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Multiple sammenligninger Opgave 5.2: fosforkoncentration

Linezer regression

o |
Hver gang vil laver et test er der -
risiko for at lave en fejl af type I. @ |

> S Uge i1 2 3 4 5 6 7 8 9
Risikoen afhaenger af e Forfor | 0.51 0.48 0.44 044 039 035 028 024 019
signifikansniveauet — ofte 5%. £31
@
Ved et test: risiko for fejl: 5% 8 ot .
ISl ) ° 23 Statistisk model:

Ved m tests:

g fosfor; = o+ B -uge; +e;, ei,...,e, ~ N(0,6%) uafhaengige

1-0.95™
o |
e R: modell <- 1lm(fosfor ~uge)
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Opgave 6.7: veegttilvaekst hos kyllinger

Ensidet ANOVA

Feed type Weight gain
1 55 49 42 21 B2
2 61 112 30 89 63
3 42 97 81 95 92
4 169 137 169 85 154

Statistisk model:

gain; = Ofeed(i) + €, €1,---,€n ~ N(0,6?) uafhaengige

R: model2 <- 1m(gain~factor(feed))
Bemaerk factor(feed)!

&
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Alle modeller

fosfor; = o + B -uge,+e;, ey,...,e, ~ N(0,02) uathaengige
gain; = Ofeeq(j) €, €1,...,€n~ N(0,0?) uafhaengige

gest; = [+e;, er,...,e, ~ N(0,0°) uafhengige

Variabeltyper:
e Responsvariabel, y: fosfor, gain, gest
o Forklarende variabel: age (kvantitativ), feed
(faktor/kategorisk)
Antagelser:

e Alle ¢; (eller y;) er normalfordelte
e Middelvaerdien af y; afhaenger evt. af en forklarende variabel

o Alle ¢ (eller y;) har samme spredning

e ep,...,e, (eller y1,...,y,) uathaengige @
o
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Opgave 6.1: draegtighed for heste

En enkelt stikprgve
Draegtighedstider for 13 heste:

339 339 339 340 341 340 343 348 341 346 342 339 337

Statistisk model:
gest; ~ N(u,0?) uafhaengige
Modellen kan ogsa skrives:
gest; = +e, en,...,e,~ N(0,0°) uathengige

R: model3 <- 1m(gest~1)

&
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Resumé 1: statistiske modeller og inferens

Modellerne for lineaer regression, ensidet variansanalyse og en
enkelt stikprgve er i virkeligheden meget ens!

Det er derfor den statistiske inferens ogsa er den samme i de tre
slags modeller (p er antallet af middelveaerdiparametre):

middelvaerdiparametre estimeres med LS

e spredningen o estimeres pd “samme made”

Konfidensintervaller: estimat = tg 975 ,—p - SE(estimat)

Hypotesetest udfgres som t-test eller F-test

Modellerne kan udvides til at omfatte flere forklarende variable —
kvantitative variable og/eller faktorer. Linezre normale modeller:

y; = middelveerdi; + ¢ eq,...,e, ~ N(O, 62) uafhaengige

&
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Residualer

Forventet veerdi eller fittet vaerdi eller praedikteret veerdi, y;:

° f/,-:fo/s\for,-:&—kﬁ-x,-

° i = gain; = Oy;)
o §;=gest, =
Residualer:

r; = y; — §i = observeret — fittet

Residualerne er vores bedste geet pa e’erne! S3

e G=5= L_y1 2 hvor p er antal middelvaerdiparametre
n—p &i=1"j

(2, k, 1)

e residualerne kan bruges til modelkontrol!

Residualerne kan standardiseres sa de har spredning 1:

7 = r;/SE(r;).
K~
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Modelkontrol: hvorfor?

Modelkontrol bestar i at kontrollere om modelantagelserne er
rimelige for vores data.

Hvorfor skal vi lave modelkontrol?

e Hvis antagelserne er ok, s& indeholder 95%-Cl
populationsvaerdien med 95% sandsynlighed, og p-veerdierne
er korrekte.

Vi kan stole pa vores resultater!

e Hvis antagelserne ikke er ok, sd ved vi ikke om vi kan stole pa
vores resultater!

Antagelserne om ey,..., e, kontrolleres vha. de standardiserede
residualer 71,...,F,.
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Residualer i R

modell <- 1lm(fosfor~uge) ## Line®r regression
fitl <- fitted(modell) ## Fittede vardier

resl <- residuals(modell) ## Ra residualer
stdresl <- rstandard(modell) ## Standard. residualer

vV V Vv VvV

model2 <- 1lm(gain~factor(feed))
fit2 <- fitted(model2)

res2 <- residuals(model2)
stdres2 <- rstandard(model2)

VvV V Vv VvV

Og hvis du har isdals installeret

> residualplot (modell)
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Modelkontrol: hvordan?

Antagelser:

1. e er normalfordelt
2. ¢; har middelvaerdi 0 — uanset de forklarende variable
3. € har samme spredning — uanset de forklarende variable
4. ey,...,e, uafhengige
Hvordan?

e Uafhangighed er snarere et spgrgsmal om eksperimentielt

design
e Kontrollerer de tre fgrste antagelser om ey,...,e, vha. de
standardiserede residualer #,...,F,

Thorvald Nicolai Thiele, 1838-1910

Man skal tegne fgr man kan regne

&
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Plantevaekst og fosfor: antagelse 1

Normal Q-Q Plot

wn
© |
- 2 Antagelse 1. e; er normalfordelt:
2 - -
Eo] o QQ-plot over F,...,F,
3 . . .
o e Sammenlign med ret linie,
g9 med skaering 0 og haeldning
&w 1
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o
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Residualplot for to andre datasat

Andemad (eks. 2.4 og 6.2) Pillbugs/baenkebidere (case 2)
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Plantevaekst og fosfor: antagelse 2 og 3

o Antagelse 2. og 3. ¢; har
] middelvardi 0 og samme
éa | spredning
%Iﬂ” P e Residualplot, ¥, mod ¥;
%O e Ingen systematik i den
S 2 i lodrette variation
Eu \ o Er det outliers, dvs.
”’C') ekstreme observationer?
7 _ (71,...,F, har spredning 1)
0.20 0.30 040 ' 050
Fitted values
Hvis man har installeret isdals kan man bruge
residualplot (model)

&
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Residualanalyse for kyllingedata

QQ-plot Residualplot
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Antagelse 4: uafhaengighed

Kan som regel ikke testes vha. data (residualer), men er snarere et
spgrgsmal om eksperimentets design.

Observationerne ma ikke “dele information”.

Hvis en observation ligger hgjere end forventet, aendrer det s& vores
viden om hvorvidt de nogle af de gvrige observationer ligger
hgjere/lavere end forventet?
Eksempler pa afhaengige data:
e Data fra samme marker, samme personer, samme planter, etc.
e Data fra sgskende, kuld, ...

Sommetider vil vi gerne have afhangighed — men sa skal der
tages hgjde for det i modellen.
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Resumé 2: modelkontrol

Det er ekstremt vigtigt at at lave modelkontrol, for ellers ved vi
ikke om vi kan stole pa konfidensintervaller, p-veerdier osv.

Modelkontrol udfgres fgrst og fremmest grafisk, vha. residualplot
og QQ-plot for standardiserede residualer. Iszer residualplottet er
vigtigt!

o | residualplottet skal den lodrette variation veere tilfeeldig. Ma
ikke vaere systematisk forskellige “fra venstre til hgjre”.

e Meget store standardiserede residualer svarer til ekstreme
observationer eller outliers. Bgr undersgges naermere.

e | QQ-plottet skal punkterne som sadvanlig vaere spredt
tilfeeldigt om en ret linie, her linien med skzering 0 og
haldning 1.

e Er det rimeligt at antage uafhangighed?

&
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Plantevaekst og fosfor: pradiktion

Plante bliver fulgt i 7 uger. Forventet forforkoncentration er
o+ f3 -7 der estimeres til

y=a +[§ -7=0.56972 —0.04017-7 = 0.28853

med estimeret spredning (side 110)

= 0.02031-v0.4216 = 0.00856

. 1 (7—-x)?
SE = —
(J0) =s - + SS.

95%-konfidensinterval:
0.2885342.306 - 0.00856 = (0.2688; 0.3083)

En plante pd 7 uger far malt forfoskoncentrationen til 0.25. Hvorfor
kan vi ikke bruge konfidensintervallet til at afggre om det er
usaedvanligt?

FACULTY OF LIFE SCIENCES

&
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Plantevaekst og fosfor: praediktion

Konfidensintervallet udtaler sig om den forventede vaerdi — ikke en
ny observation.

Konfidensintervallet tager kun hensyn til estimationfejlen — ikke
observationsfejlen.

95%-praediktionsinterval:

N 1 (x0—X)?
+t PN & IR AV
YT toor5,n—2°S \/ + - + SS.

Plante pa 7 uger:
¥ £2.306-0.02031 - v/1+0.4216 = (0.2377,0.3394)

Er en fosforkoncentration pa 0.25 usadvanlig for en plante pa 7

uger? m
[
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Konfidensinterval vs. pradiktionsinterval

o e
SIS Cl vs. Pl
g1 e e Fortolkning: forventet vaerdi
4o eller ny observation
50 .
g o Pl altid bredere end ClI
81 e Cl kan ggres vilkéligt smalt
g ved at gge n, Pl kan ikke
ol

20 30 40 50 60
Age

Pradiktion i ensidet ANOVA og en enkelt stikprgve: se afsnit 7.2.3!
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Resumé 1-3

Modellerne for linezer regression, ensidet ANOVA og en enkelt
stikprgve er “samme suppe”.

e Samme antagelser — p3a nzer specifikationen af middelvaerdien
e To typer forklarende variable: kvantitative og faktorer

e Statistisk inferens “ens’: LS-estimation, konfidensintervaller,
test, pradiktion, modelkontrol

e Flere forklarende variable kan kobles pd — stadig samme
modeltype og samme made at lave statistisk inferens

Modellerne er baseret pd normalfordelingen — pga. den centrale
graensevardisaetning!
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Resumé 3: pradiktion

Praediktion handler om at “forudsige” nye observationer.

e 95%-pradiktionsintervallet indeholder med sandsynlighed 95%
en ny observation for en given vaerdi af de(n) forklarende
variabel.

e Et pradiktionsintervaller er altid bredere end det tilsvarende
konfidensinterval fordi det oga tager hensyn til
“observationsfejlen”

e Kan ikke ggres vilkarligt smalle ved at gge n.

&
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Dagens hovedpunkter

e Multiple sasmmenligninger — hvorfor er det et problem, og
hvad kan vi ggre ved det?

e Modelkontrol
e Analyse af standardiserede residualer — hvad skal vi se efter?

e Pradiktion. Forskel pd konfidens- og praediktionsintervaller.
Udregning.
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Ordliste

response variable
standardized residual
outlier

Engelsk Dansk
explanatory variable | forklarende variabel
independence uafhaengighed

responsvariabel
standardiseret residual
ekstrem observation
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