegelik vaartus jadma 95%-lise
tdendosusega vahemikku (parameetri hinnang * 2 standardviga),

st, et antud juhul peaks meeste ja naiste peatimbermddtude vaheline erinevus 95%-lise tdendosusega
jadma vahemikku -1,94 kuni 1,58 cm, ehk olema ligikaudu O.

Olulisuse tdendosuse p = 0,839 alusel tuleks jareldada, et naisterahvaste peaiimberm6ddud ei erine
statistiliselt oluliselt meesterahvaste peaimbermddtudest (sisuliselt tdhendab see, et soo mdju pea-
umbermd@ddule ei ole statistiliselt oluline).

Seda, et soo mudelisse lisamine prognoosi tapsust ei parandanud, naitab ka eelmise mudeliga vorrel-
des peaaegu mitte muutnud R? vaartus.

Soovi korral vdib siiski kirja panna mudelid nii naiste kui ka meeste peatimbermddtude tarvis:
Pealimbermdot | Sugu="“N*“ =4555-0,18 + 0,159xKaal = =45,37 + 0,159xKaal
Pealimbermdot | Sugu="“M*“ =4555+0 +0,159xKaal = =45,55 + 0,159xKaal
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= Aga veel, sobitaks 6ige mudelisse lisaks soole ka soo ja kaalu koosmdju

(Et miks? Ega ma ei teagi, tuli lihtsalt selline mdte, et ehk on pealimberm&ddu ja kaalu vaheline
seos meestel ja naistel erinev. Tegelikult tegin vist varem hajuvusdiagrammid voi leidsin

korrelatsioonikordajad m&lemale soole eraldi (vt joonist eelmise praktikumi llesandes 4.3), ja
tegin seda vaid isiklikule kogemusele tuginedes tekkinud idee kontrollimiseks).

peaymb GLM.3 = Im(peaymb ~ kaal + sugu + kaal:sugu,

summary (peaymb GLM. 3)

Vastavalt R’i mudelite esitamise siintaksile

data=students)

annab sama tulemuse ka operaatori * abil esitatud mudel:

lm(peaymb ~ kaal*sugu,

Tav

L7511

830

Tulemus:
Coefficients:

Estimate| 3td. Error t wvalue
[Intercept) 34.96314 6.06303 5.
kaal 0.29959 0.072936A 3
sugu[T.H] 12.13460 6.45439 1.
kaal:sugqu[T.N] -0.16877 0.08765 -1.

Jignif. codes: 0O !'+F%%!

RFesidual standard error

0.001 '** 0,01 '

: 2.879 on 88 degrees of freedom

925

Frix|t|]
1.18e-07 **
0.000315 #%
0.063409 .
0.0573958 .

*

W

g.gs *.* o.1 Y1

(8 ohserwvations deleted duese Lo wissingness)

Multiple B-sguared: 0.3077,

F-statistic: 13.04 on 3

Adjusted R-squared: 0.2541

and 55 DF, p-wvalue: 4.02Z1e-07

data=students)

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

(p = 0,057), aga et mélemal juhul on p-vaartus nd piiri peal ja ka R? on lisna mitme protsendi vérra

suurem, eelistaksin mina viimast mudelit.

Naiste ja meeste peaimbermd6dud on sellest mudelist prognoositavad jargmiste valemite abil:

Pealimbermodt | Sugu=“N*“ = 34,96 + 12,13 + (0,300 — 0,169)xKaal

Pealimbermdot | Sugu="M*“ =34,96 + 0

+ (0,300 + 0)xKaal

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

Viljatriki viimases reas olev olulisuse tdendosus (p = 4,02x10) itleb, et konstrueeritud mudel
tervikuna on statistiliselt oluline.

=  Markus.

Et sisuliselt on tegu meeste ja naiste tarvis eraldi kehakaalu ja peaimbermd6du vahelise lineaarse
seose hindamisega, saame sama hea mudeli ka ilma kehakaalu peamdjuta.

summary (lm(peaymb ~ sugu + kaal:sugu,
Coefficients:

Estimate 3td.
- . [Intercept) 34.90314 [
Veendu_maks_,, etkavorrandid  SugurT.] 1213460 6
meeste ja naiste pealimber- suguM:kaal 0.29989 ]
mddtude prognoosimiseks Sugul:keal  0.13112 o
tulevad identsed eelnevaltkirja o i: coges: 0 e+ 0.

pandutega, kirjutage vastavad

valemid vélja korvaloleva
analusi tulemustest.

Fesidual standard error:
[8 okhserwvations deleted due to missingness)

Multiple B-sdquared: 0.3077,

F-statistic:

13.04 on 3 and 85 DF,

Error £ walue

068303 5.787
45439 1.580
079594 3.751
03591 J.651

ool 'FF 0,01

p—value:

data=students))

Frizlt]]
1.15e-07

TEF

0.083409 .

0.000315
O.000443

'FUo0.05

TEF

TEF

o.1 !

2.879 on 858 degrees of freedom

Adjusted R-squared: 0.2541
4,021e-07
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2.3.

Sageli ei piisa mudelite vérdlemisel tiksnes kirjeldavatel statistikutel (nagu naiteks R?) baseeruvaist
vordlustest. Juhul, kui vorreldavad mudelid on hierarhilised (liks on teisest saadav mingite argumen-
tide lisamise teel), on vdimalik testida ka hupoteesi keerulisema mudeli paremuse statistilisest oluli-
susest. R-s on lihtsaim viis selle teostamiseks kasutada funktsiooni anova.
a) Naiteks kui teil on kaks mudelit

peaymb GILM.1 <- lm(peaymb ~ kaal, data=students)

peaymb GLM.3 <- Im(peaymb ~ kaal + sugu + sugu:kaal, data=students)
tuleb nende mudelite vdrdlemiseks sisestada ké&sk

anova (peaymb GLM.1,peaymb GLM. 3)

b) Sama test on valitav ka R Commander’i meniitidest:
Models -> Hypothesis tests -> Compare two models ...

e Ty
& Compare Models E]
First model (pick one) Second model (pick ane)
peaymb_GLM, 1 peaymb_GLM, 1
peaymb_GLM, 2 peaymb_GLM, 2
peavmb_GLM, 3 peavmb GLM.3
o J (oo

!

= anova(peayrb GLM.1, peaymb GLM.3)
inaly=ziz of Variance Table

Model 1: peaynb ~ kaal
Model 2: peaynb ~ kaal + zugu + kaal ¥ =sugu

Res.Df R3S Df Sum of Sg F Pr(>F)
1 90 760.66
z 85 729.57 2 31.09 1.8752 0.1594

Jareldus: komplekssem mudel ei ole statistiliselt oluliselt parem (p = 0,159). Samas tahendaks
uksnes lihtsama mudeli juurde jadmine pdhjendusega, et mis sest keerulisemast ikka raakida, kui ta
ei ole statistiliselt oluliselt parem, seda, et vdimalik huvitav pealimbermdddu ja kaalu vahelise seose
soltuvus soost jadks dra méirkimata ...
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2.4.

Aga veel — pShimdtteliselt vBib uurida ka seda, kas ehk peaiimbermd6t hoopis dpitava erialaga voi

matemaatikahindega seotud pole.

= Viimasel juhul tuleb R’ile eraldi Gelda, et ta arvulise tunnusega 'mat’ mitte regressioonanaliiiisi
ei pliaks teostada, vaid seda ikka diskreetse faktorina kasitleks. Lihtsaim variant on kirjutada
mudelisse lilkme mat asemel as.factor (mat):

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

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

data=students))

i Linear Model

=

_

Enter name For model: |example
Variables {double-click ko Formula)
mannap [Factor]

mak
peaymb
pikkus

Model Formula:

= Alternatiivina vdib tekitada
andmetabelisse ’students’ uue,
R’i poolt juba diskreetse faktor-
tunnusena kasitletava tunnuse
(kuidas, vt erinevate voimaluste

peaymb

i~

<all walid cases =

S

W
L L o] - L e ) ]

as.fFactor{mat)

Subset expression

Kirjeldusi allpool)

Ok

| |

Cancel l [

Help

ning kasutada mudelis seda.

=  Markus. Diskreetse arvtunnuse baasil faktortunnuse tekitamine.

Skriptiaknasse sisestatava funktsiooniga as . factor

students$fmatl

vOi R Commander’i meniitikdsuga

as.factor (studentsSmat)

% Convert Numeric Variables to Factors

ME] ¥

‘ariables {pick one or more) Factor Lewvels

Data -> Manage variables in active data set foal 2 Supply level names O
[ @)
-> Convert numeric variables to factors... pesm use numbers (&)
pikkus £
on loodav samuti arvuliste véartustega ’3’, °4’ ja’5’ _New variable name or prefix For multiple variables: fmat1]
faktortunnus nimega *fmat1’. ok | cameel | [__Heb |
Skriptiakna ké&suga
students$fmat?2 = factor (studentsS$mat, labels=c('kolm',6 'neli', 'viis'))
Vol R Commander 1 menuukasuga 74 Convert Numeric Variables to Factors E]

Data -> Manage variables in active data set /

-> Convert numeric variables to factors...

on loodav sonaliste vadrtustega faktortunnus (nimega ’fmat2’).

<
<«

7% Level Names for fmat2 E]
Mumeric walue  Level name
3 kalm
4 neli
5 viis]
[ K, ] [ Cancel ]

‘Wariables {pick one or more) Factor Levels

aasta A
brni
Use numbers
kaal
mat v

Mews variable name or prefix For multiple variables: fmak2|

J |

[ [o]'8 Cancel ] [ Help ]

Supply level names lﬁ:@':]

(@]
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3.

Andmestik: http://ph.emu.ee/~ktanel/DK_0007/kala.xls

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

baasist, sisaldab jargmisi andmeid:
— kala number (lihtsalt identifitseerimiseks);
— liik (6 liiki: haug, sarg, latikas, luts, ahven ja koha);

— rihm: r6ovkala voi lepiskala;

— 5 pudgikohta (\Vortsjarv, Kérevere, Kastre, Praaga ja Peipsi jarv);

— puugisesoon (kevad-suvi voi sigis-talv);
— kaal ja pikkus;
— sugu;

— laiussiga (Diphyllobothrium latum) nakatumine (‘diphyl’ =0 v&i 1);

— laiussi leidude arv kalal (*diph_arv’).

Importige andmestik R Commander’isse ja madrake vaikimisi andmestikuks: ;.R,al Datasat | kala

3.1. Mudeli parameetrite hindamine

Kuidas s6ltub latikate kaal elukohast ja soost?

Modelleerime latikate kaalu jargmise lineaarse mudeli abil:

Yiik = pu+K +Sj + &

kus yij on i.-st kohast pudtud j. sugu k. kala kaal, K; on i. putgikoha moju (i=1,...,5) ja Sj on j. soo

mdju (j=1,2).

a) Toodud mudel on rakendatav kasuga

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

summary (kala.mudel.l)

b) vdi siis R Commander’i meniitidest
Statistics -> Fit models -> Linear model ...

74 Linear Model

Enter name for model: |kala.mudel.'||
Yariables [double-click to farmula)

Subset expreszion
| | kalaglik == "Latikas" |

k. I Cancel |

Help |

diphwliob |

k.aal

kala_nr

liik:, [Factor] v

b odel Formula: + | * | £ lxing - - [ | 1 |
|kaal - ||:u_l,l_l,lgiku:uht + gUgu
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Véljavott tulemustest:

Coefficients:
Estimate 2td. Error t walue Pri>|t]|)
[Intercept) EEEE:EE] 32.34 31.544 < Ze-1lg %%
vygikoht [T. Earevere] -95.63 39.858 -Z2.3985 o.0176 *
vygikoht [T.Peip=si] 76.94 40.22 1.913 o.a575 .
vygikoht [T. Praaga] -63.66 4z.27 -1.50¢6 0. 1340
vygikoht [T.Wart=sjarv] -372Z.63 39.01 -9.551 < Ze-1lg *+*%
ugu[T.i] -113.36 28.14 -4.0258 8.52e-05 *+%*

Vabaliige 1020,1 néitab Kastrest pidtud emaste kalade keskmise kaalu hinnangut
(R votab vaikimisi 0-ga vOrdseks iga faktori esimese taseme mdju, milleks plugikohtade tahesti-
kulise jarjekorra alusel on ’Kastre’ ja sugude osas ’¢’), saadud hinnangu standardhéalve on 32,3 g.

Ulejadnud hinnangud naitavad keskmist erinevust Kastrest piiiitud emaste kalade keskmisest ja
p-vaartused nditavad vastava erinevuse statistilist olulisust.

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

3.2. Kontrastide konstrueerimine

Samuti saame arvutada VOrtsjarve isaste latikate keskmise kaalu:
1020,1 - 372,6 — 113,4 =534,1 g.

Testimaks viimase erinevust Kastrest piitud emaste latikate keskmisest, tuleb taiendavalt
moodustada vastav kontrast (= Gheselt hinnatav mudeli parameetrite lineaarkombinatsioon) ja
testida selle erinevust nullist.

a) Selleks tuleb sisestada kask
linear.hypothesis(kala.mudel.1l, c¢(0,0,0,0,1,1), c(0))

Siin esimene argument margib analiiusi aluseks olevat mudelit, teine omistab mudeli kdigile nullist
erinevaks hinnatud parameetritele kaalud (faktorid tépselt sellises jarjekorras, nagu mudelis kirjas, ja
faktorite tasemed téhestikulises jarjekorras), kolmas argument néitab, millega peaks defineeritud
kontrast vérduma nullhiipoteesi korral.

b) Sama analliis R Commander’i abil

(vajadusel tuleb méarata R Commander’i meniiiikdskudes kasutatav mudel: |Medet | kalamudell || )

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

7% Test Linear Hypothesis E]
Mumber of B ows: | 1
Enter hypothesiz matrx and right-hand zide vector:
[Intercept] pypgkh[T.Kr] puwgkht[T.Pp pupgkht[T.Pr| pewgkh[T. Vi zugu[T.i] Right-hand zide
1 |0 0 o o |1 | q

k. I Cancel | Help |

Tanel Kaart http://www.eau.ee/~ktanel/DK_0007/
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Tulemus:

Hypothesis:
pyygikoht [T.Varcsjarv] + sugu[T.i] = 0

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

Res.Df R3S Df Sum of Sq F Fr(>F)
1 167 4600679
2 168 S085728 -1 -3455049 126.50 [ 2.ze-16| *#+

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

| 33.

Aga kas Peipsi ja Praaga latikad erinevad oluliselt?
Lahendus:
linear.hypothesis(kala.mudel.1l, <¢(0,0,1,-1,0,0), c(0))

VOi
74 Test Linear Hypothesis E]
Mumber of B ows: I 1
Enter hypothesiz matnx and nght-hand zide vector:
[Intercept] pupgkh[T.Kr] puwgkht[T.Pp pupakht[T.Pr puwgkh[T Y suguT.i] Right-hand zide
1 |0 [0 |1 |1 o |0 0

(] I Cancel | Help |

Tulemus:

vpothezsiz:
vygikoht [T.Peipzi] - pvyvgikoht[T.Praaga] = 0O

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

Res.Df R3S Df Sum of Sqg F  Pr(>F)
1 167 4600679
z 165 4892432 -1 -291760 10.591(0.001376)#*

Vastus: erinevad kill (p = 0,0014).
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3.4. Keskmiste vaartuste hindamine

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

fit lwr upr
[1,] 983.6416 913.6315 1045.652

fit lur upr
[1,] &843.0402 779,111 906.9695

predict (kala.mudel.1l, data.frame (pyygikoht="Peipsi", sugu="i"),
predict (kala.mudel.1l, data.frame (pyygikoht="Praaga", sugu="i"),

interval="confidence")

interval="confidence")

Seega jaavad Peipsi ja Praaga isaste latikate keskmised kaalud 95%-t6endosusega vahemikesse

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

| 3.5. Faktorite méju statistilise olulisuse testimine

Kas aga plugikoha ja soo mdjud latikate kaalule on ldse statistiliselt olulised?

Hipoteese faktorite mdjude statistilise olulisuse kohta saab testida kasuga

Anova (kala.mudel.1l)

v0i siis R Commander’i meniiiidest Models -> Hypothesis tests -> ANOVA table
(vajadusel mééara viimati konstrueeritud mudel vaikimisi mudeliks: |Modst | kalamudel 1 |)

Models  Distributions  Tools  Help

Select active model. ..

LY TN

Surmrnarize model

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

Akaike Information Crikerion (ATC)
Bavesian Information Criterion (BIC)

%% AMOVA Table

/oS

Tvpe af Tests

O

Partial, obeying marginality ("Type 11" (53

Sequential ("Tyvpe 1)

Partial, ignoring marginality (" Type 111 ()

|

I Ok Cancel ]

Hypiothesis tests 4 AROYA bable. .
Mumerical diagnastics 4 Campare bwo madels, ..
Garaphs 4 Linear hypothesis., .
Tulemused:
Anova Table [(Type II tests)
Fesponse: kaal
Sum 3g DEf F wvalue PrixF]
pyygikoht 4105949 4 37.Z60 |« Z.2e-186 wFF
Sugu 447005 1 16.2ZZ6| 8.52e-05 **%
Residuals 4600672 167
Fignif. codes: 0O ****7 Q0,001 ***° Q.01 **F

0.05

L]

0.1 71

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

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

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

Wm:ﬂ+&+sfﬂm+%w

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

summary (kala.mudel.2)

b) Alternatiivina toodud kaskudele vdib kasutada ka R Commander’it:
Statistics -> Fit models -> Linear model ... (&g \inear Model =]

Enter name far model; |kala.mudel.2

Warables [double-click ta formula)

pyygik.oht [factor] kel

rghim [factor]

zesoon [factor] |

zugu [factor] "

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

Subzet expreszion
|kala$liik =="Latikas"

(] 4 I Cancel | Help |

Véljavott tulemustest:

Coefficients:

Eztimate 3td. Error € wvalue Pri>|t])
[Intercept) 1025, 706 30.8058 33.391 < Ze—-1g %
pyygikoht [T. E&revere] -52.639 Ig. 120 -1.343 0.1211
py¥ygikoht [T.Peipsi] 116.595 39,332 Z2.8972 o,0034 %+
pyygikoht [T. Praaga) —-3.3343 42.458 -0,10:2 0.2138
pyygikoht [T.Vortsjarv] -32Z.351 35.864 -5.2594 3.57e-14 ¥
sugul[T. 1] -117.052 26.7658 -—-4,373 2.,16e-05 *%¥
hesuun[T.s?gis—talv] -114.35337 26.355 -—-4,333 2.54E—DE|***

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

Lahendus:
anova (kala.mudel.1l, kala.mudel.?2)
ol

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

Tulemus:

-~

74 Compare Models

=,

=X

Firzt model [pick one

Second model [pick one|

k.ala.rmudel. 1

k.ala.rmudel. 2

kala. mudel. 2

k.ala.rmudel. 1

o |

Cance

| Help |

hnalysis of Variance Table
Model 1:
Model 2:
Fes.Df
157
166

kaal ~ pyygikoht 4+ sugu

kaal ~ pyygikoht + sugu + sSesoon
R33 Df Zwo of Sg F

450065679

4133230

1

Z 1

Fr (>F)

467445 15.774 Z.54Z2e-

05 *%%

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

4.3.

Uurime veel nditeks, kas Tartust tlesvoolu (Kérevere ja Vortsjarv) pultud latikate keskmine kaal
erineb oluliselt Tartust allavoolu (Kastre, Peipsi ja Praaga) piiitud latikate keskmisest kaalust.

Vastavalt eelmise lehekdilje 16pus toodud tulemuste tabelile on Tartust tlesvoolu jad&vate putgi-

kohtade (Kérevere ja VOrtsjarv) keskmine méju (-52,6 —

322,4)/2=-187,5g.

Tartust allavoolu jadvate plugikohtade keskmine mdju on (0 —4,3 + 116,9) / 3 =37,5¢.

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

kontrasti 0-st erinemist;
linear.hypothesis (kala.mudel.?2,
vOi

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

c(0,-0.5,0.333,0.333,-0.5,0,0),

c(0))

7% Test Linear Hypothesis

-,

BE X

Mumber of Bows; I 1

Enter hupotheszis matrix and right-hand zide vector:

[Intercept] puwgkh[T.Er] pungkht[T.Pp pupgkht[T.Pr pupgkbT Mo sugulT.]  zsn[T.swgs-]
1 |0 |05 (0333 0333 |-0g o o
(] I Cancel | Help |

Right-hand zide

e
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Tulemus:

Hypothesis:
-0.5 pyvgikoht [T.Karewvere] + 0.333 pyvgikoht[T.FPeip=si] + 0.333 pyvgikoht[T.Fraaga]l - 0.5 pyvgikoht[T.Virtcsjarv]

Model 1: kaal ~ pyygikoht + sugu + =esoon
Model Z: restricted model

Res.Dt RES5 Df Sum of Sg F Pr (>F)
1 166 4133230

Z 167 6125026 -1 -19917596 75.995 [7.113e-16] #**

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

4.4.

Mudelisse kaasatud faktorite mojudest ja nende tapsusest kiire ilevaate saamiseks on mugav
kasutada R Commander’i kdsku

Models -> Graphs -> Effect plots

pyygikoht effect plot sugu effect plot
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