Biomeetria bioloogidele
6. praktikum
Regressioonanaliiiisi eeldustest

Naide 1
Kasutatud on dr. Marika Tammaru andmeid (reuma) ja selgitusi andmetele.

Andmed leiad:
load(url("http://www.ms.ut.ee/mart/biomeetria2013/reuma.RData"))

Muuda attach késu abil andmestiku tunnused lihtsamini kasutatavaks.

Seetsinased anmed on kogutud 50-It reumatoidartriidi (RA) haigelt kahe jéarjestikuse
visiidi kdigus. Uuringu eesmirgiks oli hinnata RA-haigete elukvaliteedikiisimustiku
usaldusviirsust, kuid kogutud andmed voimaldavad uurida nii mondagi muud pdnevat.

Naiteks: kas haiguse dgeduse kirjeldamisel saab piirduda vaid settereaktsiooni (SR)
kiiruse dra markimisega voi tuleb SR kiirus ja c-reaktiivse valgu (CRP) véértus mdlemad
dra nimetada. Et vastata sellele kiisimusele, tuleks uurida, kuidas muutub SR kiirenedes
CRP vairtus

Andmetes:
SR1 — SR kiirus mm/h
CRP1 — CRP sisaldus veres mg/I.

Alusta lineaarse seose uurimisest, seda kdskude abil:

ml=1lm (SR1~CRP1)
summary (ml)

Pane hinnatud mudel kirja. Kuidas kommenteerid mudeli sobivust (parandatud
determinatsioonikordaja, olulisustondosus)?

Joonista hajuvusgraafik ja kanna sellele mudeliga kirjeldatud regressioonisirge

plot (CRP1, SR1)

x=seq(0,70)

y=predict (ml, data.frame (CRP1l=x))
lines (x,y)

Uuri, mis muutub, kui mudelisse lisada ruutliige

m2=1m (SR1~CRP1+I (CRP1%2))
summary (m2)
AIC(m2); AIC(ml)

Mida {itleb parandatud determinatsioonikordaja? Milline peaks olema AIC-vairtuse
pohjal tehtud otsus? Kas kuupliikme lisamisest oleks abi?



Kanna mudeli m2 poolt kirjeldatud regressioonijoon hajuvusgraafikule.

Mis torkab silma?

Vahepala: jirgneva teoreetiline selgitus

Kui anda késk plot(mingi regressioonmudel) siis R viljastab mudeli kohta neli
diagnostilist graafikut, mille abil saab jélgida, kas mudeli eeldustega ikka on koik korras.

Kontrollib, kas valitud mudeli kuju on
oige. Kui mudeli kuju on vale, siis
peaksid mudeli jadgid mdnes piirkonnas
olema siistemaatiliselt kas iileval voi
allpool nullijoont. Kui uuritav mudel
sobib, siis peaks koigis piirkondades
olema nullist suuremaid ja nullist
viiksemaid jédke ligikaudu samapalju.

Residuals vs Fitted
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Kontrollib, kas mudeli jadgid
(prognoosivead) on normaaljaotusega. Kui
normaaljaotuse eeldusega on koik korras, siis
peaksid punktikesed toodud graafikul asuma
enam-viahem iihel sirgel reas. Alltoodud
graafiku korral on normaaljaotuse eeldus
selgelt rikutud, seega on nditeks leitud
prognoosiintervallid arvatavasti valed.

Normal Q-Q
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Residuals vs Leverage
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Kontrollib, kas vaatluste (tdpsemalt: jadkide)
hajuvus on alati sama. Kui konstantse hajuvuse
eeldusega on koik korras, siis ei tohiks joonisel
olla ndha mingit trendi, punktid peaksid kdikuma
tisna juhuslikult iihe ja sama vairtuse iimber.
Toodud joonisel aga on mérgata kerget trendi:
suuremate prognooside (fitted values) korral on
jaakide — prognoosivigade — hajuvus suurem kui
vidiksemate prognooside korral.

Graafik on moeldud erindite (niiteks
sisestusvigade) tuvastamiseks. Joonise x-teljel on
vaatluse mdjukus (Leverage) — mida suurem on
vaatluse mdjukus, sena enam suudab antud vaatlus
regressjoonkdvera enda jargi paika panna, enda
juurde ,,painutada®. Joonise y-teljel on toodud
(standardiseeritud) jadk. Vaatlused mis on samal
ajal nii mdjukad kui ka suure jadgiga vaarivad
viga hoolikat uurimist ja kontrollimist.




Jitkub t66 konkreetse andmestikuga

Uuri, mis lisainformatsiooni annab mudelite eclduste hindamine. Kasuta késke:

par (mfrow=c(2,2))
plot (ml)

windows ()
par (mfrow=c(2,2))
plot (m2, main="Mudel 2")

Vaatlus nr 40 on eripirane, tegemist on erindiga. Vadrib edasist uurimist, miks see
patsient on teistest erinev. Kiisi dppejoult selle uurimise tagajérgde kohta!

Viska mudelist m1 vélja vaatlus nr 40 ja vaata, mis saab

mla=1lm(SR1~CRP1l, data=reuma[-40,])
summary (mla)

Vordle mudelite m1 ja mla determinatsioonikordajaid, vaata kas peale 40. vaatluse
eemaldamist vajame jatkuvalt oma mudelisse ruutliiget?

Vaata, kuidas mdjus erindi viljajitmine regressioonisirgele

plot (CRP1, SR1)

y=predict (ml, data.frame (CRP1l=x))
lines(x,y, col=2, 1lty=2)

y=predict (mla, data.frame (CRP1l=x))
lines(x,y, col=2)

legend ("bottomright", c("erindiga", "erindita"), lty=2:1, col=2:1)
points (CRP1[40], SR1[40], col=2, pch=20)

Ulesanne

Kujutame endale ette jargmist hiipoteetilist olukorda. Soovime vdimalikult tapselt
médrata patsiendi, tdpsemalt tudengi, siistoolset vererohku (SVR). Aga
meditsiinisiisteemis on raha vihe ja vererdhu modtmine suhteliselt kallis (kulutab arsti
vaartuslikku aega). Kulutuste mottes oleks moeldav mdota patsiendi kas kaalu voi
pikkust, raha jatkub neist iihe mddtmiseks. Kumba neist tunnust kasutades saaksime
tapsemalt prognoosida tudengi siistoolset vererdhku? Proovi leida sellele kiisimusele
vastust kasutades varasematest praktikumidest tuttavat tudengite andmestikku!

Joonista saadud parim regressioonjoon ka vélja, interpreteeri saadud tulemust. Kui hésti
ikkagi on voimalik vererdhku prognoosida sinu poolt valitud tunnuse pohjal?



Teeme iihe abistava tunnuse, tunnuse mees, mis nditab, kas tegemist on mehega (1) voi
mitte (0).

mees=sugu-1
table (mees)

Proovime prognoosida ka SVR-i vastloodud tunnuse abil:

regressioonmudel=1m (SVR~mees)
summary (regressioonmudel)

Proovi interpreteerida saadud mudelit. Kui hésti prognoosib vastloodud mudel uuritava
tunnuse vairtuseid, mida voiksid tdhendada mudeli parameetrid?



