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Nodala 1

Ievads

Si gramata ir mans meginajums samera viegla forma ar minimalu teorijas materialu sniegt praktiskus pado-
mus statistisko analizu veikSana biologiem. Ta ka uzsvars ir likts uz vardu “praktiski”, tad lielako gramatas
dalu sastada piemeri tam, ka veikt katru no apskatitajiem statistiskajiem testiem.

Plasaka teoretiska pamatojuma iegusanai noderes citu autoru darbi. Nenoliedzami nopietnakais darbs latvie-
Su valoda biometrijas joma ir jamin Liepa (1974) gramata, anglu valoda tas butu kads no Sokala un Rohlfa
izdevumiem, piemeram, Sokal and Rohlf (1995). Vieglaka forma nelielu teoretisko pamatojumu statistiskas
pamatmetodem latviesu valoda var meklet Arhipova and Balina (2006), tikai taja piemeri bus no ekonomikas
jomas. Par modernakam metodem informaciju var meklet, piemeram, Zuur et al. (2007).

Programma R ir izveleta ka riks, ar kuru veikt prakstisko datu analizi. Kapec tiesi programma R? Pirmais
arguments ir tas, ka §1 programma ir bezmaksas, attiecigi ir pieejama jebkuram lietotajam, kas izveleties
izmantot So gramatu. Otrkart, pamatdarbibas programma R notiek ar komandu rindam, kas lietotajam
liek aizdomatas par darbibam, kuras vins taisas veikt, nevis vienkarsi kaut ko nemts un klikskinat. TreSais
iemesls butu tas, ka R Sobrid ir straujak attistosas statistikas programma, kas lauj taja veikt arl pasas
jaunakas analizes.

Dotais materials ir mans pirmais meginajums uzrakstit gramatu par R, tapec taja var loti daudz vel pilnvei-
dojamu lietu. Ka alternativus materialus statistisko analizu veiksanai programma R var izmantot, piemeram,
Verzani (2005), Everitt and Hothorn (2006) vai Maindonald and Braun (2010).
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Nodala 2

Biometrija un datu analize

2.1 Kas ir biometrija?

Biometrijas jedzienam ir vairaki skaidrojumi, bet §1s gramatas ietvaros ar to sapratis statistisko un mate-
matisko metozu pielietosanu biologisko datu analizei. Vienkarsoti varétu teikt, ka biometrija ir statistika
biologiem. Ka statistikas virzienu ar1 biometrijai var izskirt divus virzienus: aprakstosa statistika un secinosa
statistika. Aprakstosa statistika ieklauj metodes, kas paredzetas informacijas par paraugkopu vai general-
kopu organizesanai, grafiskai atteloSsanai un apkoposanai. Secinosa statistika ieklauj metodes, kas izmanto
paraugkopas informaciju, lai izdaritu secinajumus par visu generalkopu.

2.2 Paraugkopa un generalkopa

Jebkura eksperimenta vai petijjuma tiek izraudziti objekti, kurus petit, piemeram, putnus, augus, konkretas
Sunas vai tikai to sastavdalas, vai arl kompleksi ka biotops. Katram no siem objektiem peta konkretas
pazimes, piemeram, lidspalvu garums, hlorofila koncentracija vai sugu skaits konkreta biotopa. Petijjumam
vienmer iegust nevis vienu konkretu pazimes vertibu (objektu), bet gan vairakas, lai butu iespejams novertet
variaciju Sajas vertibas. Sis daudzas vertibas var veidot generalkopu vai paraugkopu. Generalkopa jeb
populacija sastav no visam konkretas pazimes vertibam, un tas lielums ir atkarigs no petijuma jautajuma.
Piemeéram, ja petijuma merkis ir noskaidrot kads ir videjais priezu garums Latvija, tad generalkopa bus visas
priedes Latvija. Ja jautajumu sasaurina lidz vidéjam priezu garumam Dundagas novada, tad ar1 generalkopa
bus Sauraka. Vairuma pétijjumu nav iespéjams aptvert visas iespéjamas generalkopas vertibas, tapec tiek
izraudzita tikai dala no tas. So dalu no generalkopas, kuru peta, sauc par paraugkopu.

2.3 Hipotezu parbaude

Veicot petijumus, viens no uzdevumiem ir izdarit secinajumus par to vai verojamas atskiribas, saistibas
vai ietekme, piemeram, vai pastav atskiriba starp augu videjo garumu dazados mesloSanas apstaklos, vai
temperaturu pieaugums maina dzivnieku uzvedibu, utt.

Viena no pieejam secinajumu izdarisanai ir ta saucama hipotezu parbaude. Pirms petijuma veiksanas izvirza
ta saucamo Nulles hipotezi (Hy), kas talak tiek parbaudita jau petyjuma laika. Nulles hipotéze parasti
apgalvo, ka starp diviem lielumiem nav atskiribas vai, ka nav verojama ietekme. Apzimejums Hy: X =Y
nozime, ka Nulles hipoteze apgalvo, ka raditaji X un Y sava starpa neatskiras jeb tie ir vienadi. Vienlaicigi
ar Nulles hipotezi izvirza ar1 alternativo hipotezi, kas tiek pienemta, ja Nulles hipoteze nav speka. Gadijuma
ar X un Y alternativa hipoteze bus Hy : X # Y.
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Ir skaidrs, ka loti reti X un Y tieSam bus identiski un gandriz vienmer bus kaut kada atskiriba. Tapec
statistiskajos testos, kurus balsta uz hipotezu parbaudi, ir pienemts aprekinat p-vertibas, kuru interpretacija
ir dazada. Viena no interpretacijam ir, ka p-vertiba norada kada ir iespejamiba iegut tik pat ekstremus
datus (vai atskiribu raditajos) ka noverotie, ja pienem, ka Nulles hipoteze ir patiesa. Biologija visbiezak
Nulles hipotézi noraida un akcepté alternativo hipotezi, ja p-vertiba ir mazaka par 0,05. So limeni sauc par
butiskuma Iimeni un apzime ar «. Vel pienemtie butiskuma limeni ir 0,01 un 0,001. Attiecigi no butiskuma
Iimena atvasina citu raditaju, kas ir ticamibas Iimenis (P) un to aprékina ka P = 1 — «. Paradot rezultatus
publikacijas vai kados citos darbus velams butu noradit tiesi kadair bijusi p-vertiba, nevis vienkarsi rakstit,
piemeram, p<0,05. Noraidot Nulles hipotezi, mes varam apgalvot, ka pastav, piemeram, statistiski butiska
atskiriba starp lielumiem X un Y, bet tas automatiski nenozime, ka 1 atskiriba ir ar1 biologiski butiska,
piemeram, pie liela paraugkopas apjoma izmainas garuma par 1% arl var but statistiski butiskas, bet vai
varam apgalvot ka tas ir biologiski butiskas.

Nulles hipotezes nenoraidiSana vel nenozime, ka ta ir patiesa, jo, iespejams, paraugkopas apjoms bija parak
mazs, seviski, ja p-vertibas ir tuvu butiskuma Itmena vertibam. Vel attiectba uz hipotezu noraidisanu un
akcepteSanu ir japiemin 1. un 2. tipa kludas. 1. tipa kluda rodas tad, ja Nulles hipoteze tiek noraidita,
kaut arl ta ir patiesa. Sada iespejamiba ir vienada ar izveleto butiskuma limeni. 2. tipa kluda rodas tad,
ja Nulles hipoteze tiek akcepteta, ka arl ta nav patiesa. Veicot eksperimentus un petijumus ir janem vera
sadas iespejamibas un jacensas tas kaut daleji kontrolet.

Japiemin gan, ka hipotezu parbaudes teorija un balstisanas uz p-vertibam pedejo desmit lidz divdesmit
gadu laika ir ieverojami apSaubita un ir ieteikumi izmantot citas pieejas, piemeram, secinajumus balstit
uz ticamibas intervaliem, vai arl izmantot modelu izveles kriterijus, Beijesa (Bayesian) metodes. Ieskatu
problémas un alternativas ar hipotezu parbaudi var gut Johnson (1999) un Stephens et al. (2005) rakstos.
Saja gramata izmantoti gan klasiska hipotezu parbaudes metode, gan arl citas alternativas.
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Ievads darba ar programmu R

3.1 Kas ir programma R un ka uzsakt darbu?

3.1.1 R vide

R ir vienlaicigi datorprogramma un valoda (veidojusies no programmesanas valodas ‘S’), kas paredzeta datu
apstradei, aprekiniem un grafiku veidosanai. Visi piemeri Saja gramata ir veidoti programmas R versija 3.2.2.
(R Core Team, 2012).

R prieksrocibas ir:

o ta ir atverta koda programma, kas nepartraukti tiek papildinata un uzlabota, un saja darba ir iesaistiti
tukstosiem cilveku visa pasaulée}

e R ir izmantojams uz dazadam datoru platformam: Unix, Linux, Windows, MacOS;

« lietotajam ir dota iespeja kontrolet visus parametrus veicot dazadus aprekinus;

« R ir loti labas grafiskas iespé€jas, kas lauj veidot augstas kvalitates grafikus.

3.1.2 R instalacija un papildus paketes

Lai instaletu programmu R, ir nepieciesams lejupieladet Jusu izmantotajai platformai atbilstoso R instalacijas
failu no CRAN servera. Serveru adreses, ka ar1 citu informaciju var atrast majas lapa http://www.R-project.
org

Pirmkart, ir jauzinstale pamatfails R-base. Programma R ir veidota ta, ka R-base satur tikai dalu no
nepiecieSamajam funkcijam, parejas ir pieejamas papildus paketes. Tas var uzinstalet tris veidos:

e izmantojot funkciju install.packages() un noradot instalejamas paketes nosaukumu.

o programma R komandu rinda izvelas Packages/Install package(s)... Tad izvelas tuvako serveri
un paketes, kuras nepiecieSams instalet.

o ja paketes pirms tam tika lejupieladetas datora, tad izvelas opciju Packages/Install package(s)
from local zip files...

Ja kada no paketem ir nepiecieSsama konkretaja darba sesija, tad pirms lietosanas ta ir ,japievieno” ar
funkciju library (), kur iekavas noradits nepiecieSamas paketes nosaukums, piemeram:

library(grid)


http://www.R-project.org
http://www.R-project.org
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3.1.3 Palidzibas iegusana

Papildus informaciju un palidzibu darbam ar R var iegut no dazadam pamacibam, kas brivi pieejamas
interneta. Par programmu R ir arT loti daudz gramatu, no kuram nopietnakais darbs ir Crawley (2007). Ir
pieejama ar1 R iekseja palidziba. Ja nepieciesams iegut palidzibu par kadu konkretu funkciju, vieglakais
veids ir izmantot help() funkciju, kurai iekavas noradits otras funkcijas nosaukums, pieméeram:

help(plot)

Otrs variants ir rakstit ? zimi pirms funkcijas nosaukuma. Janem vera, ka Sada veida ir iespejams mek-
let palidzibu tikai par tam funkcijam, kuras atrodas konkretajai darba sesijai pievienotajas paketes. Ja
nepiecieSams meklet funkciju visas instaletajas paketes, tad jaizmanto divas 7 zimes.

?7plot

3.2 Darbs ar R

3.2.1 Komandu veidosana

R vide visas komandas tiek rakstitas pec > zimes (ta nav pasam jaraksta). Ja komandu rinda ir parak gara,
tad pec jebkura argumeta, vai art pec iekavam, komata, utt var spiest Enter taustinu un turpinat pierakstu
jauna rinda. Saja gadijuma automatiski paradisies + zime. Ja komanda tiek uzrakstita pilniba un nospiests
Enter, &1 komanda tiek izpildita. Ja komanda neizpildas, bet paradas + zime, tas nozime, ka komandas
pieraksta ir kliida un trukst, piemeram, kadas iekavas.

Komandu rindas gala var pievienot art komentaru, pirms komentara ir jaraksta # zime.

R vide atstarpes starp dazadiem objektiem, iekavam tiek ignoretas, iznemums ir kombinacija <-, ar kuru
objektiem pieskir noteiktu vertibu.

Rakstot komandas ir butiski ieverot lielo un mazo burtu izvietojumu, jo saja gadijuma apzimejums AA nebus
tas pats, kas aa.

3.2.2 Kalkulators

Programmu R sava veida var izmantot ka kalkulatoru, ar kura palidzibu ir iespejams veikt dazadus aprekinus.

4+7

## [1] 11

log(8,2)

## [1] 3

exp(2)

## [1] 7.389056
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3.2.3 Datu veidi

R vide parsvara lieto tris veidu datus: skaitliskos (numeric), rakstu zimes (character) un logiskos (logical).
Skaitliskie dati ir skaitli, un tikai sada veida objektus var izmantot, lai veiktu aprekinus.
Rakstu zimju datus parasti izmanto, lai noraditu mainigajiem nosaukumus, ka ari, lai veiktu datu grupesanu.

Logiskajiem datiem var but divas vertibas TRUE vai FALSE (jeb T un F).

3.2.4 Datu strukturas

Cetras galvenas datu struktiras R vide: vektors (vector), matrice (matrix), saraksts (list) un datu tabula
(data frame).

3.2.4.1 Vektors

Vektors ir viendimensionala datu struktira, kas var sastavet tikai no viena tipa datiem — skaitliem vai
rakstu zimem. Vektora garums nav ierobezots — tas var bt tikai vienu zimi liels, vai ar1 sastav no loti daudz
zimem vai skaitliem.

Lai nodefinetu vektoru, kas sastav tikai no vairak ka viena mainiga, jaraksta velamais objekta (vektora)
nosaukums un aiz apzimejuma <- jaraksta funkcija c (), kurai iekavas norada mainigos:

Rezultata izveidotais objekts tiek saglabats R atmina. Lai apskatitu izveidoto objektu, ir jauzraksta ta
nosaukums un janospiez Enter.

pirmais<-c(1,5,7,4,8,10)

pirmais

# [1] 1 5 7 4 810
OtraiS<_C("A”,"B”,”C”,"D”,”E",”F”)

otrais

## [1] IIAII IIBII IICII IIDII IIEII IIFII

3.2.4.2 Matrice
Matrice ir divdimensionala datu struktura, kas Iidzigi vektoram var saturet tikai viena tipa datus. Matrici
var izveidot izmantojot tris funkcijas: cbind(), rbind () vai matrix().

Funkcija matrix () norada visus matrice ieklaujamos elementus, ka arl norada rindu skaitu (nrow) vai art
kolonnu skaitu (ncol); abus nevajag noradit, jo, ja ir noradits, piemeram, kolonnu skaits, tad rindu skaits
tiks aprekinats automatiski, nemot vera elementu skaitu matrice:

tresais<-matrix(1:15,ncol=3)

tresais

## [,11 [,21 [,3]
## [1,] 1 6 11
## [2,] 2 7 12
## [3,] 3 8 13
## [4,] 4 9 14
## [5,] 5 10 15
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Funkciju cbind () izmanto, lai izveidotu matrici, tas elementus secigi rakstot kolonnas (iekavas aiz funkcijas
janorada elementi, kas atradisies katra no kolonnam), attiecigi funkciju rbind () izmanto matrices veidosanai
pa rindinam.

ceturtais<-cbind(pirmais,otrais)

ceturtais

## pirmais otrais
## [1’] Il1ll IIAII

## [2’] Il5ll IIBII

## [3’] Il7ll llCIl

## [4’] Il4|| llDIl

## [5’] Il8|| llEIl

## [6,] ||10|| IIFII

3.2.4.3 Saraksts

Saraksts ir datu strukturas, kas var saturet jebkuru citu datu strukturu, tai skaita ar1 apakssarakstus.
Saraksts ir loti erts, lai viena objekta apvienu dimensionali atSkirigus elementus, pieméram, no vienas analizes
rezultatiem. Sarakstu veido ar funkciju 1ist ().

piektais<-list(vektl=pirmais,matri=tresais,matr2=ceturtais)
piektais

## $vektl

## [1] 1 5 7 4 8 10
##

## $matrl

## [,11 [,2]1 [,3]
## [1,] 1 6 11
## [2,] 7 12
## [3,] 8 13
## [4,] 9 14
## [5,] 10 15
##

## $matr2

## pirmais otrais
## [1,] "1v "A"

## [2,] "5" "B"

## [3,] "7 ne
## [4’] Il4ll IIDII
## [5,] "8" "E"

## [6,] "10" "F"

g W N

3.2.4.4 Datu tabula

Datu tabula ir divdimensionala datu struktura, kas var saturét dazada tipa datus atseviskas kolonnas (visam
kolonnam viena datu tabula ir jabut ar vienadu garumu). Datu tabulu izveido ar funkciju data.frame().
Funkcijas iekavas norada kolonnu nosaukumus, ka ar1 datus, kas bus katra no kolonnam. Dati var but ka
atseviski vektori, kas izveidoti jau ieprieks, vai arT datus var ierakstit pasa funkcija:
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sestais<-data.frame(pirmais,otrais)
sestais

##  pirmais otrais

## 1 1 A
## 2 5 B
## 3 7 C
## 4 4 D
## 5 8 E
## 6 10 F

septitais<-data.frame(koll=c(1,2,3,4),kol2=c(5,6,7,8))
septitais

##  koll kol2
## 1 1 5

2 6
## 3 3 7
4 8

Vel datu tabulu var izveidot izmantojot datu tabulu veidotaju pasa programma R. Saja gadijuma no sakuma
ar kadu Jums velamu nosaukumu ir jaizveido datu tabula ar funkciju data.frame(), kurai netiek noraditi
nekadi papildus argumenti. Pec tam jaizmanto funkcija £ix(), kurai ka arguments janorada jaunas datu
tabulas nosaukums. Rezultata paradisies datu tabulu veidosanas logs, kura var ievadit datus. Lai mainitu
kolonnu nosaukumus, ir jauzklikskina uz ta - Saja bridi ir iespejams arl noradit vai dati bus skaitliski vai
rakstu zimes. Ir jaatceras, ka viena kolonna var atrasties tikai viena veida dati, ka ari, ka visu kolonnu
garumiem ir jabut vienadiem.

jauna.tabula<-data.frame()
fix(jauna.tabula)

Ar funkcijas £ix () palidzibu ir iespejams labot arT citas jau esosas tabulas.

3.2.5 Datu importesana

R vide ir iespejams importet dazada formata datu failus (datu tabulas), piemeram, no programmam Excell,
SPSS, SAS. Vienkarsakais veids ir izmantot .txt vai .csv failus.

3.2.5.1 Teksta failu importesana

Lai importetu .txt failus, tiek izmantota funkcija read.table (), attiecigi .csv failus var importet ar funkcijam
read.csv() un read.csv2(). Funkcija norada faila nosaukumu un celu uz to (file=). Ja pirma tabulas
rinda satur kolonnu nosaukumus, tad ka papildus arguments janorada header=TRUE. Vel janorada skaitlu

decimaldalu atdalitajs (komats vai punkts), izmantojot papildus argumentu dec=".". Ta ka .txt failiem
medz but dazadi kolonnu atdaliSsanas veidi, tad janorada atbilstosais, izmantojot papildus argumentu sep=,
iespejamas vertibas ir "\t" - tab delimited; ","- kolonnu atdalitajs ir komats; ";" - kolonnu atdalitajs ir

semikols. Pilno celu uz importejamo failu var nenoradit, ja fails atrodas darba direktorija (Working directory)
(var nomainit ar funkciju setwd ().
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dati<-read.table(file="niedres.txt",header=TRUE,sep="\t",dec=".")
dati2<-read.csv(file="niedres.txt",header=TRUE,sep="\t",dec=".")
dati3<-read.csv2(file="niedres.txt",header=TRUE,sep="\t",dec=".")
dati[1:10,]

## garums platums
##H 1 31.6 2.5
## 2 23.2 2.3
## 3 39.2 2.1
## 4 37.4 5.8
## 5 21.1 2.2
## 6 37.0 4.1
##H 7 24.7 3.5
## 8 31.3 4.2
## 9 37.4 2.5
## 10 39.7 2.8

3.2.5.2 Excel failu importesana

Excel failu importesanai programma R ir jaizmanto papildus paketes, jo ar bazes R funkcijam to nav iespe-
jams izdarit. Viens no variantiem ir izmantot paketi readxl (Wickham, 2016).

Saja pakete ir tikai divas funkcijas — excel_sheets() un read_excel(). Ar pirmo funkciju ir iespejams
noskaidrot kadi ir lapu nosaukumi Excel faila, kuru velamies importet. Otra funkcija ir pasa faila importe-
Sanai.

Pec noklusejuma read_excel () importes pirmo lapu no faila, bet to var izmainit ar argumentu sheet = un
noradit, kuru lapu (péc skaita vai péc nosaukuma) importét. Nakamais pienémums ir, ka Jusu faila pirma
rinda satur kolonnu nosaukumus — ja tas ta nav, tad jaizmanto arguments col_names =. S1 funkcija visnotal
veiksmigi mak pati “saprast” kada veida dati ir katra no kolonnam, bet, ja tas neizdodas automatiski, tad
jaizmanto argumentu col_types = un janorada katras kolonnas veids ("blank", "numeric", "date" vai
"text").

library(readxl)
dati.ex <- read_excel("faila.nosaukums.xlsx")

3.2.5.3 Ieklauto datu importesana

Pasa programma R ir ieklautas daudzas datu tabulas, kas ir loti noderigas, piemeram, lai izmeginatu kadas
funkcijas, vai ar1 sekotu Iidzi piemeriem macibu materialiem.

Lai redzetu, kuras datu tabulas ir pieejamas konkretaja darba sesija (atkarigs no pievienoto pakesu daudzu-
ma), jaizmanto funkcija data(), pec ka paradisies jauns logs, kura uzskaititas pieejamas datu tabulas un to
apraksts. Lai redzetu visas pieejamas datu tabulas, jaraksta data(package = .packages(all.available
= TRUE)).

data()
data(package = .packages(all.available = TRUE))

Lai pievienotu darba sesijai kadu no sim datu tabulam, jaizmanto funkcija data(), kurai iekavas noradits
datu tabulas nosaukums. Ja pakete, kura atrodas §1 datu tabula jau ir pievienota darba sesijai, tad papil-
dus argumenti nav vajadzigi, bet ja pakete nav pievienota, tad funkcijai ir jaliek klat papildus arguments
package=}. Pec tam datu tabula ir pievienota darba sesijai ar tadu nosaukumu, kads ir pasai datu tabulai.
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data(cars)
data(cars, package = "datasets")
cars[1:10,]

#H# speed dist

## 1 4 2
## 2 4 10
## 3 7 4
## 4 T 22
## 5 8 16
## 6 9 10
## 7 10 18
## 8 10 26
## 9 10 34
## 10 11 17

3.2.6 Datu eksportesana

Datu eksportesanu veic ar funkciju write.table (), kura janorada objekts, kuru velas eksportet (x=), izvei-
dojama faila nosaukums un saite uzto (file=), kolonnu atdalitajs (sep=), decimalatdalitajs (dec=) un vai
rindu nosaukumus ieklaut (row.names=TRUE vai FALSE).

write.table(x=dati,file="eksports.txt",row.names=FALSE,sep="\t",dec=".")

3.2.7 Darbs ar datiem

Ar funkcijas str() palidzibu ir iespejams apskatit jebkura datu objekta strukturu, taja ejosos datus un to
veidu. Rezultats ir atkarigs no ta, kada veida datu objekts tiek apskatits.

str(dati)

## 'data.frame': 50 obs. of 2 variables:
## $ garums : num 31.6 23.2 39.2 37.4 21.1 37 24.7 31.3 37.4 39.7 ...
## §$ platums: num 2.5 2.3 2.1 5.8 2.2 4.1 3.5 4.2 2.5 2.8 ...

str(sestais)

## 'data.frame': 6 obs. of 2 variables:
## $ pirmais: num 1 57 4 8 10
## $ otrais : Factor w/ 6 levels "A","B","C","D",..: 1 23456

str(piektais)

## List of 3

## $ vektl: num [1:6] 1 57 4 8 10

## $ matrl: int [1:5, 1:31 123456789 10 ...
## ¢ matr2: chr [1:6, 1:2] "1™ "5" 7" ngn

#t ..— attr(*, "dimnames")=List of 2

## .. ..$ : NULL

## .. ..$ : chr [1:2] "pirmais" "otrais"
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str(tresais)

## int [1:5, 1:3]1 123456789 10 ...

str(otrais)

## Chr [1 : 6] IIAll IlBll llcll llDII IIEII ||Fl|

Datu tabulu un matricu apskatisanai noderigas ir funkcijas head () un tail (), kas attiecigi parada datu ob-

jekta pirmas seSas un pedejas seSas rindinas. Rindinu skaitu ir iespejams mainit, noradot papildus argumentu
n=.

head(dati)

##  garums platums

## 1 31.6 2.5
##H 2 23.2 2.3
## 3 39.2 2.1
## 4 37.4 5.8
## 5 21.1 2.2
## 6 37.0 4.1
tail(dati)

#H# garums platums
## 45  46.1 5.3
## 46 29.1 3.5
## 47  33.7 4.6
## 48 43.1 3.7
## 49  38.8 3.9
## 50 46.9 5.4

3.2.7.1 Dalas no objekta atlasiSana
Ja ir nepiecieSams atlasit tikai dalu no objekta, veids ka to darit ir atkarigs no objekta veida. Ta ka vektors ir
viendimensionala datu struktiira, tad vien elementa atlsiSanai aiz objekta nosaukuma ir jaliek kvadrtatiskas

iekavas, kuras janorada atlasama elementa karta numurs.

otrais[1]

## [1] Ly

Vairaku vektora elementu alasiSanai kvadratiskajas iekavas jaizmanto funkcija c(), kura norada atlasamo
elemntu kartas numurus.

otrais[c(1,4)]
## [1] ||A|| llDll

Ja ir nepiecieSams atlasit visus elementu, iznemot kadu konkretu elementu, tad ‘nevelama” elementa kartas
numuru kvadratiskajas iekavas norada ar minus zimi.
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otrais[-3]

## [1] IIAII IIBII IIDII IIEII IIFII

No matrices, kas ir divdimensionala datu struktura, konkretu elementu var atlasit kvadratiskajas iekavas
noradot divus skaitlus, kur pirmais nozime rindinas numuru, bet otrais nozime kolonnas numuru.

tresais[2,2]
## [1] 7

Ja kvadratiskajas iekavas norada tikai vienu skaitli, bet otra vietu atstaj tuksu, tad attiecigi tiek atlasita
visa rindina, vai ar1 visa kolonna.

tresais[1,]

# [1] 1 6 11

tresais[,2]

## [1] 6 7 8 9 10

Elementus no saraksta var atlasit vairakos veidos, piemeram, rakstot objekta nosaukumu, tad $ zimi un
saraksta elementa nosaukumu. Otrs variants ir izmantot dubultas kvadratiskas iekavas un noradit saraksta
elementa kartas numuru.

piektais$vektl

## [1] 1 5 7 4 810

piektais[[2]]

#it [,11 [,2]1 [,3]
## [1,] 1 6 11
## [2,] 2 7 12
## [3,] 3 8 13
## [4,] 4 9 14
## [5,] 5 10 15

Ar ieprieksejam divam metodem no saraksta ir iespejams atlasit tikai visu elementu. Ja ir nepieciesams
atlasit kaut ko no pasa saraksta elementa, tad jaizmanto otras kvadratiskas iekavas.

piektais[[2]][1,]

## [1] 1 6 11

No datu tabulas visu kolonnu var atlasit tas nosaukumu noradot ar $ zimes vai arl pedinas ierakstot kvad-
ratiskajas iekavas.
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sestais$pirmais

## [11] 1 5 7 4 810

sestais["pirmais"]

## pirmais
##
##
##
##
##
##

DO WN -
W N O

10

Viena elementa atlasiSanai ir jaizmanto tads pats pieraksts ka matricai - kvadratiskajas iekavas janorada
divi skaitlis, kas apzime rindinas un kolonnas numuru.

sestais[5,1]

## [1] 8

Viena no programmas R specifikam ir ta, ka datu tabulam esosSos kolonnu nosaukumus nav iespejams uzreiz
izmantot ka mainigos. Piemeram, ja uzrakstisim mainigo garums, kas atrodas pievienotaja datu tabula
dati, paradisies pazinojums, ka tada mainiga nav. R ,veidojot datus tabulas un importejot failus ,katru no
kolonnam neuztver ka atsevisku objektu.

garums

3.2.8 Darba vides sakartosana

Ja darba sesija rada dazadus objektus, pievieno daudz paketes, ar laiku var rasties apjukums par to, kadi
objekti Sobrid ir aktivi. Ar funkcijas 1s() palidzibu, ir iespéjams iegut sarakstu ar visiem objektiem, kas
Sobrid ir aktivi:

1s0O

## [1] "akor" "apaksa" "atlikums" "augi" "augi2"
## [6] "augsa" "cars" "ceturtais" "dat" "dati"

## [11] "dati2" "dati3" "dieta" it "jauns"
## [16] "koki" "kopa" "mod" "mod1" "mod2"

## [21] "mod3" "mod4" "nezales" "niedr" "niedr2"
## [26] "niedres" "otrais" "parl" "par2" "paraug"
## [31] "piektais" "pirmais" "pred.esana" "pred.kopa" ‘'"priede"
## [36] "progn" "robeza" "rokas" "septitais" "sestais"
## [41] "smiltaji"  "starpibas" '"teor.zirni" "tests" "tresais"
## [46] "veidsl" "veids2" "veids3" "vid.rob" "vid.st"
## [51] "vid1i" "vid2" "videjie" "x" "zirni"

Lai kadu no siem objektiem nonemtu no darba sesijas, jaizmanto funkcija rm(), kurai ka arguments janorada
objekts, kuru velaties nonemt no darba sesijas. ST metode gan attiecas tikai uz tiem objektiem, kurus esat
radijusi pasi, nevis uz datu tabulam, kas atrodas paketes.
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rm(pirmais)
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Nodala 4
Grafiskas iespejas programma R

Programma R ir iespejams veidot loti augstas kvalitates grafikus, kuriem ir iespejams definet jebkuru no
interesejosiem parametriem. Grafiku veidoSanai ir pieejamas vairakas grafiskas sistemas, no kuram popularas
trls ir:

Tradicionalie grafiki (Murrell, 2006)
Trellis jeb Lattice grafiki (Sarkar, 2008)
gegplot2 grafiki (Wicham, 2009)

Saja gramata apskatiti tikai tradicionalo grafiku veidoSana.

4.1 Pamatgrafiki

Grafikus lidzigi ka jebkuras citas darbibas programma R veic ar komandu rindam. Ir pieejamas funkcijas,
kas izveido jau nodefinetu grafika veidu, vai arl var izveidot grafiku izmantojot atseviskas funkcijas dazadu
parametru definesanai.

R specifika ir ta, ka, izveidojot grafiku, paradas grafiskais logs, kura ir attelots konkretais grafiks. Ja tiek
izsaukta jauna funkcija, kas ar1 veido grafiku, ieprieksejais grafiks tiek aizstats. Ja ir nepieciesams, ka uz
ekrana vienlaicigi ir redzami vairaki grafiki, tad pirms katra jauan grafika ir jaraksta funkcija windows()
(Windows vide) vai quartz() (MacOS vide).

Lai veidotu grafiku, ir nepiecieSsami dati. Saja nodala ka piemers izmantots datu fails niedres.txt, kas
satur informaciju par 50 niedru lapu garumu un platumu. Ar funkciju read.table() fails tiek importets,
pec tam funkciju str() apskatita ta struktura.

niedres<-read.table(file="niedres.txt",header=T,sep="\t",dec=".")
str(niedres)
## 'data.frame': 50 obs. of 2 variables:

## $ garums : num 31.6 23.2 39.2 37.4 21.1 37 24.7 31.3 37.4 39.7 ...
## $ platums: num 2.5 2.3 2.1 5.8 2.2 4.1 3.5 4.2 2.5 2.8 ...

4.1.1 plot()

Visbiezak pielietota funkcija grafiku veidosanai ir plot (). Ja Saja funkcija norada vienu vai divas skaitlu
rindas, tad ta veido izkliedes grafiku (scatterplot) (4.1 attels). Sai funkcijai ir iespejams noradit loti daudz
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papildus argumentus, kas maina izveidoto grafiku. Turklat liekot Saja funkcija atskirigus datus objektu, var
iegut loti atskirigu rezultatu.

plot(niedres$platums)
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Att. 4.1: Izkliedes grafika piemeérs

4.1.2 boxplot()
Funkcija boxplot () izveido Box-plot grafiku (4.2 attels). Sai funkcijai var noradit vienu datu rindu, kas
satur skaitlus, vai arT divas datu rindas, kur viena ir skaili, bet otra ir apzimejumi dalijuma Iimeniem. Otraja

gadijuma attsevisks Box-plot grafiks tiks izveidots katram no dalijuma Iimeniem.

boxplot(niedres$platums)

4.1.3 hist()

Ar funkcijas hist() palidzibu ir iespejams izveidot histogrammu datiem, kas vel nav sagarupeti klases
(izejas datiem) (4.3 attels). Saja funkcija ir janorada tikai viena datu rinda, kuru ir nepiecieams attelot. Ar
papildus argumentiem ir iespejams mainit to, cik dalas dati tiek daliti.

hist(niedres$platums)

4.1.4 barplot()

Funkcija barplot () veido sloksnu jeb stabinu grafiku (4.4 attéls). ST funkcija ir ipasi noderiga gadijuma, ja
dati jau ir apkopoti pa klasem, jo funkcija attelo datus tada veida ka tie noraditi mainigaja.
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Frequency

10

Att. 4.2: Box-plot grafika piemers

Histogram of niedres$platums

2 4 6 8

niedres$platums

Att. 4.3: Histogrammas piemers
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barplot(niedres$platums)
N~ — M _
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Att. 4.4: Sloksnu/stabinu grafika piemers

4.2 Dati grafiku veidosanai

Lai veidotu grafikus, esoSos datus no gatavam datu tabulam nav jasaglaba ka atseviskus mainigos -tos uzreiz
var izmantot grafiku veidoSanai. Ir vismaz tris dazadi veidi ka noradit attelojamos mainigos: (a) noradot
pilnu datu objektu nosaukumu un tad kolonnas nosaukumu, kuru velas attelot; (b) grafika veidosanas funkciju
likt ka argumentu funkcijai with (). Visos Sajos gadijumos izveidosies lidzigs attels (4.1 attels), var atskirties
tikai paraksti zem asim.

plot(niedres$platums)
with(niedres,plot(platums))

Ja ir nepieciesams uz x un y ass attelot divu mainigo datus, tad ir divi iespejamie risinajumi: (a) ka pirmo
argumentu raksta uz x ass attélojamo mainigo, tad komats un uz y ass attelojamais mainigais; (b) ka pirmo
raksta uz y ass attelojamo mainigo, tad tildes zime ~ un uz x ass attelojamais mainigais. Abi varianti izveido
identisku grafiku (4.6 attels).

plot(niedres$platums,niedres$garums)

plot(niedres$garums~niedres$platums)

4.3 Grafiku parametru noteikSana

Programma R grafikiem mainit paramtrus var divos veidos — izmantojot specialu funkciju par() vai art
rakstot argumentus iekavas pie citam grafiku veidosanas funkcijam. Funkciju par() lieto, lai noteiktu pa-
rametrus, kas ietekmeé visus turpmakos grafikus, kamer konkretais grafiskais ekrans vai vide ir atverta. St
funkcija ir jaizsauc ka pirma pirms grafika veidoSanas funkcijas izsaukSanas. Dalu no parametriem var noteikt
tikai kopa ar funkciju par().
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niedres$garums

niedres$garums
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Att. 4.5: Grafiks ar diviem mainigajiem
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Att. 4.6: Grafiks ar diviem mainigajiem
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4.3.1 Grafiku izvietojums lapa

R piedava iespeju izvietot viena lapa vairakus attelus, kas tiek panakts izmantojot argumentus mfrow=, mfcol
kopa ar funkciju par(), vai arl izmantojot unkciju layout (). Visi Sie argumenti vai funkcija ir janodefine
pirms grafiku funkcijam, ka arT janem vera tas, ka Sis funkcijas zaude speku, ja tiek izmantota funkcija
dev.off () vai arl grafiku logs tiek aizverts.

Argumenti mfrow= un mf col= tiek izmantoti kopa ar funkciju par (), pec sekojosa principa par (mfrow=c (rinduskaits,kolonr
mfrow= un mfcol= atskiriba ir ta, ka pirmaja gadijuma grafiki tiek aizpildita péc rindu principa (pirma
rinda, tad otra rinda), bet otraja gadijuma aizpilda pec kolonnu principa (pirma kolonna, tad otra kolonna).

Funkcija layout () strada pec lidziga principa (4.7 attels), tikai Saja gadijuma ir iespejams nodefinet kada
seciba grafiki izvietosies — secigi vai jaukta veida, ka arT ar So funkciju iespejams nodefinet arl izmerus katram
no atseviskajiem grafikiem. Zemak minetaja piemera visas tris pirmas rindas dod vienadu rezultatu (reali
jaizmanto tikai viena).

par (mfrow=c(2,2))

par (mfcol=c(2,2))

layout (matrix(c(1,2,3,4),ncol=2))
plot(niedres$garums)
hist(niedres$garums)

boxplot (niedres$garums)
barplot(niedres$garums)
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Att. 4.7: Vairaku grafiku izvietojums viena lapa

Ja funkcija layout () kads no skaitliem tiek atkartots, tad grafiks tiks izvietot nevis viena “riitina”, bet gan
divas, kamer parcjie grafiki izvietosies viena rutina (4.8 attels).
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layout (matrix(c(1,1,2,3),ncol=2))
plot(niedres$garums)
hist(niedres$garums)

boxplot (niedres$garums)
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Histogram of niedres$garums
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Att. 4.8: Vairaku grafiku izvietojums viena lapa

4.3.2 plot() grafiku tipi

Pec noklusejuma funkcija plot () veido izkliedes grafiku, bet to ir iespejams mainit noradot papildus argu-
mentu type= iekavas pie $is funkcijas. Rezultata var iegut sesus dazadus grafiku veidus (4.9 attels).

par (mfrow=c(2,3))

plot(niedres$garums,type="1" ,main="type=\"1\"")
plot(niedres$garums,type="h",main="type=\"h\"")
plot(niedres$garums, type="b" ,main="type=\"b\"")
plot(niedres$garums,type="o0" ,main="type=\"o\"")
plot(niedres$garums,type="s" ,main="type=\"s\"")
plot(niedres$garums,type="p" ,main="type=\"p\"")

4.3.3 Liniju parametri

Lmijam, kas tiek attelotas grafikos, ir iespejams nodefinet vairakus parametrus. Tas tiek panakts ar atsevis-
kiem argumentiem, kurus lieto kopa ar funkcijam grafika izveidoSanai. Pirmais no parametriem, kuru var
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Att. 4.9: Funkcijas plot() grafiku veidi

mainit, ir Iinijas veids. To dara ar argumentu 1ty=, noradot skaitli no 0 Iidz 6 (bez pedinam), vai ar1 lieto-
jot lmijas veida anglisko nosaukumu (attiecigi “blank” “solid”, “dashed”; “dotted”; “dotdash”, “longdash”,
“twodash”). Ir iespejams nodefinet art savu linijas veidu - pedinas aiz 1ty= jaraksta skaitli, kur attiecigi
pirmais skaitlis apzimé Imijas garumu un otrais skaitlis atstarpes garumu (4.10 attéls). Saja piemera fun-
kcija lines() tiek izmantota, lai grafikam pievienotu papildus Iinijas. Funkcija ir lietojama tikai tad, ja
pamatgrafiks jau ir izveidots.

x<-rep(10,10)

plot(x,type="1",1ty=1,ylim=c(3,11) ,axes=F,ann=F,1lwd=2)
lines(x-1,1ty=2,1wd=2)

lines(x-2,1ty=3,1lwd=2)

lines(x-3,1ty=4,1lwd=2)

lines(x-4,1ty=5,1lwd=2)

lines(x-5,1ty=6,1lwd=2)

lines(x-6,1ty="664422",1wd=2)

box ()

Lai noteiktu lIiniju platumu, lieto argumentu 1lwd=, noradot Iiijas biezumu ka skaitli. Linijas platums bus
atkarigs no ta, kur grafiks tiks attelots, tas ir, ja grafiku apskatisies uz ekrana vai eksportesiet ka failu, Iiiju
platums var atskirties.

Ar argumentu lend= nosaka kads bus linijas nobeigums: apals ("round") vai taisns ("square"” vai "butt").
Arguments 1join= nosaka kada veida linijas savienojas sava starpa (ja ir lauzta Iinija). Savienojums var
but punktveida ("mitre"), apal$ ("round") un ass lenkis ("bevel"). Attela 4.11 var sekot tam, ka mainas
linijas izskats, mainot dazadus tas parametrus (platumu, veidu, savienojumu vietas).
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Att. 4.10: Tespejamie Iiju tipi grafikos

layout (matrix(c(1,3,5,2,4,5),ncol=2))

plot(niedres$garums,type="1")

plot(niedres$garums,type="1",1ty=4)
plot(niedres$garums,type="1",1ty=4,1lwd=12)
plot(niedres$garums,type="1",1ty=4,1lwd=12,lend="butt")
plot(niedres$garums,type="1",1ty=4,1lwd=12,lend="butt",ljoin="bevel")

4.3.4 Simbolu veidi

Tradicionalajiem grafikiem ir pieejami 26 ieprieks nodefineti simbolu veidi datu attelosanai, kurus var mainit
izmantojot argumentu pch= un noradot skaitli no 0 Iidz 25 (4.12 attels). Papildus ir iespejams noradit arl
burtus vai citus simbolus, tos lickot pedinas aiz argumenta pch=.

par (mar=c(2,2,1,1))
layout (matrix(1:9,ncol=3))
x<-rnorm(10)
plot(x,ann=F)
plot(x,pch=0,ann=F)
plot(x,pch=5,ann=F)
plot(x,pch=8,ann=F)
plot(x,pch=12,ann=F)
plot(x,pch=17,ann=F)
plot(x,pch=23,ann=F)
plot(x,pch=".",ann=F)
plot(x,pch="A", ann=F)

4.3.5 Virsraksti un teksti pie asim

Virsrakstus un tekstus pie asim var noteikt gan ar argumentiem, gan ar atseviskam funkcijam. Ka argumenti
(piemeram, funkcijai plot()) nak xlab= (izveido parakstu zem x ass), ylab= (izveido parakstu zem y ass)
un main= (izveido virsrakstu), aiz vienadibas zimes pedinas rakstot atbilstoSo tekstu (4.13 attels).
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Att. 4.11: Linijas izmainas, mainot dazadus parametrus

plot (niedres$garums ,main="Parasta niedre",xlab="Kartas skaitlis",
ylab="Lapas garums (cm)")

Lai varetu ietekmet vairak parametrus, tekstus var noradit ar1 ar atseviskam funkcijam, bet Saja gadijuma,
piemeram, pie plot() funkcijas janorada arguments ann=FALSE, lai programma pati neveidotu parakstus
Zem asim.

Virsrakstu define ar funkciju title(), kur pedinas raksta nepieciesamo tekstu.

Vispariga gadijuma tekstus pie asim nosaka ar funkciju mtext ("ko gribam redzet", side=kura.pusé,
line=kura.linija). Izvietojums (puse) atbilst asu izvietojumam (1 - x ass, 2 - y ass, 3 - augseja ass, 4 -
otra y ass), teksta linijas rekina attieciba pret asim, tas ir, ja noradis line=1, tad teksts bus pie paSas ass
un, jo lielaks skaitlis, jo talak no ass atradisies teksts (4.14 attels).

plot(niedres$garums,ann=FALSE)
title("Parasta niedre")

mtext ("Kartas skaitlis",side=1,line=1)
mtext ("Lapas garums (cm)",side=2,line=3)

4.3.6 Teksts grafika ieksiene

a nepiecieSams izvietot tekstu grafika iekSiene, ir jaizmanto funkcija text (). Sai funkcijai ka argumentus
janorada x un y koordinates (atbilstosi asu skalam), kur janovieto teksts un janorada pats teksts, kuru
velas ievietot. Ir janem vera, ka pec noklusejuma teksts tiks izveitots ta, ka noraditas koordinates ir teksts
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Att. 4.12: Simbolu veidi
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Parasta niedre
o}
o)
00
o)
o o o
o) © ©
O O ©) © o o
oo 06O o}
o o
o} o)
O 0] 0) ©)
o)
o ° o) ©
o © o
o
o)
o}
[ [ [ [ [
10 2Kartas skaitB® 40 50

Att. 4.14: Grafiks, kuram teksti defineti ka atseviskas funkcijas
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viduspunkts. Lai to mainitu, ir janorada papildus arguments pos= ar iespejamam vertibam: 1 - teksts
atrodas zem $1 punkta; 2 - teksts atrodas pa kreisi no §1 punkta; 3 - teksts atrodas virs §1 punkta; 4 - teksts
atrodas pa labi no & punkta. Ja tekstam vajag mainit orientaciju (lai tas nebutu novietots horizontali),
jaizmanto papildus arguments srt=, kuram janorada teksta novietojums grados.

Piemera grafika (4.15 attels) ir izvietoti divi uzraksti: "pirmais" - bez papildus argumentiem; "otrais" -
novietots virs koordinasu punkta un 25 gradu slipuma.

plot(niedres$garums)
text (20,20, "pirmais")
text (40,40, "otrais" ,pos=3,srt=25)
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Att. 4.15: Tekstu novietojuma piemers

4.3.7 Tekstu parametri

Tekstam var definet dazadus parametrus, no kuriem svarigakie butu fonts, fontu grupa un burtu izmers.
Nosakot fontu, janosaka kadai fontu grupai tas piederes ar argumentu family=. Fontu grupas ir, piemeram,
"mono", "serif", "sans". Fontu tipu nosaka ar argumentu font= ar iespejamo veribu no 1 lidz 5, kur 1
apzime parastus burtus, 2 - bold, 3 - italic, 4 — bold italic un 5 - simboli. Argumentu family= var lietot tikai
kopa ar funkciju par (), bet font= var izmantot kopa ar1 ar citam funkcijam. Lai definetu fonta tipu asim,
asu parakstiem un virsrakstiem, attiecigi var lietot argumentus font.axis=, font.lab= un font.main=.

Burtu izmeru var noteikt ar diviem argmentiem ps= un cex=. Arguments ps= nosaka absoltuto burtu izmeru
punktos. cex= nosaka relativo burtu izmeru, piemeram, cex=1.5 nozimes, ka burtiem ir jabut 1.5 reizes
lielakiem neka ir standarta izmera burti. ps= lieto tikai kopa ar par(), bet cex= var izmantot kopa ari
ar citam funkcijam. cex.axis=, cex.lab= un cex.main= attiecigi izmanto, lai apzimetu asu simbolu, asu
parakstu un virsrakstu relativo izmeru.

Piemeéra (4.16 attéls) ir izmainiti izmeri virsrakstiem, parakstiem un skaitliem pie asim, ka arT katram no
Siem parametriem ir izmantots cits fonta tips.
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plot(niedres$garums,main="Parasta niedre",xlab="Kartas skaitlis",
ylab="Lapas garums (cm)",cex.main=3,cex.lab=1.5,cex.axis=0.8,
font.main=3,font.axis=4,font.lab=2)
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Att. 4.16: Teksta parametru izmainas

4.3.8 Asis

Ja ir nepieciesams noteikt asu garumu (to ierobezojot kada intervala, vai art tiesi otradi - padarot asi garaku,
neka ta tiek automatiski veidota) (4.17 attels), var izmantot argumentus x1im=un ylim=, ko lieto, piemeram,
ar funkciju plot (). Abiem argumentiem pieraksts ir vienads x1im=c (s3kuma.vértiba,beigu.veértiba).

par (mfcol=c(1,2))
plot(niedres$garums)
plot(niedres$garums,xlim=c(10,40),ylim=c(-10,80))

Ja grib ietekmet vairakus ass parametrus, tad jaizmanto funkcija axis (), bet pirms tam, piemeram, ka argu-
ments pie plot (), jaraksta axes=FALSE, lai programma automatiski pati neveidotu asis. Funkcijas pieraksts
ir axis(kura.ass, at=seq(sakuma.vértiba,beigu.vértiba,intervals), labels=c(ko.att&lot)).

Asu numeracija ir sekojosa: apakseja ir 1, kreisa ir 2, augseja 3 un laba ir 4. Ja argumentu labels= nenorada,
tad tiek atteloti tie pasi skaitli, kas ir pie argumenta at=. Ar argumentu las= var mainit skaitlu/tekstu
novietojumu pie ass, kur 0 nozime parallels asij, 1 - horizontals, 2 - perpendikulars asij, 3 - vertikals.

Piemeéra (4.18 attels) x asij nodefinets, ka skaitliem pie ass jabut no 0 ik péc 15, toties y asij pie skaitliem
20, 40 un 60 ir japaradas tekstam, nevis skaitliem.
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Att. 4.17: Asu garuma izmainu piemers

par (mfcol=c(1,2))

plot(niedres$garums)

plot(niedres$garums,axes=FALSE)
axis(1l,at=seq(0,50,15),las=2)
axis(2,at=c(20,40,60),labels=c("aa","bb","cc"),las=1)
box ()

4.3.9 Divas y asis

Lai ar1 dala specialistu atzist, ka grafiki ar y asim nav labi, reizem tadus ir nepiecieSamas izveidot. Pirmkart,
ar funkciju par () un argumentu mar= jaizmaina malu izmeri, lai otrai y asij butu vietas. Pec tam jauzzime
pamatgrafiks, aiz kura nak funkcija par (new=TRUE), kas lauj pa “virsu” zimet otru grafiku. Otrajam grafikam
jalieto argumenti axes=FALSE un ann=FALSE, lai apzimejumi neparklatos. Talak jau ar funkcijam axis()
un mtext () iegust velamos apzimejumus pie atbilstosas ass (4.19 attels).

par (mar=c(5,5,2,5))

plot(niedres$garums,type="1")

par (new=TRUE)
plot(niedres$platums,type="1",1ty=3,axes=FALSE, ann=FALSE)
axis(4,at=seq(0,8,2))

mtext (side=4,line=2,"platums")

4.3.10 Krasas

Ir iespejams mainit krasas visam grafika sastavdalam, izmantojot dazadus argumentus (4.20 attéls). Sos ar-
gumentus var rakstit ka dalu no funkcijas par () un Saja gadijuma krasas bus noteiktas visiem grafikiem, vai
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art lietot ka dalu, piemeram, no funkcijas plot () un Saja gadijuma krasas mainisies tikai konkretajam grafi-
kam. Vieglakais veids ka apzimet krasu, ir lietot tas anglisko nosaukumu, piemeram, "red" vai "darkgreen".
Lai redzetu visu pieejamo krasu nosaukumus, jaraksta komanda colors().

Pamata ir tris argumenti krasu mainai: col=, bg= un fg=. col="krasas.nosaukums" ir visbiezak lietotais
krasas parametrs, ar kuru parsvara tiek noteikta datu simbolu, Imiju, tekstu un citu sastavdalu, kas atrodas
grafika krasa. Lai noteiktu asu, asu parakstu, virsrakstu un apaksvirsrakstu krasas, jalieto attiecigi argumenti
col.axis=, col.lab=, col.main= un col.sub=. fg="krasas.nosaukums" izmanto, lai mainitu asu un
grafika malu krasu, un daleji tas sakrit ar col.axis= un col.main= argumentiem. bg="krasas.nosaukums"
nosaka fona krasu, so argumentu var lietot kopa tikai ar funkciju par().

par(bg="lightblue")
plot(niedres$garums,fg="red" ,main="Slikts grafiks",
col.main="green",col.axis="yellow")
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Att. 4.20: Krasu izmantoSanas piemers

4.3.11 Legenda

Tradicionalajiem grafikiem legendas programma R veido ar atsevisku funkciju legend(). Legenda parasti
ir novietota grafika iekseja dala (4.21 attels). Dotajai funkcijai ka argumentus janorada: (a) legendas
novietojums - to nosaka ar x un y koordinati legendas ramisa augsejam kreisajam sturim (koordinates
nosaka atbilstosi asu vertibam, piemeram, ja uz x ass vertibas ir robezas no 5 Iidz 10, bet uz y ass no 100
lidz 200, tad legenas koordinate varetu but 6 un 125); (b) nosaukumi, kuriem japaradas legenda; (c) datu
simbolu/Iiniju veidu apzimejumi (tiem ir jasakrit ar apzimejumiem, kas izmantoti, lai definetu grafiku).
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par (mar=c(5,5,2,5))

plot(niedres$garums,type="1")

par (new=TRUE)
plot(niedres$platums,type="1",1ty=3,axes=FALSE,ann=FALSE)
axis(4,at=seq(0,8,2))

mtext (side=4,line=2,"platums")

legend(0,7,1ty=c(1,3),c("garums","platums"))
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Att. 4.21: Grafiks ar legendu

4.3.12 Linijas grafikos

Ja grafika ir nepieciesams izvietot taisnu Iiniju, var izmantot funkciju abline(). Ja ir nepiecieSams uzzimet
slipu Iiniju, tad ir janorada divi skaitli, kas attiecigi norada puktu, kura Iinija krusto x asi un lIinijas shipumu
(intercept), vai art jaizmanto papildus funkcija 1m(), kas izveidos regresijas likni grafika attelotajiem maini-
gajiem (4.22 attels). Ja nepiecieSams izveidot horizontalas Iijas, tad janorada arguments h= un vertibas
(viena vai vairakas), kuras vietas horizontalas Iinijas krustos y asi. Attiecigi vertikalam linijam ir janorada
arguments v=.

plot(niedres$garums~niedres$platums)
abline(lm(niedres$garums~niedres$platums))
abline (h=c(30,40),1ty=c(2,3))
abline(v=c(3,5),col="grey55")
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Att. 4.22: Grafiks ar papildus Iinijam

4.4 Grafiku saglabasana

Programma R iegutos grafikus ir iespejams saglabat dazados formatos, izmantosanai citas programmas.
Jau izveidotu grafiku, kas redzams uz ekrana, ir iespejams saglabat izmantojot opciju File/Save as... un
izveloties nepieciesamo faila veidu (Metafile, Postcript, PDF, Png, Bmp, Jpeg (kvalitate 50%, 75% vai 100%),
ka art grafiku ir iespejams ielikt atmina File/Copy to clipboard... Saglabajot jau izveidotu grafiku, ir
janem vera, ka uz ekrana grafiks ne vienmer tiek attelots pareizakajas proporcijas, seviski, ja ekrana izmerus
esat pielagojusi pasi.

Grafikus ir iespejams uzreiz saglabat nepiecieSamaja formata ar atbilstosu komandu rindu, tikai saja gadiju-
ma grafiks netiks paradits uz ekrana. Lai grafikus uzreiz saglabatu, pirms visam komandu rindam, ar kuram
nosaka grafika parametrus, ir jaraksta atbilstoSa komanda, kas nosaka saglabajama faila formatu un faila
nosaukumu:

postscript(file="nosaukums.ps")
png(file="nosaukums.png")

pdf (file="nosaukums.pdf")
jpeg(file="nosaukums. jpg")

bmp (file="nosaukums.bmp")

Pec tam, kad ir uzrakstitas visas vajadzigas grafika komandu rindas, ir “jaatsledz” komanda, ar kuru noteica
faila formatu un faila nosaukumu. Preteja gadijuma visi nakamie grafiki ar1 tiks saglabati konkretaja faila,
aizstajot ieprieksejo. Lai to izdaritu, raksta komandu dev.off ().
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Nodala 5

Datu izzinasana un normalitates testi

5.1 Datu izzinasana

Pirms uzsakt realu datu analizi, veicot dazadus statistiskos testus, vienmer vajag sakotnejo datu izzinasanu,
izmantojot dazadus datu grafiskos attelojumus. Tadejadi ir iespeja jau pirms statistisko analizu veikSanas
novertet vai datos redzamas kadas tendences, savstarpejas saistibas, grupesanas, ka ari secinat vai datos nav
kadas divainas, neiederigas vertibas.

Ka piemers izmantots datu fails niedres2.txt, kas satur informaciju par niedru lapu garumu un platumu
tris parauglaukumos.

niedr<-read.table(file="niedres2.txt",header=T,sep="\t",dec=".")
str(niedr)
## 'data.frame': 50 obs. of 3 variables:

## ¢ garums : num 31.6 23.2 39.2 37.4 21.1 37 24.7 31.3 37.4 39.7 ...
## ¢ platums: num 2.5 2.3 2.1 5.8 2.2 4.1 3.56 4.2 2.5 2.8 ...
## $ paraug : Factor w/ 3 levels "Austr","Riet",..: 1111111111 ...

Vienkarsakais grafiks datu apskatisanai ir izkliedes grafiks, ko programma R var iegut ar funkciju plot().
Saja grafika (5.1 attéls) uz x ass atlikts noverojuma kartas numurs, uz y ass noverojumu vertibas. Péc
izkliedes grafika var gut priekstatu par vertibu izkliedi, gan art novertet vai nav kadas ekstremali mazas vai
lielas vertibas.

plot(niedr$garums)

Ja funkcija plot () norada divus mainigos, tad vienlaicigi var novertet gan So mainigo vertibu saistibu (5.2
attels), gan arl pamanit kadus ekstremus, ko nav iespejams novertet skatot katru mainigo atseviski.

plot(niedr$garums,niedr$platums)

Box-plot grafiki, ko iegust ar funkciju boxplot (), ir piemeroti, lai novertetu vertibu izkliedi datos (5.3 attels).
Box-plot grafika linija, kas atrodas taisntura vidu, atbilst medianai, taisnstura apakseja un augseja mala
attiecigi ir 1. un 3. kvartile. Apakseja un augseja Iinija attiecigi ir minimala un maksimala vertiba datos,
ar piebildi, ka Sis linijas neatrodas talak ka 1,5 reiz taisntura platums (attalums starp 1. un 3. kvartili). Ja
minimala vai maksimala vertiba ir talak neka $is 1,5 reizes, tad Sos noverojumus apzime ar punktu.

41
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boxplot (niedr$garums)
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Att. 5.3: Box-plot grafiks vienam mainigajam

Ja funkcija {boxplot () norada mainigo, kas satur dalijumu Iimenos, tad atsevisks grafiks tiek izveidots kat-
ram no dalijjuma imeniem (5.4 attels). Pec 81 grafika var salidzinat datu izkliedi uzreiz vairakiem limeniem.

boxplot (niedr$garums~niedr$paraug)
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Att. 5.4: Box-plot grafiks tris paraugkopam

Gadijumos, kad noverojumu skaits ir salidzinosi mazs, tad labak datu izkliedi raksturo punktu grafiks (5.5
attels), ko var iegut ar funkciju stripchart (). Saja grafika katrs noverojums ir attélots ar kvadratini un
visi noverojumi izkartoti viena stripa.
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stripchart (niedr$garums)
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Att. 5.5: Punktu grafiks

Ja noverojumi parklajas un nav iespejams precizi attela novertet, cik daudz noverojumu atbilst katrai vertibai,
funkciju stripchart () var papildinat ar argumentu method="stack", kas novietot kvadratinus blakus, ja tie
pilniba parklajas (5.6 attéls). Arguments vert=T nodroSina, ka grafiks novietojas vertikali, nevis horizontali.

stripchart (niedr$garums,method="stack",vert=T)

o
©
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I
O 0080 CRyOEnEnn 00 0 0

O

Att. 5.6: Modificets punktu grafiks

Vel viens plasi izmantots datu atteloSanas veids ir histogramma, ko programma R var izveidot ar funkciju
hist (). Histogramma dati tiek sadaliti klases un tadejadi var novertet vertibu sadalijuma veidu - vienmerigi,
zvanveidigi, ar izteiktam minimalam vai maksimalam vertibam (5.7 attels). Funkcijai var mainit argumentus
gan nosakat cik klases dalit datus, gan ar1 nosakot tiesi dalijjuma robezas.
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hist(niedr$garums)

Histogram of niedr$garums
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Att. 5.7: Pazimes niedru lapu garums histogramma

5.2 Normalitates testi

5.2.1 Grafiska analize

Daudzu statistisko metozu pienemums ir, ka analizejamie dati nak no generalkopas, kura atbilst normalajam
sadalijumam. Lai par to parliecinatos, ir javeic noteikti statistiskie testi. Jaunakaja statistiskaja literatura
arvien biezak ka pamatmetode normalitates novertesanai tiek izmantota grafiska analize, nevis analitiskie
testi.

Viens no grafiku veidiem, ko izmantot normalitates novertesanai, var but histogramma (5.7 attels). Histrog-
rammai ir javeido apmeram zvanveidigs izskats, lai pienemtu, ka dati atbilst normalajam sadalijumam. Ar
So grafiku veidu problema ir ta, ka histogrammas izskats liela mera bus atkarigs no ta, cik klases dati ir
sadaliti.

Uzticamaks grafika veids ir ta saukti QQ grafiki, kas attelo attiecibu starp realo datu kvantilem un teoretisko
datu kvantilem (teoretiskie dati veidoti balstoties uz realo datu statistiskajiem raditajiem ta, lai tie atbilstu
normalajam sadalijumam). Ja realie dati atbilst normalajam sadalijumam, tad grafika visi punkti novietojas
uz diagonales. Programma R QQ grafiku veido ar funkciju qqnorm(), kurai ka argumentu norada realos
datus. Papildus var izmantot ar1 funkciju qqline (), kas novelk Iiju, lai butu vieglak interpretet rezultatus.
Tegutaja grafika (5.8 attels) ideala gadijuma visiem punktiem butu jaatrodas uz taisnes, bet nelielas novirzes
ar1 ir akcept€jamas. Lai iemacitos stradat ar $adiem grafikiem, var generet maksligus datus no normala
sadalijuma un skatities ka katreiz izskatas QQ grafiks.
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qgnorm(niedr$garums)
gqline(niedr$garums)

Normal Q—-Q Plot

Sample Quantiles
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Theoretical Quantiles
Att. 5.8: QQ grafiks niedru lapu garumam

Paketé car ir funkcija qqPlot (), kas arT veido QQ grafiku, tikai tas ir papildinats ar linijam, kas parada 95%
ticamibas intervalu (5.9 attels), tadejadi atvieglojot interpretaciju. Ja visi punkti atrodas starp raustitajam
Iinijam, tad ar 95% parliecibu var apgalvot, ka dati nak no generalkopas, kas atbilst normalajm sadalijumam.

library(car)
qqPlot (niedr$garums)

5.2.2 Analitiska analize

Ja ir nepieciesams daudz formalaks veids ka novertet datu atbilstibu normalajam sadalijumam, var izmantot
kadu no analitiskajam metodem. R bazes versija ir pieejams Sapiro-Vilka normalitates tests, ko var iegtt
ar funkciju shapiro.test(). Funkcijai ka arguments janorada tikai mainigais, kuram veikt normalitates
testu. Nulles hipoteze par to, ka dati atbilst normalajam sadalijumam nebus noraidita, ja ieguta p-vertiba
bus lielaka par izveleto butiskuma Iimeni.

shapiro.test(niedr$garums)

##

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: niedr$garums

## W = 0.99101, p-value = 0.9668
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Att. 5.9: Modificets QQ grafiks niedru lapu garuma

Secinajums: pie butiskuma Iimena o = 0,05 pazimes niedru lapu garums vertibas atbilst normalajam
sadalijumam, jo p-vertiba ir lielaka par noteikto butiskuma lIimeni (0,97>0,05).

Funkciju shapiro.test() var izmantot arl kopa ar funkciju tapply (), tadejadi veicot So testu vairakiem
dalijuma limeniem uzreiz.

tapply(niedr$garums,niedr$paraug,shapiro.test)

## $Austr

##

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: X[[i]]

## W = 0.8863, p-value = 0.04028
##

##

## $Riet

#i#

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: X[[i]]

## W = 0.94264, p-value = 0.3508
#i#

##

## $Ziem

##

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: X[[i]]

## W = 0.90337, p-value = 0.09103
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Secinajums: pie butiskuma Ilmena o« = 0,05 pazimes niedru lapu garums vertibas atbilst normalajam
sadalijumam Rietumu un Ziemelu parauglaukumos, jo p-vertibas ir lielakas par noteikto butiskuma Itmeni
(0,35>0,05 un 0,09>0,05), toties Austrumu parauglaukuma dati neatbilst normalajam sadalijumam, jo p-
vertiba ir mazaka par noteikto butiskuma lIimeni (0,04<0,05).

Programma R ir pieejama pakete nortest, kura ir apvienoti pieci dazadi normalitates testi, piemeram,
Andersona-Darlinga tests un Lilliefora (Kolmogorova-Smirnova) tests. Testi sava starpa atskiras ar algorit-
miem kada veida salidzina realos datus ar teoretiski sagaidamajiem, attiecigi ar1 iegutas p-vertibas starp
testiem medz atskirties. Dala no testiem ir striktaki, dala mazak strikti.

library(nortest)
ad.test(niedr$garums)

#i#

## Anderson-Darling normality test
##

## data: niedr$garums

## A = 0.17373, p-value = 0.9223



Nodala 6

Statistiskie raditaji un ticamibas
intervali

6.1 Statistiskie raditaji

6.1.1 Teoretiskais pamatojums

Paraugkopas un generalkopas raksturosanai un informacijas apkopoSanai izmanto statistiskos raditajus. Tos
iedala vairakas grupas, no kuram svarigakas ir videjie raditaji un izkliedes raditaji.

6.1.1.1 Vidsjie raditaji
Videjie raditaji parada kada ir videja vertiba paraugkopas datiem katrai konkretajai pazimei.

6.1.1.2 Vidgjais aritmetiskais (T)

Visbiezak lietotais videjais raditajs ir videjais aritmetiskais, kas, atbilstosi ta nosaukumam, parada kada ir
videja vertiba. Ta aprekinasanu veic péc formulas (6.1):

Ty

711 (6.1)

o

?

T =

kur z; - i-ta paraugkopas vertiba, i=1, 2, .., n, n - paraugkopas apjoms.

Attieciba uz videjo aritmetisko ir janem vera, ka ta vertiba ir atkariga no katras variantes datos, tapec
videjais aritmetiskais ir jutigs pret ekstremali mazam vai lielam vertibam. Piemeram, ja datos ir viena
loti liela vertiba, tad ir iespejama situacija, ka videjais aritmetiskais ir mazaks tikai par So ekstremali lielo
vertibu, bet lielaks par visam parejam vertibam.

6.1.1.3 Mediana (M,)

Mediana ir ta konkretas paraugkopas vertiba lidz kurai atrodas 50% no visam vertibam (ja tas sakartotas
augosa vai dilstosa seciba). Piemeéram, ja paraugkopa ir nepara skaits noverojumu, pienemsim, pieci, tad
mediana bus tresa vertiba. Ja paraugkopa ir para skaits noverojumu, pienemsim sesi, tad mediana bus
videjais aritmetiskais starp treSo un ceturto vertibu. Atskiriba no videja aritmetiska, mediana nav jutiga
pret ekstremalam vertibam, jo tas aprekins balstas uz vertibu izkartojumu, nevis uz to absolutajam vertibam.

49
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6.1.1.4 Kvartiles (Q;)
Kvartiles augosa/dilstosa seciba sakartotas paraugkopas vertibas sadala Cetras vienadas dalas. 0. kvartile
atbilst minimalajai vertibai, lidz 1. kvartilei atrodas 25% no visiem novérojumiem,lidz 2. kvartilei atrodas

50% noverojumu un ta ir vienada ar medianu. Lidz 3. kvartilei atrodas 75% no visiem noverojumiem, un 4.
kvartile ir vienada ar maksimalo vertibu.

6.1.1.5 Procentile (F;)

Procentiles augosa/dilstosa seciba sakartotas paraugkopas vertibas sadala 100 vienadas dalas.

6.1.1.6 Izkliedes raditaji

Vidgjie raditaji sniedz informaciju par videjo tendenci datos, bet, lai iegutu pilnu ainu par datiem, ir jaiz-
manto art izkliedes raditaji, kas parada kada veida paraugkopas vertibas ir izkliedetas ap videjo vertibu.

6.1.1.7 Standartnovirze (s) un dispersija (s?)

Svarigakie izkliedes raditaji ir dispersija un standartnovirze. Dispersiju paraugkopai aprekina pec formulas
(6.2) un ta parada, kada ir videja kvadratiska novirze no vidéja aritmetiska. Standartnovirze (6.3) attiecigi
ir kvadratsakne no dispersijas. Standartnovirzei ir tada pasa mervieniba ka paraugkopas datiem. Jo lielakas
ir dispersijas un standartnovirzes vertibas, jo lielaka ir datu izkliede ap videjo aritmetisko.

kur z; - i-ta paraugkopas vertiba, i=1, 2, .., n, n - paraugkopas apjoms, ¥ - paraugkopas videjais aritmetiskais.

6.1.1.8 Variacijas koeficients (v)

Standartnovirze ne vienmer ir labakais raditajs, lai salidzinatu vertibu izkliedi starp dazadiem raditajiem,
seviski, ja tiem atskiras mervienibas. Saja gadijuma labaks raditajs ir variacijas koeficients (6.4). Variacijas
koeficients ir raditajs bez mervienibas, jo to iegust dalot standartnovirzi ar videjo aritmetisko. Variacijas
koeficientu var izteikt arl procentos, attiecigi sareizinot ta vertibu ar 100%.

(6.4)

ST

kur s - paraugkopas standartnovirze, T - paraugkopas videjais aritmetiskais.

6.1.2 Statistisko raditaju aprekinasana programma R

Piemeéram par statistisko raditaju aprekinasanu izmantot datu fails niedres2.txt, kas satur informaciju
par niedru lapu garumu un platumu tris parauglaukumos.
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niedr<-read.table(file="niedres2.txt" ,header=TRUE,sep="\t",dec=".")
str(niedr)

## 'data.frame': 50 obs. of 3 variables:

## $ garums : num 31.6 23.2 39.2 37.4 21.1 37 24.7 31.3 37.4 39.7 ...

## $ platums: num 2.5 2.3 2.1 5.8 2.2 4.1 3.5 4.2 2.5 2.8 ...

## $ paraug : Factor w/ 3 levels "Austr","Riet",..: 1111111111 ...

Pamatstatistisko raditaju aprekinasanai ir jau definetas funkcijas: mean() - videjais aritmetiskais, sd() -
standartnovirze, var () - dispersija, median() - mediana. Visam $im funkcijam ka mainigais janorada viena
kolonna/vektors un tiks aprekinats velamais raditajs.

mean(niedr$garums)

## [1] 37.594

sd(niedr$garums)

## [1] 10.31332

var (niedr$garums)

## [1] 106.3647

median(niedr$garums)

## [1] 38.4

Veicot aprekinus rezultatam ciparu skaits aiz komata ir atkarigs no ta, kadi ir sesijas uzstadijumi. Ja ir
nepiecieSams noapalot skaitlus, var izmantot papildus funkciju round(), kura norada apalojamo mainigo
vai visu funkciju, ka art janorada velamais ciparu skaits aiz komata. Ir jaatceras, ka noapalot drikst tikai
gala rezultatus - ja noapalo skaitlus, kurus velak izmanto citos aprekinos, tas samazina ieguta rezultata
precizitati.

round (mean (niedr$garums) ,2)

## [1] 37.59

Viena no daudzu programmas R funkciju Ipatnibam ir ta, ka nav iespejams iegut rezultatu, ja dati satur
kadu iztrukstosu vertibu. Piemeram, radam vektoru x, kas satur 20 skaitlus no normala sadalijjuma un vienu
iztritkstosu vertibu, ko R apzime ar NA. Ja sadam vektoram censas aprekinat videjo aritmetisko ar funkeciju
mean (), ieglist rezultatu NA, jo nezinama vertiba var but jebkas, attiecigi ar1 videjais var but jebkas.

set.seed(1234)
x<-c(rnorm(20) ,NA)
mean (x)

## [1] NA

Sada situacija var noradit, ka NA vertibas ir jaignore. To panak funkcijai ka papildus argumentu noradot
na.rm=TRUE. Dalai funkciju $1 argumenta pieraksts var biit atskirigs, to var precizet funkcijas apraksta.
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mean (x,na.rm=TRUE)

## [1] -0.2506641

Minimalas un maksimalas vertibas aprekinasanai var izmantot attiecigi funkcijas min() un max(), vai ar1
funkciju range (), kas aprekina uzreiz abus Sos raditajus.

min(niedr$garums)

## [1]1 11.9

max (niedr$garums)

## [1] 59

range (niedr$garums)

## [1] 11.9 59.0

Kvartilu aprekinaSanai izmanto funkciju quantile (), kas paradis uzreiz visas kvartiles tas izsakot ka pro-
centiles.

quantile(niedr$garums)

#it 0% 25% 50% 75%  100%
## 11.900 31.075 38.400 45.300 59.000

Ja ir nepieciesams aprekinat procentiles, vai ar1 tikai kadu noteiktu kvartili, funkcijai quantile () ka papildus
arguments janorada probs= un nepiecieSama procentile izteikta decimaldalas.

quantile(niedr$garums, probs=c(0.025,0.975))

## 2.5% 97.5%
## 18.465 55.770

Ar funkciju summary () ir iesp€jams aprekinat uzreiz vairakus statistiskos raditajus, kas raksturo mainigo.
Sie raditaji ir minimala vertiba, 1. kvartile, mediana, videjais aritmetiskais, 3. kvartile un maksimala vertiba.
Sai funkcijai ka mainigo var noradit vienu kolonnu vai vektoru.

summary (niedr$garums)

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
## 11.90 31.08 38.40 37.59 45.30 59.00

Ja funkcija summary() ka mainigo norada veselu datu tabulu, tad ieprieks minetie raditaji tiek aprekinati
katrai kolonnai, kas satur skaitlisku informaciju. Kolonnai, kas satur faktoru jeb tekstualu informaciju,
aprekina cik biezi atkartojas katra unikala vertiba.
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summary (niedr)

## garums platums paraug
## Min. :11.90 Min. :0.400 Austr:17
## 1st Qu.:31.07 1st Qu.:2.500 Riet :17
## Median :38.40 Median :3.900 Ziem :16
## Mean :37.59 Mean :3.892

## 3rd Qu.:45.30 3rd Qu.:5.100

## Max. :59.00 Max. :7.100

Funkcija tapply() ir loti noderiga gadijumos, ja nepiecieSams aprekinat kadu raditaju viena vekto-
ra/kolonnas verttbham tas sadalot pa Iimeniem, kurus nosaka otrs vektors/kolonna. Funkcija janorada
mainigais, kas satur vertibas, mainigais, kas satur dalijuma Iimenus, un funkcija, kuru izmantot aprekinos. Ir
iespejams izmantot ne tikai jau definetas funckijas, bet ar1 definet jaunas funkcijas, izmantojot function()
funkciju. Piemera aprekinata standartnovirze kolonnai garums, ka sadalita pa parauglaukumiem.

tapply(niedr$garums,niedr$paraug,sd)

## Austr Riet Ziem
## 8.869876 9.376174 11.706401

6.2 Ticamibas intervali

6.2.1 Teoretiskais pamatojums

Veicot petijumus vairuma gadijumu tiek stradats ar paraugkopu, nevis ar visu generalkopu. Attiecigi no pa-
raugkopas datiem ieguitais, pieméram, vidgjais aritmetiskais nebus vienads ar generalkopas vidgjo aritmetisko,
kaut arT daudzos gadijumos tas ta tiek pienemts. Precizakai generalkopas vertejama raditaja raksturosanai
var izmantot ticamibas intervalu. Ticmibas intervala interprete ta, ka izveiddojot daudzas jaunas paraug-
kopas un aprekinot tam ticamibas intervalu, tiacamibas Iimenim atbilstoSo reizu gadijuma Saja intervala
atradisies konkretais generalkopas raditajs, kas tiek novertets. Ticamibas intervalu var aprekinat ne tikai
generalkopu raksturojosiem raditajiem ka videjais aritmetiskais un standartnovirze, bet arl jebkuram citam
raditajam, piemeram, korelacijas koeficientam starp divam paraugkopam.

6.2.1.1 Videja aritmetiska ticamibas intervals

Videja aritmetiska ticamibas intervala aprekinaSanai ir vairakas formulas, kuras atSkiras pec ta, vai ir zinama
vai nav zinama generalkopas standartnovirze. Ta ka vairuma gadijumu ta nav zinama, tad izmantota formula
intervala aprekinasanai izmantojot tikai paraugkopas datus. Sai formulai pienemums ir, ka paraugkopas dati
ir nakusi no generalkopas, kas seko normalajam sadalijjumam. Ticamibas intervalam aprekina augsejo un
apaksejo robezu péc formulas (6.5). Stjudenta kriterija teoretisko vertibu pie atbilstosa butiskuma Iimena
var atrast specialas statistiskas tabulas, vai arT aprekinat.

T—tajoy 57 <H<T+ta,- Sz (6.5)
kur T - videjais aritmetiskais
a2, — Stjudenta kriterija teoretiska vertiba

v =n — 1 — brivibas pakapju skaits
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sz — videja aritmetiska reprezentacijas raditajs sz = ﬁ

1 - generalkopas vidgjais aritmetiskais.

Videja aritmetiska reprezentacijas raditaju sauc ar1 par videja aritmetiska standartkludu, un tas parada, cik
precizi paraugkopas dati raksturo generalkopas datus.

6.2.2 Ticamibas intervalu aprekinasana

Videja aritmetiska ticamibas intervalu var aprekinat gan izmantojot gatavas funkcijas, gan arl izmantojot
aprekina formulas. Stjudenta kriterija teoretisko vertibu aprekina ar funkciju qt (), kurai ka pirmais argu-
ments janorada (1—c/2) (Soreiz izvelamies stradat pie ticamibas Iimena 99%) un otrais arguments ir brivibas
pakapju skaits (49). Videja aritmetiska reprezentacijas raditaju aprekina ka standartnovirze dalits ar kvad-
ratsakni no noverojumu skaita. Pec tam ticamibas intervala augsejo un apaksejo robezu iegust pieskaitot
vai atnemot robezas vertibu no videja aritmetiska. Piemeram izmantots niedru lapu garums.

robeza<-qt ((1-0.01/2),49)*(sd(niedr$garums))/sqrt (50)
augsa<-mean (niedr$garums)+robeza
apaksa<-mean(niedr$garums)-robeza

round (apaksa,?2)

## [1] 33.69

round (augsa, 2)

## [1] 41.5

Secinajums: 99% ticamibas intervals niedru lapu garuma videjam aritmetiskajam ir ni 33,69 lidz 41,50 cm.

Ticamibas intervalu videjam aritmetiskajam var aprekinat ari ar funkciju t.test(), kurai ka argumen-
tus norada kolonnu/vektoru, kuram jaaprekina ticamibas intervals, ka arl velamais ticamibas Iimenis
(conf.level=). Funkcijas rezultatu ir velams saglabat ka atsevisku objektu. Ar funkciju names () apskatot
objekta strukturu nosaukumus, var redzet, ka ir atsevisks objekts ar nosaukumu conf.int. To var atlasit
izmantojot $ zimi. legutais rezultats ir identisks tam, kuru ieguva izmantojot formulas.

tests<-t.test(niedr$garums,conf.level=0.99)
names (tests)

## [1] "statistic"  "parameter" = "p.value" "conf.int" "estimate"
## [6] "null.value" "alternative" "method" "data.name"

round(tests$conf.int,2)

## [1] 33.69 41.50
## attr(,"conf.level")
## [1] 0.99
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6.2.3 Bootstrap ticamibas intervali

Atseviskos gadijumos ticamibas intervalus nepieciesams aprekinat raditajiem, kuriem nav izstradata formula,
vai arl zinamiem raditajiem nevar izmantot parastos aprekina veidus, jo tiek parkapti kadi pienemumi par
datiem, piemeram, to homogenitati. Sados gadijumos var izmantot ta saukto bootstrap metodi. Metodes
pamata ir tas, ka no esosajiem datiem veido daudzas jaunas paraugkopas, kuru apjoms ir vienads ar origina-
lajiem datiem. Jaunu paraugkopu veidosana notiek pec paraugosanas ar aizvietoSanu principa, tas ir, katra
no originalajam vertibam var tik izraudzita vairak ka vienu reizi. Péc tam katrai no jaunajam paraugkopam
aprekina interesejoso raditaju un tad aprekina ticamibas intervalu, piemeram, balstoties uz procentilem.

Lai izmantotu bootstrap metodi programma R, ir izveidota tam 1pasi paredzeta pakete boot (Canty and
Ripley, 2012). Piemeéra aprekinats ticamibas intervals tiem paSiem niedru lapu garumiem. Sakuma ar
funkcijuset .seed () tiek panakts, lai rezultats butu identisks piemeram. Talak ir janodefine funkcija, kas
aprekina velamo raditaju. So funkciju nosaucam par videjie un tai bus divi mainigie - data un indices,
kuru radis funkcija boot (). indices noradis indeksus, lai atlasitu skaitlus no mainiga data. Jaunie skaitli
tiks saglabati mainigaja d un $im mainigajam aprekinas videjo aritmetisko. Talak izmanto funkciju boot (),
kurai ka argumentus norada originalo skaitlu rindu/kolonnu, aprekinamo raditaju (funkcija videjie), ka art
veidojamo paraugu skaitu (Soreiz 1000).

set.seed(1234)
library(boot)
videjie<-function(data,indices){
d<-data[indices]
mean (d)
}
dat<-boot(data=niedr$garums,statistic=videjie,R=1000)

Ar funkciju boot () izveidoto objektu var apskatit ari grafiski (6.1 attels) - redzams, ka iegutie videjie
aritmetiskie apmeram veido normalo sadalijumu

plot(dat)

Bootstrap ticamibas intervalu aprekinasanai izmanto funkciju boot.ci(), kurai ka argumentus norada
boot () izveidoto objektu, ka arT velamo ticamibas Iimeni (conf=). Funkcija apréekina vairakus ticamibas
intervala veidus (Manly, 2007), kas dod samera lidzigus rezultatus.

boot.ci(dat,conf=0.99)

## Warning in boot.ci(dat, conf = 0.99): bootstrap variances needed for
## studentized intervals

## BOOTSTRAP CONFIDENCE INTERVAL CALCULATIONS
## Based on 1000 bootstrap replicates

##

## CALL :

## boot.ci(boot.out = dat, conf = 0.99)

##

## Intervals :

## Level Normal Basic

## 997 (34.04, 41.09 ) (33.86, 41.62 )
#i#

## Level Percentile BCa

## 997 (33.56, 41.33 ) (33.39, 41.11 )



56 NODALA 6. STATISTISKIE RADITAJI UN TICAMIBAS INTERVALI

Histogram of t

o N
— 1 < ©)
2 &
— _ M o |
mmp <
o p
C\! —
2 © | © _|
- _ ' ST
(]
D —
o H (o]
— oM
5 |
_ s
8 1 _Mn [ (;9@
© | [ | | T T T T T 1
32 34 36 38 40 42 -3 -1 0 1 2 3
t* Quantiles of Standard Normal

Att. 6.1: Bootstrap videjo aritmetisko histogramma un QQ grafik

## Calculations and Intervals on Original Scale
## Some basic intervals may be unstable

## Some percentile intervals may be unstable
## Some BCa intervals may be unstable

6.2.4 Ticamibas intervalu grafiskais attelojums

Izmantojot funkcijas, kas pieejamas pakete plotrix (Lemon, 2006), ir iespéjams izveidot grafiku ar ticamibas
intervaliem. Pirmkart, ir nepieciesams objekts, kas satur videjos aritmetiskos. Piemeram izmantots niedru
lapu garums, kas aprekinats katram no parauglaukumiem.

videjie<-tapply(niedr$garums,niedr$paraug,mean)
videjie

## Austr Riet Ziem
## 33.52941 41.05294 38.23750

Pec tam jaizveido objekts, kas satur skaitlus Stjudenta kriterija un videja aritmetiska reprezentacijas raditaja
reizinajumus. Tam izmanto atkal funkciju tapply (), tikai beigas norada pasa definetu funkciju.

vid.rob<-tapply(niedr$garums,niedr$paraug,
function(x) (qt((1-0.01/2),length(x))*sd(x)/sqrt(length(x))))
vid.rob

## Austr Riet Ziem
## 6.234850 6.590739 8.547961
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Grafika ar ticamibas intervaliem izveidoSanai (6.2 attels) jaizmanto funkcija plotCI(), kurai ka argumentus
janorada x mainigais (Soreiz skaitli no 1 Iidz 3, jo ir tr1s parauglaukumi), péc tam janorada vektors ar videjiem
aritmetiskajiem, vektors ar Stjudenta kriterija un videja aritmetiska reprezentacijas raditaja reizinajumiem,
ka ar1 var noradit papildus argumentus grafika izskata uzlabosanai.

library(plotrix)
plotCI(1:3,as.vector(videjie),as.vector(vid.rob) ,axes=FALSE,
xlab="Puse",ylab="Videjais garums",ylim=c(0,50),1lwd=2)

## Warning in plot.xy(xy.coords(x, y), type = type, ...): "axes" is not a
## graphical parameter

axis(1,at=1:3,labels=c("A","R","Z"))
axis(2,at=seq(0,50,10))
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Att. 6.2: Videjais niedru lapu garums tris parauglaukumos ar 99% ticamibas intervaliem
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Nodala 7

Paraugkopu salidzinasana

7.1 Teoretiskais pamatojums

Viens no biezakajiem uzdevumiem eksperimentos vai petijumos, ir salidzinat divu vai vairaku paraugkopu
datus sava starpa, lai varetu izdarit secinajumus par to Iidzibu vai atskirtbu. Piemeri varetu but augu bio-
masas salidzinasana starp divam augSanas vietam, matiSu un tevinu proporcijas salidzinasana starp divam
populacijam, utt. Paraugkopu salidzinasanai ir jaizvelas pareizas metodes, jo katram datu veidam atbilsto-
Ssaks kads konkrets tests. Pirmais dalijums statistiskajiem testiem ir parametriskajas un neparametriskajas
metodes. Parametriskas metodes pienem, ka dati nak no generalkopas, kas normalajam sadalijumam, toties
neparemetriskajiem testiem normalitate nav butiska. Parametriskas metodes strada ar noverojumu verti-
bam, bet neparemetriskas metodes ar So vertibu rangiem, tapec parametriskas vertibas parasti ir jutigas
pret ekstremam vertibam. Ka svarigakas paramtriskas metodes paraugkopu salidzinasanai jaizcel T-tests,
F-tests un Levena tests. No neparametriskajiem testiem jamin Mann-Whitney-Wilcoxon tests un Wilcoxon
tests atkarigiem noverojumiem. Kvalitativu (kategorijas) datu analizei butiskakais tests ir x? tests.

7.1.1 T-tests

Visbiezak lietotais tests divu paraugkopu salidzinasanai ir T-tests jeb Stjudenta t-tests. Tomer pirms $1 tests
pielietosanas ir janem vera vairaki ta pienemumi:

o Paraugkopas dati nak no generalkopas, kas atbilst normalajam sadalijumam. Nelielas nobides no
normala sadalijuma varetu neietekmet rezultatu interpetaciju, bet janem vera, ka tests ir loti jutigs
pret ekstremam vertibam.

o Paraugkopu dispersijas ir homogenas (lidzigas). Ja dispersijas ir atskirigas, tad var izmantot T-testu
ar Welch modifikaciju.

o Paraugkopu noverojumi ir neatkarigi. Ja paraugkopu noverojumi ir atkarigi, tad jaizmanto speciala
T-testa modifikacija atkarigiem noverojumiem.

T-testa gadijuma Nulles hipoteze apgalvo, ka starp divu paraugkopu videjie aritmetiskie ir vienadi (to
starptba ir 0). Testa veikSanai aprekina lielumu t (7.1), ko pec tam salidzina ar teoretiski sagaidamo t
vertibu no Stjudenta sadalijuma pie noteikta brivibas pakapju skaita.

X - X2

= 2122 (7.1)
sty 53
ni no

59
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, kur X7 un X, - pirmas un otras paraugkopas videjie aritmetiskie, s7 un s3 - pirmas un otras paraugkopas
dispersijas, n; un ne - pirmas un otras paraugkopas paraugkopas apjoms.

Nulles hipoteze ir speka, ja tn, 1n,—2,a/2 <t <ip 1ny,—2,1-as2, vai arl, ja testa iegtita p-vertiba ir lielaka par
noteikto « vertibu. Preteja gadijuma ir jaakcepte alternativa hipoteze par to, ka pastav statistiski butiska
atskiriba starp abu paraugkopu videjiem aritmetiskajiem.

7.1.1.1 T-tests atkarigam paraugkopam

Gadijumos, ja paraugkopas sava starpa ir atkarigas vai saistitas, tad ir jaizmanto tam pielagots t-tests (7.2).
Piemeri atkarigam vai saistitam paraugkopam butu, vienu un to pasu cilveku asinsspiediens pirms un pec
fiziskas slodzes, vai ar1 asinsspiedens labaja un kreisaja roka tiem pasiem cilvekiem. Saistitu paru dati
butu bérna un vecaka asinsspiedieni vairakiem Sadiem pariem. Atkarigu paraugkopu gadijuma ir jaaprekina
starpibas starp katriem diviem atkarigajiem/saistitajiem noverojumiem - d. Nulles hipoteze apgalvo, ka
videja starpiba starp pariem ir vienada ar 0.

_a
sa/Vn

Jkur d - videja vertiba paru starpibam, n - paru skaits, sq - paru starpibas standartnovirze, kuru aprekina
pec formulas sq = \/Z(di —d)2/(n—1).

Nulles hipoteze ir speka, ja t,,_1 q/2 <t < tp_1,1-a/2, vai arl, ja testa ieguta p-vertiba ir lielaka par noteikto
a vertibu. Preteja gadijuma ir jaakcepte alternativa hipoteze par to, ka atkarigo/saistito paru videja starpiba
butiski atskiras no 0.

t = (7.2)

7.1.1.2 T-tests vienai paraugkopai

T-testu ir iespejams ir iespejams veikt ar1 vienai paraugkopai, ja merkis ir noskaidrot vai paraugkopas videjais
aritmeétiskais ir vienads ar ieprieks zinami videja aritmetiska vertibu (generalkopas) vidéjais aritmetiskais).
Saja gadijuma izmanto modificetu T-testa formulu (7.3).

T—p

S

V)

Jkur T — paraugkopas videjais aritmetiskais, u — generalkopas videjais aritmetiskais, s — paraugkopas stan-
dartonivrze, n — paraugkopas noverojumu skaits.

t:

(7.3)

Nulles hipoteze ir speka, ja t,,_1 q/2 <t < tp_1,1-a/2, vai arl, ja testa ieguta p-vertiba ir lielaka par noteikto
o vertibu. Preteja gadijuma ir jaakcepte alternativa hipoteze par to, ka pastav statistiski butiska atskiriba
starp paraugkopas un generalkopas videjiem aritmetiskajiem.

7.1.2 Dispersiju salidzinasana

Lai salidzinatu varieSanu (dispersiju) starp divam paraugkopam, biezak izmantotais tests ir F-tests (7.4).
Nulles hipoteze Saja gadijuma apgalvo, ka divam paraugkopam variesana (dispersija) ir vienada. Nulles
hipotezes parbaudisanai, ieguta F vertiba tiek salidzinata ar teoretisko F vertibu no atbilstosa sadalijuma.
F testa pienemums ir, ka paraugkopu dati atbilst normalajam sadalijumam. Attiecigi uz testa rezultatiem
ir jaskatas uzmanigi, ja atbilstiba normalajam sadalijumam ir aptuvena.

ol 4
(7.4)
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Jur s? un s attiecigi pirmas un otras paraugkopas dispersijas.

Nulles hipoteze ir speka, ja Fy,, _1 n,—1,a/2 < £ < Fp 1 ny—1,1—a/2, vai a1, ja testa iegtita p-vertiba ir lielaka
par noteikto « vertibu. Preteja gadijuma ir jaakcepte alternativa hipoteze par to, ka pastav statistiski butiska
atskiriba starp paraugkopu dispersijam.

Gadijuma, ja ir jasalidzina vairak ka divu paraugkopu dispersijas, tad var izmantot, piemeram, Levene testu.
St testa prieksrociba ir ta, ka datiem nav jaseko normalajam sadalijumam.

7.1.3 Wilcoxon tests neatkarigiem noverojumiem

Gadijumos, ja dati neatbilst normalajam sadalijumam, bet nepiecieSsams salidzinat vertibas starp divam
paraugkopam, var izmantot neparmetrisko Mann-Whitney-Wilcox testu, sauktu art par Mann-Whitney U
testu, vai ar1 Wilcoxon testu neatkarigiem noverojumiem. Testam ir divi galvenie pienemumi: (a) noverojumi
abas paraugkopas ir neatkarigi; (b) noverojumu datus ir iespéjams saranzet (sakartot no augosa/dilstosa
seciba).

Testu pamata ir vertibu sarenzesana starp abam paraugkopam un So rangu salidzinasana. Nulles hipoteze
apgalvo, ka starp abam paraugkopam rangu izvietojums ir nejaus un §is paraugkopas ir lidzigas (to medianas
ir vienadas).

Lai parbauditi Nulles hipotezi, tiek saskaititi rangi mazakaja paraugkopa —T. Ja nulles hipoteze ir speka,
tad T piederes pie normala sadalijuma ar videjo vertibu n; R un standartnovirzi sg, kur R ir videja rangu
vertiba, n; un ny - pirmas un otras paraugkopas apjoms.

7.1.4 Wilcoxon tests atkarigiem noverojumiem

Ipasa Wilcoxon testa formula ir jaizmanto gadijumos, ja dati starp abam paraugkopam ir atkarigas. Saja
gadijuma ranzetas tiek noverojumu starpibas (to absolutas vertibas), nevis pasi noverojumi.

7.1.5 x? tests

x? testu izmanto gadijumos, ja japarbauda kvalitativu (kategorijas) datu atbilstibu ieprieks zinamam sada-
Iijumam, vai ar1 jasalidzina sava starpa kvalitativu datu paraugkopas. Piemeri kvalitativiem datiem butu
matisu un tevinu skaits populacija, zirnu pazimju attieciba genetiskos petijumos. Visos gadijumos no sakuma
dati ir jaapkopo pa kategorijam, jaiegust empiriskais sadalijums.

Testam ir vairaki pienémumi: (a) paraugkopas apjoms ir pietiekami liels (diemzel nav vienota viedokla, bet
velams butu tuvu vismaz 100); (b) pietiekami liels noverojumu skaits katra “Suna” - ja ir 2*2 tabula, tad
vismaz 5 noverojumi katra $una, ja lielaka tabula, tad vismaz 80% $unu jabut vismaz 5 noverojumiem. Ja
Sos pienemumus nav iespejams izpildit, tad jaizmanto precizaki testi.

7.1.5.1 Atbilstiba sadalijjumam

Ja ir nepiecieSsams parbaudit empiriska sadalijjuma atbilstibu sagaidamajam sadalijumam, tad Nulles hipoteze
apgalvos, ka empiriskias sadalijums atbilst sagaidamajam sadalijumam (starp tiem nav atskiribas). Nulles
hipotezes parbaudisanai ir jaaprekina x? vertiba (7.5) un jasalidzina to ar teoretisko vertibu.

n L 2
xzzzw (7.5)

, kur O; - empiriska (noverota) frekvence konkretaja klase, F; - sagaidama (teoretiska) frekvence konkretaja
klase, n - klasu skaits.
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Nulles hipoteze ir speka, ja y? < X%Rfl)(Cfl) 1_o (R - rindinu skaits, C - kolonnu skaits), vai ar1, ja testa
ieguta p-vertiba ir lielaka par noteikto av vertibu. Preteja gadijuma ir jaakcepte alternativa hipoteze par to,
ka pastav statistiski butiska atskiriba starp empirisko un teoretisko sadalijumu.

7.1.5.2 Paraugkopu salidzinajums

Divi vai vairaku paraugkopu sadalidzinasanai, izmanto to pasu formulu (7.5), tikai Saja gadijuma sagaidamas
frekvences E aprekina, ka (ng - n¢)/n, kur ng un ne attiecigi ir atbilstosas rindinas un kolonnas frekvencéu
summa, bet n ir kopeja frekvencu summa. Nulles hipoteze nosaka, ka noverojumi ir neatkarigi un starp tiem
nav saistibas.

7.2 Paraugkopu salidzinasana programma R

7.2.1 Datu sagatavosana

Ka pirmais fails piemeriem izmantots niedres2.txt, kas satur informaciju par niedru lapu garumu un
platumu tris parauglaukumos - divos parauglaukumos ir pa 17 noverojumiem, bet viena parauglaukuma ir
16 noverojumi.

niedr<-read.table(file="niedres2.txt",header=T,sep="\t",dec=".")
str(niedr)
## 'data.frame': 50 obs. of 3 variables:

## $ garums : num 31.6 23.2 39.2 37.4 21.1 37 24.7 31.3 37.4 39.7 ...
## ¢ platums: num 2.5 2.3 2.1 5.8 2.2 4.1 3.56 4.2 2.5 2.8 ...

## ¢ paraug : Factor w/ 3 levels "Austr","Riet",..: 1111111111 ...
summary (niedr)

## garums platums paraug

## Min. :11.90 Min. :0.400 Austr:17

## 1st Qu.:31.07 1st Qu.:2.500 Riet :17

## Median :38.40 Median :3.900 Ziem :16

## Mean :37.59 Mean :3.892

## 3rd Qu.:45.30 3rd Qu.:5.100

## Max. :59.00 Max. :7.100

No datu objekta niedr izveidots otrs objekts niedr2, kas satur noverojumus tikai no Austrumu un Rietumu
parauglaukumiem. Tomer apskatot ar funkciju str() jaunizveidotas datu tabulas strukturu redzams, ka
joprojam tiek uzskatits, ka kolonna paraug ir t11s iespejamie Iimeni. Lai “nomestu” nevajadzigo faktora
Iimeni, jaizmanto funkcija droplevels(). Pec sis darbibas kolonnai paraug paliek tikai divi Iimeni.

niedr2<-niedr[niedr$paraug=="Austr" | niedr$paraug=="Riet",]
str(niedr2)
## 'data.frame': 34 obs. of 3 variables:

## ¢ garums : num 31.6 23.2 39.2 37.4 21.1 37 24.7 31.3 37.4 39.7 ...
## ¢ platums: num 2.5 2.3 2.1 5.8 2.2 4.1 3.56 4.2 2.5 2.8 ...
## $ paraug : Factor w/ 3 levels "Austr","Riet",..: 1111111111 ...
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niedr2<-droplevels(niedr2)

str(niedr2)

## 'data.frame': 34 obs. of 3 variables:

## ¢ garums : num 31.6 23.2 39.2 37.4 21.1 37 24.7 31.3 37.4 39.7 ...
## $ platums: num 2.5 2.3 2.1 5.8 2.2 4.1 3.5 4.2 2.5 2.8 ...

## $ paraug : Factor w/ 2 levels "Austr","Riet": 1 111111111

7.2.2 Divu neatkarigu paraugkopu salidzinasana ar parametriskajam metodem

Paraugkopu salidzinasanas piemeram izmantota informacija par niedru lapu garumu divos parauglauku-
mos. Pirmais solis paraugkoku salidzinasanai ir to dispersiju salidzinasana. Tam var izmantot funkciju
var.test (), kas veic F testu divu paraugkopu dispersiju salidzinasanai. Funkcijai ka argumenti janorada
kolonna, kura ir visi dati, un kolonna, kura ir dalijuma Iimeni. Analizes rezultatos paradas gan F vert:-
ba (dispersiju dalijums), gan arl ticamibas intervals §im daljjumum, brivibas pakapju skaits un atbilstosa
p-vertiba.

var.test(niedr2$garums~niedr2$paraug)

#i#

## F test to compare two variances

#it

## data: niedr2$garums by niedr2$paraug

## F = 0.89492, num df = 16, denom df = 16, p-value = 0.827
## alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
## 95 percent confidence interval:

## 0.3240865 2.4711930

## sample estimates:

## ratio of variances

#i# 0.8949191

Secinajums: pie butiskuma Irmena o = 0,05 nav statistiski butiskas atskiribas starp abu paraugkopu
dispersijam, jo p-vertiba ir lielaka par noteikto butiskuma limeni (0,826>0,05).

Videjo aritmetisko salidzinasanai izmanto funkciju t.test (), kurai art ka argumenti janorada kolonna, kura
ir visi dati, un kolonna, kura ir dalijjuma Iimeni. Papildus janorada arl arguments var.equal=TRUE, lai
noraditu, ka dispersijas ir homogenas (par to parliecinajas iepriekseja testa.). Rezultatos norada t-vertibu,
brivibas pakapju skaitu, atbilstoSo p-vertibu. Ta pat tiek noradits abu paraugkopu videjais aritmetiskais,
ka ar1 So videjo aritmetisko starpibas ticamibas intervals.

t.test(niedr2$garums~niedr2$paraug, var.equal=TRUE)

#i#t

## Two Sample t-test

##

## data: niedr2$garums by niedr2$paraug
## t = -2.4034, df = 32, p-value = 0.02221
## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
## 95 percent confidence interval:

## -13.899897 -1.147161

## sample estimates:

## mean in group Austr mean in group Riet
#i# 33.52941 41.05294
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Secinajums: pie butiskuma limena o = 0,05 pastav statistiski butiska atskiriba starp abu paraugkopu
videjiem aritmetiskajiem, jo ieglita p-vertiba ir zemaka par noteikto butiskuma Iimeni (0,022<0,050).

T-testu programma R var arl veikt nepienemot dispersiju vienadibu (tas pat ir noklusetais uzstadijums).
Saja gadijuma t-tests tiek veikts ar Veléa korekciju (mainas brivibas pakapju skaits).

t.test(niedr2$garums~niedr2$paraug)

#i#

## Welch Two Sample t-test

##

## data: niedr2$garums by niedr2$paraug

## t = -2.4034, df = 31.902, p-value = 0.02223
## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
## 95 percent confidence interval:

## -13.900666 -1.146392

## sample estimates:

## mean in group Austr mean in group Riet

## 33.52941 41.05294

7.2.3 Vairaku neatkarigu paraugkopu salidzinasana ar parametriskajam meto-
dem

Vairak ka divu paraugkopu salidzinasanas pieméram izmantota originala niedr datu tabula, kura bija visi tris
parauglaukumi. Vairaku dispersiju salidzinasanai var izmantot funkciju leveneTest () no paketes car. Art
sai funkcijai ka mainigie janorada kolonna ar datiem un kolonna ar dalijjuma Iimeniem. Analizes rezultats
atskiras no ta, ko dot var.test(). Rezultata ir noradits brivibas pakapju skaits, ieguta F vertiva un
atbilstosa p-vertiba (noradita kolonna Pr(>F)).

library(car)
leveneTest (niedr$platums~niedr$paraug)

## Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)

## Df F value Pr(>F)
## group 2 0.7235 0.4904
# 47

Secinajums: visi tris paraugkopu dispersijas ir homogenas (atskiribas nav butiskas) pie butiskuma limena
a = 0,05, jo p-vertibas ir lielaka par noradito butiskuma Iimena (0,49>0,05).

Videjo aritmetisko salidzinasanai atkal jaizmanto t-tests, tikai Saja gadijuma jaizmanto funkcija
pairwise.t.test(), kas veiks t-testus starp jebkuriem diviem lIimeniem (parauglaukumiem), ka arl
vienlaicigi pielagos p-vertibas, lai samazinatu 1. tipa kludas raSanas iespeju veicot atkartotos testus. Vel
viena §1s funkcijas 1patniba ir ta, ka mainigo atdaliSanai izmanto komatu nevis tildes zimi. Analizes
rezultatos noraditas p-vertibas katram no salidzinajumiem, ka arl noradita kada p-vertibu pielagoSanas
metode izmantota (to var mainit).

pairwise.t.test(niedr$platums,niedr$paraug)
##

## Pairwise comparisons using t tests with pooled SD
#i#
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## data: niedr$platums and niedr$paraug
##

## Austr Riet

## Riet 0.013 -

## Ziem 0.016 0.859

##

## P value adjustment method: holm

Secinajums: pie butiskuma limena o = 0,05 pastav statistiski buitiska atskiriba starp Austrumu un Rietu-
mu, ka arT Austrumu un Ziemelu parauglaukumu lapu platumu videjam vertibam, jo atbilstoSas p-vertibas
ir mazakas par noteikto butiskuma limeni (0,013<0,050 un 0,016<0,050), toties nav statistiski butiskas
atskiribas starp Rietumu un Ziemelu parauglaukumu lapu platumiem (0,859>0,050).

7.2.4 Atkarigu paraugkopu salidzinasana ar parametriskam metodem

Ka piemers atkarigu paraugkopu salidzinasanai izmantots datu fails rokas.txt, kas satur informaciju par
labas un kreisas rokas speku 25 cilvekiem. Ta ka ir pieejama informacija par viena un ta pasa cilveka labas
un kreisas rokas speku, tas sadus datus attiecigi pienemam par atkarigiem.

Ja dati atbilst visiem pienemumiem, tad var izmantot T-testu modifikaciju atkarigiem datiem. Programma R
tam izmanto atkal funkciju t.test (), kurai ka arguments janorada divas datu kolonnas, ka ar1 paired=TRUE.
Galvenais nosacijums, lai datu objekts buitu sagatavots pareizi - abas kolonnas objektu secibai jabut vienadai.

rokas<-read.table(file="rokas.txt",header=TRUE,sep="\t",dec=".")
str(rokas)
## 'data.frame': 25 obs. of 2 variables:

## $ laba : num 32.9 39.7 26.9 38.8 58 50.6 31.4 68.7 65.2 31.8 ..
## § kreisa: num 21.9 39.2 29.9 34.8 48.7 51.4 34.5 56.4 57.5 27.8 ...

t.test(rokas$laba,rokas$kreisa,paired=TRUE)

##

## Paired t-test

##

## data: rokas$laba and rokas$kreisa

## t = 4.4743, df = 24, p-value = 0.0001581
## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
## 95 percent confidence interval:

## 2.413454 6.546546

## sample estimates:

## mean of the differences

## 4.48

Secinajums: starpiba starp labas un kreisas rokas videjo speku ir 4.48 un St starpiba ir statistiski butiska
pie butiskuma Iimena « = 0,05, jo p-vertiba ir mazaka par So butiskuma limeni (0,0002<0,05).

Ja Sos pasus datus analize nepienemot to atkaribu, iegust pavisam citu rezultatu - Sada gadijuma secinajums
ir, ka starpiba starp videjiem aritmetiskajiem nav statistiski butiska.

t.test (rokas$laba,rokas$kreisa)
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#i#

## Welch Two Sample t-test

#i#

## data: rokas$laba and rokas$kreisa

## t = 1.1261, df = 47.021, p-value = 0.2658
## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
## 95 percent confidence interval:

## -3.523473 12.483473

## sample estimates:

## mean of x mean of y

#i#t 44.812 40.332

7.2.5 Vienas paraugkopas t-tests

Funkciju t.test () var izmantot ari vienas paraugkopas t-testam, piemeram, ja janoskaidro vai paraugkopa
var piederét pie generalkopas, kurai ir zinams tas videjais aritmetiskais. Sada gadijuma ka argumenti funkcijai
janorada vektors/kolonna, kas satur paraugkopas datus, ka arl arguments ‘mu= ar generalkopas videjo
aritmetisko. Piemera parbaudits vai niedru lapu platums varétu piederet pie generalkopas, kuras videja
vertiba ir tris.

t.test(niedr$platums,mu=3.0)

#i#t

## One Sample t-test

##

## data: niedr$platums

## t = 3.9431, df = 49, p-value = 0.0002557
## alternative hypothesis: true mean is not equal to 3
## 95 percent confidence interval:

## 3.4374 4.3466

## sample estimates:

## mean of x

#it 3.892

Secinajums: pie butiskuma Iimena a = 0,05 niedru lapu platums konkretaja paraugkopa nepieder pie
generalkopas, kuras videjais aritmetiskais ir 3,0 cm, jo p-vertibas ir mazaka par noteikto butiskuma Iimeni
(0,0026<0,05).

7.2.6 Divu neatkarigu paraugkopu salidzinasana ar neparametriskajam meto-
dem

Lai veiktu divu paraukopu salidzinasanu ar neparametriskam metodem programma R, ir jaizmanto funkciju
wilcox.test (), kurai ka argumenti janorada kolonna ar datiem un kolonna ar dalijjuma limeniem (tie drikst
but divi). Pieméram izmantoti dati no datu objekta niedr2 par niedru lapu garumu divos parauglaukumos.
Atskiriba no funkcijas t.test () rezultatiem, Saja gadijuma norada tikai iegutu p-vertibu un W raditaju, ko
izmanto atskiribas buitiskuma novertesanai.

wilcox.test (niedr2$garums~niedr2$paraug)

## Warning in wilcox.test.default(x = c(31.6, 23.2, 39.2, 37.4, 21.1, 37,
## 24.7, : cannot compute exact p-value with ties
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##

## Wilcoxon rank sum test with continuity correction

##

## data: niedr2$garums by niedr2$paraug

## W = 75, p-value = 0.01745

## alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

Secinajums: pie butiskuma limena o = 0,05 pastav statistiski butiska atskiriba starp abu paraugkopu
niedru lapu garumiem, jo ieguta p-vertiba ir zemaka par noteikto butiskuma Iimeni (0,017<0,050).

7.2.7 Divu atkarigu paraugkopu salidzinasana ar neparametriskajam metodem

Atkarigu paraugkopu salidzinasanai ar neparametriskajam metodem R ar1 izmanto funkciju wilcox.test (),
kurai ka arguments janorada divas datu kolonnas, ka arl ‘paired=TRUE. Galvenais nosacijums, lai datu
objekts butu sagatavots pareizi - abas kolonnas objektu secibai jabut vienadai. Piemeram izmantoti dati par
labas un kreisas rokas speku.

wilcox.test (rokas$laba,rokas$kreisa,paired=TRUE)

## Warning in wilcox.test.default(rokas$laba, rokas$kreisa, paired = TRUE):
## cannot compute exact p-value with ties

##

## Wilcoxon signed rank test with continuity correction

##

## data: rokas$laba and rokas$kreisa

## V = 291.5, p-value = 0.0005445

## alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

Secinajums: starpiba starp labas un kreisas rokas speku ir statistiski butiska pie butiskuma limena o =
0,05, jo p-vertiba ir mazaka par So butiskuma limeni (0,0006<0,05).

7.2.8 ? tests

x? testa veikSanai programma R izmanto funkciju chisq.test (), kurai noradamie argumenti ir atkarigi no
ta, ko velas salidzinat. Ja ir nepiecieSams parbaudit vai empiriskais sadalijums atbilst iepriekss zinamam
teoretiskajam sadalijumam, tad janorada argumenti x=, kas satur empirisko frekvenc¢u vektoru, un arguments
‘p=, kas satur teoretiska sadalijuma relativas frekvences (iespejamibas). Teoretiska sadalijuma frekvencu
vektora summali jabut vienadai ar 1.

Ka piemers parbaudita eksperimenta iegiito dazadu formu un krasu zirnu skaita sadalijuma atbilstiba sagai-
damajam sadalijumam atbilstosi Mendela likumiem. Sagaidamas frekvences ir 9:3:3:1, un, lai panaktu, ka to
summa butu vienada ar 1, tas tiek dalitas ar 16 (sagaidamo frekvenc¢u summa). Analizes rezultatos paradas
aprekinata x? vertiba, brivibas pakapju skaits un atbilstosa p-vertiba.

zirni <- c(315, 108, 101, 32)
teor.zirni <- ¢(9, 3, 3, 1)/16
chisq.test(x = zirni, p = teor.zirni)
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#i#

## Chi-squared test for given probabilities

#i#

## data: =zirni

## X-squared = 0.47002, df = 3, p-value = 0.9254

Secinajums: eksperimentali ieglito zirnu attieciba atbilst teoretiski sagaidamajam sadalijumam (nav sta-
tistiski butiskas atskiribas), jo ieguta p-vertiba ir lielaka par butiskuma Iimeni (0,925>0,05).

Ja ir nepieciesams salidzinat frekvencu sadalijumu starp divam paraugkopam, tad funkcija chisq.test()
ka arguments janorada matrice, kura atbilstosi pa kolonnam izvietoti pirmas un otras paraugkopas dati.
Analizes piemeram izmantoti dati par koku sadalijumu pa sugam divos parauglaukumos.

koki<-matrix(c(12,34,56,23,8,27,33,47,14,11) ,ncol=2)
rownames (koki) <- c("Priede","Egle","Bérzs","Ozols","Klava")
colnames (koki) <- c("Paraug A","Paraug B")

koki

## Paraug A Paraug B
## Priede 12 27
## Egle 34 33
## Berzs 56 a7
## Ozols 23 14
## Klava 8 11

chisq.test (koki)

#i#t

## DPearson's Chi-squared test

##

## data: koki

## X-squared = 9.2298, df = 4, p-value = 0.05561

Secinajums: pie butiskuma Iimena a = 0,05 nav statistiski butiskas atskiribas koku skaita sadalijuma pa
sugam divos parauglaukumos, jo p-vertiba ir lielaka par noteikto butiskuma limeni (0,056>0,05).

7.2.9 Paraugkopu grafiska salidzinasana

Viens no informativakajiem grafikiem vairaku paraugkopu grafiskai salidzinasanai ir Box-plot, kuru iegust
ar funkciju boxplot(). Ka argumenti sai funkcijai janorada kolonna ar datiem un kolonna ar dalijuma
Iimeniem. Pec Sada grafika var spriest gan par datu izkliedi atseviskiem dalijjuma limeniem, gan arl par
vertibu lidzibu vai atskirtbu (7.1 attéls). Tomer jaatceras, ka pilnigi drosu secinajumu var izdartt tikai veicot
kadu statistisko testu.

boxplot(niedr$platums~niedr$paraug)

7.2.10 Permutaciju un randomizesanas tests paraugkopu salidzinasanai

Gadijumos, kad nav iespejams veikt tradicionalos testus paraugkopu salidzinasanai, vai arl ir nepieciesams
salidzinat raditajus, kuru salidzinasanai nav pieejams gatavs tests, ir iespejams izmantot ta sauktos permu-
taciju un randomizesanas testus. So testu pamatdoma ir, ka divu esoso paraugkopu datus apvienu, un tad
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| | |
Austr Riet Ziem

Att. 7.1: Niedru lapu platuma box-plot grafiks tris parauglaukumiem

no Siem apvienotajiem datiem veido jaunas paraugkopas pec nejausibas principa. Pec tam tiek aprekinats
interesejosais raditajs. Sis process tiek atkartots daudz reizes (vismaz 200, labak 1000 vai vél vairak reizes),
un tad noverte cik gadijumos iegust tik pat ekstrému vai pat ekstremaku raditaju ka originalajos datos. Ja ga-
dijumu skaita proporcija zemaka neka izveletais butiskuma Iimenis, tad varam pienemt, ka pastav statistiski
butsika atskirtba. Permutaciju testu gadijuma veido visas iespejamas jaunas paraugkopas (kombinacijas).

Ka piemers izmantots vienkarsakais gadijums - videjo aritmetisko salidzinasana, skatoties uz to starpibu.
Sakotneji izveidotas divas paraugkopas parl un par2, kas satur informaciju par niedru lapu platumu Aut-
rumu un Rietumu parauglaukumos. Katra no paraugkopam ir 17 noverojumi. Veicot tradicionalo t-testu,
noskaidrots, ka videjie aritmetiskie butiski atskiras un videjo aritmetisko starpiba ir -7,52.

pari<-niedr$garums [niedr$paraug=="Austr"]
par2<-niedr$garums [niedr$paraug=="Riet"]
t.test(parl,par2)

##

## Welch Two Sample t-test

##

## data: parl and par2

## t = -2.4034, df = 31.902, p-value = 0.02223
## alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
## 95 percent confidence interval:

## -13.900666 -1.146392

## sample estimates:

## mean of x mean of y

## 33.52941 41.05294

vid.st<-mean(parl)-mean(par2)
vid.st

## [1] -7.523529
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Permutaciju testa veikSanai, pirmkart, izveido vektoru kop, kas satur abu paraugkopu datus. Otrkart, izveido
vektoru starpibas, kura apvienos iegutas videjo aritmetisko starpibas. Nakamais solis ir izmantot funkciju
for(), lai veikti 999 permutacijas (jo viens atrkartojums jau originala starpiba) - ar funkciju sample()
izvelas 17 nejausus skaitlus no 1 Iidz 34, kas apzimes indeksus. Pec tam aprekina videjos aritmetiskos divam
jaunam paraugkopam vidl un vid2 no apvienota skaitlu vektora paraug, kas attiecigi satur izveletos 17
skaitlus un parejos 17 skaitlus. Pec tam aprekina videjo aritmetisko starpibu un saglaba vektora starpibas.
Beigas ka 1000. noverojumu pievieno originalo videjo aritmetisko starpibu.

set.seed(76757)

kopa<-c(parl,par2)

starpibas<-NULL

for(i in 1:999){
paraug<-sample(1:34,17)
vidi<-mean (kopa[paraug])
vid2<-mean(kopa[-paraug])
starpibas[i]<-vid1l-vid2

}

starpibas[1000]<-vid.st

Apskatot ieguto videjo aritmetisko starpibu histogrammu (7.2 attels), varam redzet, ka ta veido apmeram
normalo sadalijumu, turklat iespéjamas vertibas medz but lielakas neka originalojos datos.

hist(starpibas)
Histogram of starpibas
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Att. 7.2: Randomizacijas testa rezultata ieguto videjo aritmetisko starpibas histogramma

Pedejais solis ir novertet cik biezi ir ieguta tik pat ekstrema vai ekstremaka starpiba. Tam izmanto funkciju
mean (), kurai ka arguments likts logiskais vaicajums - vai vektora starpibas vertibas ir lielakas vai vienadas
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ar originalo videjo aritmeétisko starpibu. Logiska vaicajuma gadijuma iegust vektoru, kas satur TRUE vai
FALSE vertibas, un funkcija mean() aprekina proporciju TRUE vertibam. Papildus izmantota funkcija
abs (), lai skatitu absolutas starpibas un veiktu divpusejo testu. Ta ka ieguta proporcija ir 0.03, tad pie
butiskuma limena a = 0,05 varam secinat, ka pastav statistiki butiska atskiriba videjos aritmetiskajos.

mean (abs (starpibas) >= abs(vid.st))

## [1] 0.03

Tegutais rezultats katra gadijuma var atskirties, jo paraugkopu veidoSana iesaistits nejausibas princips.
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Nodala 8

Dispersijas analize

8.1 Teoretiskais pamatojums

Vel jauzraksta!

8.2 Dati

Dispersijas analizes piemeram izmantosim datu failu augi.txt, kas satur informaciju par augu biomasu pa-
rauglaukuma eksperimenta, kura petita baribas vielu daudzuma (barv) un tdens daudzuma (udens) ietekme.
Baribas vielu daudzumam ir detras iespejamas grupas: kontrole (kontr), papildus fosfors(fosf), papildus
slapeklis (slap) un so abu elementu kombinacija (s1fo). Faktoram udens ir divi limeni: kontrole (norm) un
papildus udens (papild).

augi<—read.tab1e(file=”augi.txt”,header=TRUE,sep=”\t”,dec=”.”)

str(augi)

## 'data.frame': 40 obs. of 3 variables:

## ¢ biomasa: num 60.8 61.3 49.6 53.8 54.1 47.6 63.7 50.3 50.9 55.7 ...
## $ barv : Factor w/ 4 levels "fosf","kontr",..: 2222222222,
## $ udens : Factor w/ 2 levels "norm","papild": 1 111122222
summary (augi)

## biomasa barv udens

## Min. :47.60 fosf :10 norm :20

## 1st Qu.:55.67 kontr:10 papild:20
## Median :59.20 slap :10

## Mean :59.66 slfo :10

## 3rd Qu.:63.70

## Max. :74.90

Lai glitu sakotnejo priekstatu par augu biomasas atskiritbam starp katra no faktoriem gradacijas klasem, var
izmantot funkciju tapply (), kurai ka argumentus noradam kolonnu, kas satur datus, kolonnu, kas satur
dalijuma Iimenus, ka art raditaju, kuru velamies aprekinat. So funkciju pielietojam, lai apskatitu kada ir
videja aritmetiska augu biomasa katra no baribas vielu un katra no udens rezimiem.
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tapply(augi$biomasa,augi$barv,mean)

## fosf kontr slap slfo
## 61.04 54.78 57.44 65.37

tapply(augi$biomasa,augi$udens,mean)

##  norm papild
## 59.755 59.560

8.3 Dispersiju homogenitate

Ta ka viens no dispersijas analizes pienemumiem ir, ka dispersijas starp gradacijas Iimeniem ir homogenas,
tas ir, to atskiriba nav statistiski butiska,ir javeic dispersiju salidzinasana. Viens no testiem, ko var izmantot,
ir Bartletta tests, ko veic ar funkciju bartlett.test(). Sai funkcijai ka argumenti janorada kolonna, kas
satur datus, ka ar1 kolonna, kas satur dalijuma limenus. Analizes rezultatos paradas aprekinata K2 vertiba,
brivibas pakapju skaits un p-vertiba.

with(augi,bartlett.test(biomasa,barv))

##

## Bartlett test of homogeneity of variances

#

## data: Dbiomasa and barv

## Bartlett's K-squared = 4.4872, df = 3, p-value = 0.2134

Secinajums: ta ka ieglita p-vertiba (0.2134) ir lielaka par butiskuma lIimeni (o = 0.05), tad atskiriba starp
dispersijam nav statistiski butiska jeb dispersijas ir homogenas.

with(augi,bartlett.test(biomasa,udens))

#it

## Bartlett test of homogeneity of variances

##

## data: biomasa and udens

## Bartlett's K-squared = 1.4017, df = 1, p-value = 0.2364

Secinajums: ta ka ieglita p-vertiba (0.2364) ir lielaka par butiskuma lIimeni (o = 0.05), tad atskiriba starp
dispersijam nav statistiski butiska jeb dispersijas ir homogenas.

8.4 Modelu definesana

Pasas dispersijas analizes veikSanai var izmantot vairakas funkcijas, no kuram viena ir funkcija aov(). Sai
funkcijai ka argumenti janorada analizejamais mainigais (Saja gadijjuma biomasa), tad ir tildes zime un viens
vai vairaki ietekmejosie faktori. Ja japarbauda tikai faktoru atseviska ietekme, tad tos jaatdala ar plus zimi,
bet ja ir nepiecieSsams parbaudit ar1 faktoru kombinacijas ietekmi, tad faktorus var atdalit ar zvaigznites
zimi. Beigas janorada ar1 no kuras tabulas Sos datus nemt.
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Dispersijas analize ir svarigi, lai programma faktoru uztvertu tiesam ka faktoru. Ja gradacijas Iimeni ir
nosaukti ar rakstu zimem, tad problemu nav. Ja gradacijas Iimeni ir apzimeti ar skaitliem, tad pirms
analizes veikSanas So mainigo vajag parverst par faktoru ar funkcijas as.factor() palidzibu.

Analizes rezultata paradas katra faktora un atlikuma vertibu brivibas pakapju skaits, novirzu kvadratu
summa un videja novirzu kvadratu summa, atbilstosa F vertiba un p-vertiba (Pr (>F)).

modl<-aov(biomasa~barv*udens,data=augi)

summary (mod1)

#it Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## barv 3 632.5 210.84 9.834 9.52e-05 *x*x*
## udens 1 0.4 0.38 0.018 0.895

## barv:udens 3 43.7 14.56 0.679 0.571

## Residuals 32 686.1 21.44

#it —--

## Signif. codes: O 's*x' 0.001 '%x' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Secinajums: faktora baribas vielu daudzums ietekme uz augu biomasu ir statistiski butiska, jo ieguta p-
vertiba ir mazaka par noteikto butiskuma limeni (« = 0.05), bet faktora udens un abu faktoru kombinacijas
ietekme nav statistiski butiska, jo iegutas p-vertibas ir lielakas par butiskuma limeni.

Ta ka faktora udens un faktoru kombinacijas ietekme nav butiska, tad varam izveidot ar1 vienkarsaku modeli,
kura ir atstats tikai faktors baribas vielu daudzums. Ari Saja modeli baribas vielu daudzuma ietekme ir
butiska.

mod2<-aov(biomasa~barv,data=augi)

summary (mod2)

#Hit Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## barv 3 632.5 210.84 10.39 4.54e-05 **x*

## Residuals 36 730.1 20.28

# ——-

## Signif. codes: O '***x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1

8.5 Gradacijas klasu salidzinasana

Konstatejot kada faktora butisku ietekmi, var veikt ta saucamo post-hoc testu, tas ir, salidzinat gradacijas
klases sava starpa. Viena no funkcijam $adam testam ir TukeyHSD. Sai funkcijai ka argumenti janorada
piemerotas dispersijas analizes modelis, ka arl pedinas janorada faktora nosaukums, kura gradacijas klases
sava starpa velas salidzinat. Analizes rezultatos iegust videjo aritmetisko starpibu starp katram divam
gradacijas klasem, so videjo aritmetisko starpibas ticamibas intervalu un atbilstoso p-vertibu.

TukeyHSD (mod2, "barv")

##  Tukey multiple comparisons of means

#Hit 95% family-wise confidence level

##

## Fit: aov(formula = biomasa ~ barv, data = augi)
##

## $barv
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## diff lwr upr p adj
## kontr-fosf -6.26 -11.68427 -0.8357301 0.0183777
## slap-fosf -3.60 -9.02427 1.8242699 0.2958204
## slfo-fosf 4.33 -1.09427 9.7542699 0.1570183
## slap-kontr 2.66 -2.76427 8.0842699 0.5561038
## slfo-kontr 10.59 5.16573 16.0142699 0.0000391
## slfo-slap 7.93 2.50573 13.3542699 0.0019671

Secinajums: statistiski butiska atskiriba pastav starp gradacijas klasem kontrole-fosfors, kontrole-
fosfors/slapeklis, ka ar slapeklis-fosfors/slapeklis, jo atbilstosas p-vertibas ir mazakas par butiskuma Iimeni.
Parejos gadijumos atskiribas starp gradacijas klasu videjiem aritmetiskajiem nav statistiski butiska, jo
iegutas p-vertibas ir lielakas par noteikto butiskuma Iimeni.

8.6 Rezultatu grafiska attelosana

Dispersijas analizes rezultatu grafiskai attelosanai var izmantot vairakus grafiku veidus, piemeram, box-plot
grafiku apvienojumu, kur katrai gradacijas klasei ir savs mazais box-plot attels (8.1 attels).

boxplot (augi$biomasa~augi$barv)
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Att. 8.1: Gradacijas klasu box-plot attels

Vel viens variants ir izmantot funkciju plotmeans () no paketes gplots. Si funkcija izveido grafiku, kura
attelots katras gradacijas klases videjais aritmetiskais un ta ticamibas intervals (8.2 attels). Ka papildus
arguments izmantots connect=FALSE, lai videjie aritmetiskie netiktu sava starpa automatiski savienoti.

library(gplots)
plotmeans (augi$biomasa~augi$barv,connect=FALSE,xlab="baribas vielas")
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Att. 8.2: Gradacijas klasu videjo aritmetisko attels
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Nodala 9

Korelacijas analize

9.1 Teoretiskais pamatojums

Vel jauzraksta

9.2 Korelacijas analize programma R

9.2.1 Grafiska parbaude

Pirms veikt analitiski korelacijas analizi vienmer ir ieteicams savus datus apskatities grafiski, tadejadi ir
iespejams parliecinaties vai datos nav kadas ekstremas vertibas, ka ar1 var gut sakotnejo priekstatu par to,
kuras pazimes ir sava starpa saistitas.

Piemeram izmantosim datu failu smiltaji.txt, kas satur informaciju par augsnes pH, atsegtas smilts un
sunu segumu parauglaukumos, ka ar1 sajos parauglaukumos konstateto vaskularo augu sugu skaitu.

smiltaji<-read.table (file="smiltaji.txt",header=TRUE,sep="\t",dec=".")

Ta ka Saja datu tabula visas kolonnas ir skaitli, tad ir iespejams veidot visam kolonnam uzreiz. Tam noder
funkcija pairs(), kas izveido izkliedes grafiku jebkuram divam no datu tabulas.

pairs(smiltaji)

No attela (9.1 attels) redzams, ka ir saistiba starp smilts un sunu segumiem (negativa), ka ar1 iespejams starp
smilts segumu un augsnes pH. Attieciba uz sugus skaitu veidojas divainas formas attels, jo sim mainigajam
ir tikai piecas iespejamas vertibas.

Nakamais solis, ja tas jau nav izdarits ieprieks, ir parbaudit vai dati atbilst normalajam sadalijumam. Soreiz
to parbaudisim grafiski katrai no kolonnam izveidojot QQ grafiku. Izmantojot funkciju for (), panakts, ka
Cetras reizes nav jaraksta funkcija grafika zimesSanai.

par (mfrow=c(2,2))
library(car)
for(i in 1:4){
qqPlot(smiltajil[,i] ,main=names(smiltaji) [i])
}
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Att. 9.2: QQ grafiki smiltaju tabulas mainigajiem
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9.2 attels skaidri parada, ka mainigais sugu skaits neatbilst normalajam sadalijumam, bet parejiem trim
mainigajiem varam pienemt atbilstibu normalajam sadalijumam.

9.2.2 Pirsona korelacijas analize

Pamatfunkcijas korelacijas analizes veikSanai programma R ir cor() un cor.test(). Funkcija cor() ka
mainigo var likt gan datu tabulu ar vairakam kolonnam, gan divas datu tabulas, ja nepiecieSsams noskaidrot
korelaciju starp abu tabulu kolonnam. Rezultata paradas matrice, kas satur korelacijas koeficientus starp
jebkuram divam analizetajam kolonnam. Pec noklusejuma funkcija aprekina Pirsona korelacijas koeficientu.

Piemera ar tabulu smiltaji aprekinati korelacijas koeficienti starp pirmajam trim kolonnam, jo ceturtas
kolonnas dati neatbilda normalajam sadalijumam. Iegutie korelacijas koeficienti ir robezas no -0.558 lidz
0.221 (korelacijas koeficients 1 mainigajam pasam ar sevi). Diemzel pec funkcijas cor() rezultatiem nav
iespejams secinat, kuri korelacijas koeficienti ir statistiski butiski. Lai to izdaritu, ir jaizmanto specializetas
tabulas vai arl papildus aprekinus.

cor(smiltajil[,1:3])

## pH smilts sunas
## pH 1.0000000 0.2213315 -0.2517885
## smilts 0.2213315 1.0000000 -0.5576408
## sunas -0.2517885 -0.5576408 1.0000000

Ja ir nepiecieSams uzreiz aprekinat gan korelacijas koeficientus, gan novertet to butiskumu vairakam datu
kolonnam, var izmantot funkciju rcor.test() no paketes 1tm. Rezultata paradas matrica, kura augseja
dala ir korelacijas koeficienti, bet apakseja dala ir atbilstosas p-vertibas. Varam secinat, ka statistiski
butiska (pie a = 0.05) korelacija pastav starp pazimeém pH un sunu segums, ka arl smilts un sunu segums,
jo attiecigi p vertibas ir 0,032 un <0,001. Korelacija starp pH un smilts segumu nav statistiski butiska, kaut
arl p-vertiba ir loti tuvu kritiskajai robezai (0,06).

library(1tm)
rcor.test(smiltajil[,1:3])

##
## pH smilts sunas
## pH *®pkckk 0,221 -0.262

## smilts 0.060 *x*x** -0.558

## sunas 0.032 <0.001 **xxx

##

## upper diagonal part contains correlation coefficient estimates
## lower diagonal part contains corresponding p-values

Ar otru pamatfunkciju cor.test () var aprekinat korelacijas koeficientu tikai starp divam kolonnam vai vek-
toriem (Saja gadijuma pH un sunu segumu), toties analizes rezultatos paradas gan pats korelacijas koeficients,
gan ar1 ta ticamibas intervals, ka ar1 t-vertibas butiskuma novertesanai un p-vertiba.

cor.test(smiltaji$pH,smiltaji$sunas)
##

## DPearson's product-moment correlation
#i#
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## data: smiltaji$pH and smiltaji$sunas

## t = -2.1922, df = 71, p-value = 0.03164

## alternative hypothesis: true correlation is not equal to O
## 95 percent confidence interval:

## -0.45547107 -0.02305682

## sample estimates:

## cor

## -0.2517885

Secinajums: starp pazimem pH un sunu segums ir statistiski butiska korelacija pie butiskuma Iimena
a = 0,05.

9.2.3 Rangu korelacijas analize

Spirmena un Kendela korelacijas analizes veikSanai izmanto tas pasas funkcijas, kuras izmanto Pirsona
korelacijas analizes: cor() un cor.test (). Vienigas izmainas ir papildus arguments method= ar iespejamam
vertibam "spearman" un "kendall". Ja izmanto funkciju cor.test(), tad analizes rezultatos paradas
korelacijas koeficients, raditajs korelacijas koeficients butiskuma novertesanai un ieguta p-vertiba.

Piemeram izmantoti dati par sugu skaitu (dati neatbilda normalajam sadalijumam) un smilts segumu pa-
rauglaukumos.

cor.test(smiltaji$sugas,smiltaji$smilts,method="spearman")

## Warning in cor.test.default(smiltaji$sugas, smiltaji$smilts, method =
## "spearman"): Cannot compute exact p-value with ties

#i#

## Spearman's rank correlation rho

##

## data: smiltaji$sugas and smiltaji$smilts

## S = 83657, p-value = 0.01265

## alternative hypothesis: true rho is not equal to O
## sample estimates:

## rho

## -0.2905304

cor.test(smiltaji$sugas,smiltaji$smilts,method="kendall")

#it

## Kendall's rank correlation tau

##

## data: smiltaji$sugas and smiltaji$smilts

## z = -2.5457, p-value = 0.0109

## alternative hypothesis: true tau is not equal to O
## sample estimates:

#i# tau

## -0.2335632

Secinajums: gan ar Spirmena, gan ar Kendela korelacijas metodi starp pazimem sugu skaits un smilts segu
pastav statistiski butiska negativa korelacija (attiecigi -0,29 un -0,23), jo iegutas p-vertibas ir mazakas par
noteikto butiskuma limeni (attiecigi 0,013 un 0,011 <0,05).
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9.2.4 Autokorelacija

Sai analizei ir nepiecieSama datu rinda, kas satur informaciju par laika veiktiem noverojumiem (var izmantot
arl telpa veiktos noverojumus, ja ieverots to izvietojums). Piemeram deres fails priedes.txt, kas satur
informaciju par priedes gadskartu platumu simts gadu perioda.

priede<-read.table(file="priede.txt",header=T,sep="\t",dec=".")
str(priede)
## 'data.frame': 100 obs. of 1 variable:

## $ gadsk: num 0.89 0.92 0.87 1.39 1.11 0.92 1.16 1.08 1.13 1.71 ...

Autokorelacijas aprekinasanai izmanto funkciju acf (), kurai ka arguments janorada kolonna/vektors, kas
satur laika rindas datus. Rezultata automatiski paradas attels (9.3 attels), kura attelotas autokorelacijas
vertibas ar nobidi Iidz 20 vienibam (nobidi var mainit ar argumentu lag.max=). Korelacijas koeficients
uzskatams par butiski, ja ta stabin$ parsniedz raustito Iiniju (uz augsu pozitivajam vertibam un uz leju
negativajam vertitbam). Janem vera, ka pirmais stabin$ attiecas uz nobidi 0 un sis koeficients vienmer bus
1.

acf (priede)
gadsk
o
=
(o)
o -
© ]
o
<
5 3-
N
<2 I A O A ‘ """"""""""""""""""""""""
| ‘ 1 ‘ ‘ ] ‘ | 1 | ]
T I | T
N
o' I
' | | | | |
0 5 10 15 20
Lag

Att. 9.3: Priezu gadskartu platumu aukorelacijas attels

Ja nepieciesams iegut autokorelacijas skaitliskas vertibas, tad funkcijas acf () rezultats jasaglaba ka objekts,
kuru pec tam apskatot var iegut konkretas vertibas.
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akor<-acf (priede,plot=FALSE)

akor

##

## Autocorrelations of series 'priede', by lag

#i#

#i# 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
## 1.000 0.419 0.360 0.328 0.105 0.161 0.211 0.023 0.139 0.160
## 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
## 0.036 0.141 0.088 -0.016 0.069 0.017 -0.036 0.064 -0.045 -0.017
#i# 20

## 0.034
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Regresijas analize

10.1 Teoretiskais pamatojums

Vel jauzrakstal!

Plasaku pamatojumu, ka ar1 piemeérus par regrijas analizi var atrast Faraway (2005), Vittinghoff et al. (2005).

10.2 Dati

Regresijas analizes piemeram izmantosim datu no datus faila augi2.txt. Saja faila ir informacija no augu
audzesanas eksperimenta 45 parauglaukumos. No katra parauglaukuma ir informacija par nokrisnu daudzu-
pH un kopeja augu biomasa katra no parauglaukumiem. Izmantojot funkciju summary () var apskatit visu
parametru vertibu izkliedi un raksturojumu.

augi2<-read.table (file="augi2.txt" ,header=TRUE,sep="\t",dec=".")
str(augi2)

## 'data.frame': 45 obs. of 7 variables:

## $ jun.nokr: num 78.2 79.7 76 65.7 82.4 92 64.2 40.1 87.5 66.2 ...

## $ jul.nokr: num 48.4 80.2 58.8 103.5 37 ...

## $ aug.nokr: num 100.3 34.8 79.6 64.4 70.1

## $ sezona : num 276 252 267 279 239 ...

## $ gaisma : int 57 42 77 89 79 89 86 85 93 72 ...

## $ pH :num 7.19 6.69 6.99 6.7 6.56 6.33 7.01 6.38 6.65 6.95 ...
## ¢ biomasa : num 37.2 30.6 36.3 59.9 32.9 44.7 43.7 51.6 53.8 44.3 ...

summary (augi2)

## jun.nokr jul.nokr aug.nokr sezona

## Min. : 40.10 Min. : 26.5 Min. : 34.80 Min. :170.6
## 1st Qu.: 60.10 1st Qu.: 45.5 1st Qu.: 58.90 1st Qu.:221.4
## Median : 73.40 Median : 51.6 Median : 66.90 Median :248.0
## Mean 1 71.66 Mean : 55.9 Mean : 67.59 Mean 1244 .4
## 3rd Qu.: 82.40 3rd Qu.: 66.9 3rd Qu.: 76.40 3rd Qu.:268.0
## Max. :106.20 Max. :103.5 Max. :100.30 Max. :303.7
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## gaisma pH biomasa

## Min. :35.00 Min. :6.330 Min. :14.20
## 1st Qu.:55.00 1st Qu.:6.630 1st Qu.:32.90
## Median :72.00 Median :6.820 Median :39.50
## Mean :68.96 Mean :6.796 Mean :38.74
## 3rd Qu.:85.00 3rd Qu.:7.010 3rd Qu.:44.30
## Max. :96.00 Max. :7.190 Max. :59.90

10.3 Paru regresija

Linearas paru regresijas veiksanai izmanto funkciju Im(), kurai ka pirmo argumentu norada regresentu jeb
atkarigo mainigo, tad nak tildes zime un viens vai vairaki regresori jeb atkarigie mainigie. Ja ir vairak
ka viens regresors, tad tos atdala ar plus zimi. Ka pedejais arguments janorada datu tabulu, no kuras
janem dati. Regresijas analizes rezultatu apskatiSanai jaizmanto funkcija summary(), kurai ka argumentu
norada objektu, kas satur regresijas analizes modeli. Analizes rezultatos ir vairakas sadalas: (a) Residuals:
atlikuma vertibu raksturojums; (b) Coefficients: regresijas vienadojuma koeficientu raksturojums - Estimate
ir aprekinatie regresijas vienadojuma koeficienti - (Intercept) - koeficients b0, vertiba pie regresora nosaukuma
ir koeficients bl jeb slipuma vertiba (slope); Std.Error - koeficientu standartkludas, t value - atbilstosa T
vertiba katram koeficientam un Pr(>[t|) ir atbilstosa p-vertiba novertéjot katram koeficienta butiskumu
atseviski; (c) apakseja dala ir visa modela kopejais novertejums - atlikuma standartkluda un brivibas pakapju
skaits, determinacijas koeficients un pielagotais determinacijas koeficients, F vertiba un p-vertiba visam
modelim kopuma.

mod1<-lm(biomasa~gaisma,data=augi2)
summary (mod1)

##

## Call:

## lm(formula = biomasa ~ gaisma, data = augi2)

##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -15.6391 -3.8922 -0.5067 4.5209 14.7037

##

## Coefficients:

#it Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## (Intercept) 15.10044 3.86300 3.909 0.000324 xx*x

## gaisma 0.34276 0.05411 6.334 1.19e-07 x*x*x

## ——

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 6.709 on 43 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.4827, Adjusted R-squared: 0.4707
## F-statistic: 40.12 on 1 and 43 DF, p-value: 1.193e-07

Secinajumi: iegutais regresijas modelis ir biomasa=15,10044 + 0.34276*gaisma, tas ir, gaismas dau-
dzumam ir pozitiva ietekme uz biomasas pieaugumu. Gan viss regresijas modelis, gan ar1 atseviski katrs no
regresijas koeficientiem Saja gadijuma ir statistiski butiski, jo atbilstosas p-vertibas ir mazakas par butiskuma
limeni. Dotais regresijas modelis izskaidro 47,07% no regresenta jeb biomasas vertibu variesanas.
Regresijas analizes rezultatu attelosanai vai izveidot grafiku, kur realie noverojumi ir atteloti ka punkti, bet
papildus pievienota regresijas taisne (10.1 attels). Sis taisnes pievienoSanai jaizmanto funkcija abline ()
kopa ar funkciju 1m().
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plot(augi2$biomasa~augi2$gaisma,xlab="Gaismas daudzums",ylab="Augu biomasa")
abline(1lm(augi2$biomasa~augi2$gaisma))

o
©_ @]

Augu biomasa

I I I I I I
40 50 60 70 80 90

Gaismas daudzums

Att. 10.1: Izkliedes grafiks starp pazimem gaisma un biomasa ar pievienotu regresijas likni

10.4 Regresijas analizes piepemumu parbaude

Lai ar1 regresijas analize tiek konstatets, ka modelis ir statistiski butisks, tas nav analizes nosledzosais posms.
Papildus ir japarbauda vai tiek ieveroti visi regresijas analizes pienemumi. Viens no veidiem ta paveiksanai
ir izmantot grafiskas iespejas. Ja funkcija plot () ka argumentu norada regresijas analizes modeli, tad iegust
Cetrus diagnosticejosos grafikus. Visu Cetru grafiku vienlaicigai apskatiSanai papildus jaizmanto funkcija
par() ar argumentu ‘mfrow=". Iegutajos attelos (10.2 attels) pirmaja kolonna ir redzamas atlikuma vertibas
attieciba pret prognozetajam vertibam un standartizetas atlikuma vertibas attieciba pret prognozetajam
verttbam. Sajos divos grafikos nedrikst paradities nekadas iezimes, piemeram, trendi, ka arl punktiem ir
jabut nejausi izkartotiem. Ja ir redzams trends, tas nozime, ka ir vel kads butisks faktors, kas nav nemts
vera. Ja ir verojama vertibu izkliedes izmainas, vai punktu grupesanas, tad ir problemas ar dispersiju
homogenitati. Augseja labeja sturl ir grafiks, kas parada standartizeto atlikuma vertibu QQ grafiku. Tas
norada vai atlikuma vertibas atbilst normalajam sadalijjumam. Apakseja labeja sturt ir grafiks, pec kura var
spriest par katra noverojuma ietekmi uz kopejo modeli. Ja ir kads punkts, kurs atrodas arpus raustitajam
Cook’s distance linijam (vertibas virs 0.5 vai virs 1), tad $im noverojumam ir liela ietekme uz kopejo regresijas
modeli un tapec ir verts pieverst uzmanibu Sim noverojumam.

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

Vel viens no variantiem, ko var parbaudit pec regresijas analizes, ir atlikuma vertibu izkliede atkariba no
citiem mainigajiem, kas netika ieklauti modell (protams, ja ir dati par Siem citiem mainigajiem). Arl sajos
attelos nevajadzetu redzet nekadus trendus, vai punktu grupesanos. 10.3 attela ir samera skaidri redzama
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Att. 10.2: Regresijas analizes diagnosticejosie grafiki

saistiba starp junija, julija un augusta nokrisnu daudzumu un atlikuma vertibam, kas nozime, ka So faktoru
ieklausana modeli to varetu uzlabot.

atlikums<-resid(modl)

par (mfrow=c(2,2))
plot(atlikums~augi2$jun.nokr)
plot(atlikums~augi2$jul .nokr)
plot(atlikums~augi2$aug.nokr)
plot(atlikums~augi2$pH)

10.5 Vertibu prognozesana

Viens no regresijas modelu pielietojumiem ir jaunu vertibu prognozesana. Lai to izdaritu, ir jaizmanto
funkcija predict (), kurai ka argumentus janorada saglabatais regresijas modelis, ka ar1 datu tabula, kas
satur jaunas vertibas. Papildus var iegut ar1 ticamibas intervalu §tm prognozetajam vertibam ar argumentu
interval="prediction". Veidojot jauno datu tabulu ir jaatceras, ka taja obligati ir jabut tadiem pasiem
kolonnu nosaukumiem, kadi bija regresijas modell izmantotie regresoru nosaukumi (tabula drikst but art
citas kolonnas).

progn<-data.frame(gaisma=c(10,50,100))
predict(modl,progn,interval="prediction")

## fit lwr upr
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Att. 10.3: Izkliedes grafiki starp regresijas modela atlikuma vertibam un modell neieklautajiem mainigajiem

## 1 18.52802 3.411995 33.64405
## 2 32.23837 18.404298 46.07245
## 3 49.37631 35.284476 63.46814

10.6 Daudzfaktoru regresija

Pirmais solis daudzfaktoru regresijas analizes veikSanai ir parliecinasanas vai starp regresoriem nepastav
izteikta kolinearitate (savstarpeja korelacija), jo tas butu parkapums vienam no daudzfaktoru regresijas
pienemumiem. Sim uzdevumam var izmantot gan grafisko analizi, piemeéram, ar funkciju pairs(), gan
arT aprekinat korelacijas koeficientus analitiski ar funkciju cor (). Gan no 10.4 attela, gan arT no korelacijas
analizes rezultatiem ir redzams, ka ir butiska saistiba starp vegetacijas sezonas kopejo nokrisnu daudzumu un
atsevisku menesu nokrisnu daudzumu, tapec nebiitu ieteicams vienlaicigi visus Sos mainigos ieklaut regresijas
model.

pairs(augi2)

round (cor(augi2),2)

#H# jun.nokr jul.nokr aug.nokr sezona gaisma pH biomasa
## jun.nokr 1.00 0.11 0.30 0.73 0.22 -0.18 -0.18
## jul.nokr 0.11 1.00 -0.05 0.57 0.11 -0.05 0.41
## aug.nokr 0.30 -0.05 1.00 0.60 0.08 -0.11  -0.08
## sezona 0.73 0.57 0.60 1.00 0.19 -0.19 0.07
## gaisma 0.22 0.11 0.08 0.19 1.00 -0.08 0.69
## pH -0.18 -0.05 -0.11 -0.19 -0.08 1.00 -0.03

o

## biomasa -0.18 0.41 -0.08 0.07 .69 -0.03 1.00
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Att. 10.4: Izkliedes grafiki starp visiem datu objekta augi2 mainigajiem

Daudzfaktoru regresijas analizes veikSanai izmanto to pasu funkciju 1m(), tikai papildus norada nevis vienu,
bet vairakus regresorus, kas sava starpa ir atdaliti ar plus zimi. Piemera apskatits ka augu biomasu ietekme
pieci regresori.

mod2<-1m(biomasa~gaisma+jun.nokr+jul.nokr+aug.nokr+pH,data=augi2)

summary (mod2)

#it

## Call:

## lm(formula = biomasa ~ gaisma + jun.nokr + jul.nokr + aug.nokr +
#it pH, data = augi2)

##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -10.054 -3.449 -1.333 3.439 8.766

##

## Coefficients:

## Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## (Intercept) 22.955554 21.640357 1.061 0.295317

## gaisma 0.361933  0.042487 8.519 1.95e-10 *xx*

## jun.nokr -0.221332 0.052954 -4.180 0.000159 **x*

## jul.nokr 0.200221 0.046717  4.286 0.000115 **x*

## aug.nokr -0.001512  0.055002 -0.027 0.978213

## pH -0.648601  2.942489 -0.220 0.826689

#H -

## Signif. codes: O '¥xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

##
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## Residual standard error: 5.115 on 39 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.7273, Adjusted R-squared: 0.6923
## F-statistic: 20.8 on 5 and 39 DF, p-value: 4.495e-10

Secinajumi: kopéjais regresijas modelis ir butisks, jo p-vertiba ir mazaka par butiskuma Iimeni. Sis modelis
spej izskaidrot 69,23% no biomasas vertibu variesanas. Tomer apskatot katru no regresoriem atseviski,
redzams, ka augsta nokrisnu daudzuma un augsnes pH koeficienti nav butiski.

Saja gadijuma ir iespejami vairaki risinajumi, piemeram, apstaties pie §iem rezultatiem, vai arT veidot jaunu
modeli, kura ir iznemti nebutiskie faktori. Katrai no pieejam ir savi piekriteji un savi kritiki. Jaatceras,
ka katra koeficienta vertiba modell ir atkariga no parejiem regresoriem, kas ir ieklauti Saja modell. Soreiz
izmantosim pieeju, ka nepieciesams izveidot modeli, kura visi koeficienti ir butiski, tapec pakapeniski nemsim
ara nebutiskos regresorus. Ka pirmo izslegsim augusta nokriSnu summu, jo Sim regresoram ir vislielaka p-
vertiba (0,978).

mod3<-1m(biomasa~gaisma+jun.nokr+jul.nokr+pH,data=augi2)
summary (mod3)

##

## Call:

## lm(formula = biomasa ~ gaisma + jun.nokr + jul.nokr + pH, data = augi2)
##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -10.057 -3.453 -1.302 3.459 8.742

#i#

## Coefficients:

#it Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## (Intercept) 22.84355 20.98606 1.089 0.283

## gaisma 0.36191 0.04194  8.629 1.13e-10 *x*x

## jun.nokr -0.22175 0.05010 -4.426 7.22e-05 *xx

## jul.nokr 0.20034 0.04592 4.362 8.79e-05 *xx

## pH -0.64350 2.89971 -0.222 0.826

##H -

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 5.05 on 40 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.7273, Adjusted R-squared: 0.7

## F-statistic: 26.67 on 4 and 40 DF, p-value: 8.057e-11

Secinajumi: Ar1 sis modelis kopuma ir statistiski butisks, turklat tam ir nedaudz lielaka izskaidrota variacija
(70,0%). Tomer pH ietekme joprojam nav butiska, tapec veidojam jaunu modeli.

mod4<-1m(biomasa~gaisma+jun.nokr+jul.nokr,data=augi2)
summary (mod4)

##

## Call:

## 1m(formula = biomasa ~ gaisma + jun.nokr + jul.nokr, data = augi2)
##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -9.972 -3.318 -1.039 3.191 9.003
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##

## Coefficients:

#t Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)

## (Intercept) 18.29813 4.51651 4.051 0.000221 **x

## gaisma 0.36229 0.04142 8.747 6.40e-11 **x

## jun.nokr -0.21996 0.04888 -4.500 5.50e-05 *xx*

## jul.nokr 0.20066 0.04537 4.423 7.01e-05 *x*

## ——

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 4.991 on 41 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.7269, Adjusted R-squared: 0.707
## F-statistic: 36.38 on 3 and 41 DF, p-value: 1.242e-11

Secinajumi: pedeja modelr visi atseviskie koeficienti ir statistiski butiski, ka ar1 butisks ir viss modelis kopa.
Izskaidrota variacija ir 70,7%. Apskatot koeficientu vertibas, var secinat, ka gaismas daudzuma un julija
nokrisnu daudzuma ietekme ir pozitiva, bet junija nokrisnu ietekme ir negativa.

Lai salidzinatu divus vai vairakus modelus (ar kopigu regresentu) sava starpa, var izmantot AIC raditaju,
ko aprekina ar funkciju AIC(). Salidzinot modelus, labaks modelis ir tas, kura AIC vertiba ir mazaka. Saja
gadijuma mazaka AIC vertiba ir mod4, kura bija ieklauti tikai tris butiskie regresori.

AIC(mod2,mod4)

#i# df AIC
## mod2 7 282.1547
## mod4 5 278.2109

Parbaudot labako modeli ar diagnosticejosiem grafikiem (10.5 attels), varam izdarit secinajumu, ka atlikuma
vertibas atbilst normalajam sadalijjumam, ka art modeli nav ietekmigu noverojumu.

par (mfrow=c(2,2))
plot(mod4)



10.6. DAUDZFAKTORU REGRESIJA

Residuals

JIStandardized residuals|

10

-10 O

1.0

0.0

n
. . ©
Residuals vs Fitted 3 Normal Q-Q
3 90 0 AN -
O% %)% o (o) = ]
o ® o) € °
00 (0] o
m@m—%’o/ Q
O o o) Oo -é _
030 AN
| | | | | | | k=
25 30 35 40 45 50 55 %
Fitted values Theoretical Quantiles
K%)
. ®© .
Scale—Location 3 Residuals vs Leverage
o o)
___0—8&%?\%%83_;;_@ o 1 °° OQ_O_@_%é) °
o) el _] o O
oS o0 © o0 Co g °© IS —%F/O
o} S -1 _._.% e A O
o o S o &osK's (gt%gance
| | | | | | | = | | | | |
25 30 35 40 45 50 55 % 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Fitted values Leverage

Att. 10.5: Regresijas analizes diagnosticejosie grafiki
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Nodala 11

Kovariacijas analize

11.1 Teoretiskais pamatojums

Vel jauraksta!

11.2 Dati

Kovariacijas analizes piemeram izmantosim datus no faila dieta.txt no petijjuma par to, vai svara samazi-
najums ir lielaks tad, ja ievero dietu vai ar1 dietu kopa ar sportosanu (mainigais metode). Par katru petijuma
iesaistito cilveku ir zinams ta sakotnejais svars un petijjuma laika uzraditais svara samazinajums.

dieta<-read.table(file="dieta.txt",header=T,sep="\t",dec=".")
str(dieta)

## 'data.frame': 42 obs. of 3 variables:

## §$ svars : num 60 62.5 65 67.5 70 72.5 75 77.5 80 82.5 ...
## $ metode : Factor w/ 2 levels "esana","kopa": 2222222222 ...
## $ samazinajums: num 4.2 5.4 2.8 8.2 5 8.4 9.6 8.5 6.7 7.1
summary (dieta)

## svars metode samazinajums

## Min. : 60.00 esana:21 Min. : 2.800

## 1st Qu.: 85.62 kopa :21 1st Qu.: 5.425

## Median :100.00 Median : 7.900

## Mean :100.00 Mean : 7.502

## 3rd Qu.:114.38 3rd Qu.: 9.600

## Max. :140.00 Max. :14.400

11.3 Dispersijas analize

Pirmais variants kada veida varetu analizet Sos datus, ir izmantot dispersijas analizi, kur ka atkarigais maini-
gais ir samazinajums, bet neatkarigais mainigais ir metode. Soreiz dispersijas analizes veikSanai izmantota
cita pieeja - ar funkcijam 1m() un anova(), kas dod vienadu rezultatu ka funkcija aov().

95
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mod<-1m(samazinajums~metode,data=dieta)

anova (mod)

## Analysis of Variance Table

##

## Response: samazinajums

#it Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## metode 1 19.339 19.3393 2.9155 0.09548 .

## Residuals 40 265.330 6.6333

#H ——-

## Signif. codes: O '#xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' '

KOVARIACIJAS ANALIZE

1

Secinajums: dispersijas analizes rezultati parada, ka faktora metode ietekme nav statistiski butiska (p-
vertiba ir lielaka par 0,05). Ja aspkatam abu metozu videjas vertibas, ka ar1 vertibu grafisko attelojumu
(11.1 attels), var redzet, ka starp abam grupam ir neliela starpiba, bet vienlaicigi art verojama izteikta

vertibu parklasanas.

with(dieta,tapply(samazinajums,metode,mean))

## esana kopa
## 6.823810 8.180952

with(dieta,boxplot(samazinajums~metode))

12 14

10

|
esana

kopa

Att. 11.1: Box-plot grafiks svara samazinajumam atkariba no diétas veida

11.4 Kvantitativa mainiga ieklausana model1

Ja vienigais statistiskais tests, kuru izveletos veikt Saja petijuma butu dispersijas analize, tad paliktu pie
secinajuma, ka dietas metodes sava starpa neatskiras. Bet butiski ir nemt vera ari to, ka ir pieejami dati ar1
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par katra cilveka sakotnejo svaru, turklat Sis sakotnejais svars katra grupa ir atskirigs. Lai parbauditu vai Sai
papildus informacijai (cilveka sakotnéjais svars) ir butiska ietekme uz to, kadu efektu dod dietas metode, var
veikt kovariacijas analizi. Saja analize mes parbaudam viena vai vairaku faktoru ietekmi, vienlaicigi nemot
vera vel cita kvantitativa mainiga vertibas. Kovariacijas analizi veic ar funkciju 1m(), vienlaicigi noradot
abus mainigo veidus. Rezultatu apskatisanai izmanto funkcijas anova() un summary().

mod1<-1lm(samazinajums~metode+svars,data=dieta)
anova(mod1)

## Analysis of Variance Table

##

## Response: samazinajums

#i# Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## metode 1 19.339 19.339 5.3628 0.02592 *

## svars 1 124.688 124.688 34.5757 7.6e-07 **x

## Residuals 39 140.643 3.606

##H ——-

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Secinajums: Ieklaujot modell art sakotnejo svaru, redzams, ka tagad pastav statistiski butiska atskiriba
starp dietas veidiem (p-vertiba 0,026), ka art sakotnejam svaram ir butiska ietekme uz to, kads ir svara
samazinajums.

Analizes rezultatu apskatot ar funkciju summary(), var iegit atbilstosos lineara modela koeficientus. Seit
svarigi nemt vera to, ka kvalitativais mainigais tiek parkodets pec principa, ka alfabetiski pirmais mainiga
Iimenis (Saja gadijuma esana) tiek izmantots ka references Iimenis, bet visi parejie limeni tiek salidzinati ar
So Iimeni.

summary (mod1)

#i#

## Call:

## lm(formula = samazinajums ~ metode + svars, data = dieta)
#i#t

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -3.8419 -1.4185 -0.2487 1.2422 5.0153

#i#

## Coefficients:

## Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## (Intercept) -6.26528 2.26424 -2.767 0.0086 *x
## metodekopa 4.77169 0.82502 5.784 1.03e-06 xxx

## svars 0.11382 0.01936 5.880 7.60e-07 *xxx

## ——-

## Signif. codes: O '**xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 1.899 on 39 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.5059, Adjusted R-squared: 0.4806
## F-statistic: 19.97 on 2 and 39 DF, p-value: 1.068e-06

Secinajums: sakotnejam svaram ir pozitivs efekts uz svara samazinajumu, tas ir, jo lielaks ir sakotnejais
svars, jo lielaks ir absolutais svara samazinajums. Koeficients pie (Intercept) (b0) atbilst situacijai, kad
dietas metode bija esana, bet metodei kopa b0 vertiba veidojas saskaitot koeficientus pie (Intercept) un pie
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metodekopa. Koeficients pie metodekopa ir butisks, tas ir, pastav statistiski butiska atskiriba starp svara
samazinajumu starp abam s$im dietas metodem pie vienada sakotneja svara un St starpiba ir 4,77 kg.

Kovariacijas analize var parbaudit ar1 situaciju, kad ir ne tikai atSkiriga b0 koeficienta vertiba starp gradacijas
klasem, bet arl to vai ir butiska atSkiriba starp bl koeficientiem (regresijas taisnu slipumiem) starp gradacijas
klasem. ST pétijuma konteksta mes varetu parbaudit vai pie dazadiem dietas veidiem ir verojama atskiriga
saistiba starp sakotnejo svaru un svara samazinajumu. Sadas analizes veikSanai sakotnéja model ir jaieklauj
iedarbiba (interaction) starp abiem mainigajiem, ko panak starp tiem noradot * zimi.

mod2<-1m(samazinajums~metodexsvars,data=dieta)
anova(mod2)

## Analysis of Variance Table

##

## Response: samazinajums

#it Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## metode 1 19.339 19.339 5.3279 0.02652 *
## svars 1 124.688 124.688 34.3511 8.832e-07 **x*

## metode:svars 1 2.710 2.710 0.7466 0.39299

## Residuals 38 137.933 3.630

## ——-

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Secinajums: mainigajam metode:svars nav statistiski butiska ietekme uz svara samazinajumu, tas ir, nav
atskiribas taja kada ir saistiba starp sakontejo svaru un svara samazinajumu atkariba no dietas veida.

Ar funkcijas AIC() palidzibu var salidzinat visus tris modelus kopa. Viszemaka AIC vertiba (attiecigi labakais
modelis) ir mod1, kura bija ieklauti abi faktori bez savstarpejas iedarbibas.

AIC(mod,modl1,mod2)

# df AIC
## mod 3 202.6097
## modl 4 177.9501
## mod2 5 179.1329

Kovariacijas analizes rezultatus vislabak apskatit grafiski (11.2 attels). Ka pirmo soli radam mainigo jauns,
kas satur svara vertibas no 60 Iidz 140 ik pa pieci - kopa 17 vertibas. Pec tam ar funkciju predict () aprekina
prognozetas svara samazinajuma vertibas atseviski katrai no dietas metodem. Ar funkciju plot() uzzime
izkliedes grafiku starp originalajam svara samazinajuma un sakotnéja svara vertibam, turklat simbola veids
ir atkarigs no dietas metodes. Pec tam attelam pa virsu uzliek trenda Iinijas katrai no metodem izmantojot
funkciju lines (). Nepartraukta Iinija ir metodei kopa, bet raustita Iinija ir metodei esana.

jauns<-seq(60,140,5)

pred.esana<-predict(modl,data.frame(svars=jauns,metode=rep("esana",17)))

pred.kopa<-predict (modl,data.frame(svars=jauns,metode=rep("kopa",17)))
plot(dieta$samazinajums~dieta$svars,pch=as.numeric(dieta$metode) ,xlab="Sakotnejais svars",ylab="Svara s
lines(pred.kopa~jauns,lty=1)

lines(pred.esana~jauns,lty=2)
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Att. 11.2: Izkliedes grafiks ar trenda Iinijam starp sakotnejo svaru un svara samazinajumu atkariba no dietas
veida
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Nodala 12
Visparinatie linearie modeli

12.1 Teoretiskais pamatojums

Vel jauzraksta!

Plasaku materialu par visparinatajiem linearajiem modeliem var skatit Dobson and Barnett (2008) un McCul-
loch et al. (2008).

12.2 Dati

Divu GLM analizes veidu (binara logistiska regresija un puasona regresija) piemeram izmantoti Cetri datu
faili. Pirmais fails nezales.txt satur informaciju par petijjumu, kura analizets nezalu skaits parauglaukumos
atkariba no pielietota augu aizsardzibas Iidzekla - kontrole, Iidzeklis 1 un Iidzeklis 2 (kolonna grupa), ka art
augsnes pH sajos parauglaukumos.

nezales<-read.table(file="nezales.txt",header=T)

str(nezales)

## 'data.frame': 300 obs. of 3 variables:

## $ grupa : Factor w/ 3 levels "kontrole","lidzeklisi",..: 1111111111
## $ pH :num 6.26 6.8 6.79 6.52 6.08 6.21 6.47 6.74 6.71 6.11 ...

## § skaits: int 21056542253 ...

head (nezales)

#H# grupa pH skaits
## 1 kontrole 6.26 2
## 2 kontrole 6.80 10
## 3 kontrole 6.79 5
## 4 kontrole 6.52 6
## 5 kontrole 6.08 5
## 6 kontrole 6.21 4
summary (nezales)
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## grupa pH skaits

## Lkontrole :100 Min. :5.310 Min. : 0.00
## 1lidzeklis1:100 1st Qu.:6.388 1st Qu.: 0.00
## 1lidzeklis2:100 Median :6.700 Median : 1.00
## Mean :6.699 Mean 2.14
## 3rd Qu.:7.040 3rd Qu.: 3.25
## Max. :7.920 Max. :10.00

Failos veidsl.txt, veids2.txt un veids3.txt ir viena un ta pasa petijuma dati, kas paraditi tris dazados
veidos. Saja petijuma ir novertets vai augs ir bijis bojats vai ne (slimibas ietekmeéts) atkariba no ta skirnes
un audzesanas veida (tunelis vai lauks). Faila veids1 ir izejas dati, kur katram augam ir sava rindina un
kolonna bojajums ir atzime 0 vai 1 atkariba no ta, vai augs nav bojats, vai ir bojats. Faila veids2 dati jau
ir apkopoti tada veida, ka katrai skirnes un audzesanas veida kombinacijai ir noradits bojato un nebojato
augu skaits. Faila veids3 dati ar1 jau ir apkopoti, tikai Saja gadijuma ir kolonna ar procentualo bojato augu
daudzumu (izteikts decimaldalas) un kopejo augu skaitu katra faktoru kombinacija

veidsl<-read.table(file="veidsl.txt", header=TRUE,sep="\t",dec=".")

str(veids1)

## 'data.frame': 175 obs. of 3 variables:

## $ skirne : Factor w/ 3 levels "A","B","C": 1111111111 ...
## $ veids : Factor w/ 2 levels "lauks","tunelis": 1111111111

## ¢ bojajums: int 1111010101

head(veids1)

##  skirne veids bojajums

## 1 A lauks 1
##t 2 A lauks 1
## 3 A lauks 1
## 4 A lauks 1
## 5 A lauks 0
## 6 A lauks 1

veids2<-read.table(file="veids2.txt", header=TRUE,sep="\t",dec=".")

str(veids2)

## 'data.frame': 6 obs. of 4 variables:

## $ skirne : Factor w/ 3 levels "A","B","C": 112233

## $ veids : Factor w/ 2 levels "lauks","tunelis": 1 2 12 1 2

## § bojats : int 17 10 14 16 21 2
## $ nebojats: int 3 17 11 24 13 27

head (veids2)

## skirne veids bojats nebojats

## 1 A lauks 17 3
## 2 A tunelis 10 17
## 3 B lauks 14 11
## 4 B tunelis 16 24
## 5 C lauks 21 13
## 6 C tunelis 2 27
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veids3<-read.table(file="veids3.txt" ,header=TRUE,sep="\t",dec=".")

str(veids3)

## 'data.frame': 6 obs. of 4 variables:

## $ skirne : Factor w/ 3 levels "A","B","C": 112233

## $ veids : Factor w/ 2 levels "lauks","tunelis": 1 21 2 1 2

## $ procents: num 0.85 0.37 0.56 0.4 0.618 ...
## $ skaits : int 20 27 25 40 34 29

head (veids3)

##  skirne veids  procents skaits

## 1 A lauks 0.85000000 20
## 2 A tunelis 0.37037037 27
## 3 B  lauks 0.56000000 25
## 4 B tunelis 0.40000000 40
## 5 C lauks 0.61764706 34
## 6 C tunelis 0.06896552 29

12.3 Puasona regresija

Gadijumos, kad regresors (atkarigais mainigais) ir skaita dati, turklat to vertibas ir mazas un sadalijums ir
izteikti asimetrisks (daudz mazo vertibu, veidojas Puasona sadalijums), izmantot linearo regresiju nebutu
pareizi, jo tiktu parkapti vairaki nosacijumi, kas izvirziti Sai analizei. Analizejot skaita datus ka alternativu
var izmantot visparinatos linearos modelus (GLM) noradot, ka datiem ir Puasona atlikuma struktira. So
GLM veidu sauc ar1 par Puasona regresiju. GLM analizi programma R veic ar funckiju glm(). Funkcija
janorada tris komponentes: formula, kas japarbauda (regresents atkariba no viena vai vairakiem regresoriem
un to kombinacijas), atlikumu strukturas veids, kas Saja gadijuma ir family=poisson("log"), ka ar1 datu
objekts, kura atrodas analizejamie mainigie. Arguments "log" iekavas pie poisson() parada kada saistibas
funkcija ir izmantota, lai parietu no originalas saistibas starp mainigajiem uz linearo saistibu. Analizes
rezultatus var apskatit ar funckijam summary () un anova(). GLM modelos var izmantot gan nepatraukti
variejosus regresorus, gan arl kategorijas regresorus.

Piemera apskatits ka nezalu skaitu ietekme piederiba pie kadas no petijjumu grupas un augsnes pH, ka ar1
So divu faktoru kombinacija.

mod<-glm(skaits~grupa*pH,family=poisson("log"), data=nezales)
summary (mod)

##

## Call:

## glm(formula = skaits ~ grupa * pH, family = poisson("log"), data = nezales)
##

## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -3.1527 -0.8192 -0.2107 0.6433  3.2340

#t

## Coefficients:

#i# Estimate Std. Error z value Pr(>lz])
## (Intercept) 1.51970 0.62685 2.424 0.0153 *

## grupalidzeklisi -2.21275 1.48261 -1.492 0.1356
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## grupalidzeklis?2 -3.70175 2.41941 -1.530 0.1260
## pH 0.01156 0.09301 0.124 0.9011
## grupalidzeklisl:pH 0.11340 0.21933 0.517 0.6051
## grupalidzeklis2:pH 0.14455 0.36004 0.401 0.6881

## -—-

## Signif. codes: O '***x' 0.001 '**x' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 " ' 1
#i#

## (Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

#i#

## Null deviance: 873.24 on 299 degrees of freedom

## Residual deviance: 309.79 on 294 degrees of freedom
## AIC: 879.63

#i#

## Number of Fisher Scoring iterations: 5

anova(mod,test="Chisq")

## Analysis of Deviance Table

##

## Model: poisson, link: log

##

## Response: skaits

#i#

## Terms added sequentially (first to last)

##

##

#it Df Deviance Resid. Df Resid. Dev Pr(>Chi)

## NULL 299 873.24

## grupa 2 562.83 297 310.41  <2e-16 #*x*x
## pH 1 0.23 296 310.18 0.6350

## grupa:pH 2 0.39 294 309.79  0.8237

## ——-

## Signif. codes: O '*x*x' 0.001 'x*x' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Secinajumi: pec analizes kopsavilkuma tabulas var spriest, ka statistiski butiska ir tikai Intercept vertiba
(nezalu skaits butiski atskiras no 0), tomer parejo koeficientu vertibas nav butiskas. GLM analize, lidzigi
ka tas ir ANCOVA, ja ir ieklauts kvalitativs/kategorijas mainigais (grupa), tad tas tiek parkodets un sa-
lidzinasana tiek veikta references Iimeni (grupu), kas Saja gadijuma ir kontrole. Koeficienti, kas paradas
kopsavilkuma tabula, ir koeficienti linearajai vienadojumam. Lai atgrieztos pie sakotnejam skaita vertibam,
Sis linearais vienadojums ir jaizmanto ka pakape eksponentam - preteja darbiba naturalajam logaritmam.
Ar funkciju ‘anova () var apskatit ka katrs faktors un kombinacija kopuma ietekme analizejamo pazimi. Pec
§1s tabulas varam secinat, ka butiska ietekme ir grupai, bet nav pH un grupas:pH kombinacijai.

Ta ka pH ietekme nebija butiska, Saja gadijuma varam izveidot otru modeli, kura ka faktors ir tikai piederiba
pie grupas.

mod2<-glm(skaits~grupa,family=poisson("log") ,data=nezales)
summary (mod2)

#it

## Call:

## glm(formula = skaits ~ grupa, family = poisson("log"), data = nezales)
##
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## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -3.1432 -0.8000 -0.1522 0.7063 3.1686

##

## Coefficients:

#it Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)

## (Intercept) 1.59737 0.04499 35.50 <2e-16 *xx

## grupalidzeklisl -1.44895 0.10317 -14.04 <2e-16 *xx
## grupalidzeklis2 -2.73680 0.18240 -15.01 <2e-16 **x

## -—-

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## (Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

##

## Null deviance: 873.24 on 299 degrees of freedom

## Residual deviance: 310.41 on 297 degrees of freedom
## AIC: 874.24

##

## Number of Fisher Scoring iterations: 5

Secinajumi: Ta ka visi koeficienti ir butiski, var secinat, ka gan grupa lidzeklis 1, gan lidzeklis 2 nezalu skaits
ir mazakas neka kontroles grupa. Jaatceras, ka Sie koeficienti nav interpretejami tiesa veida ka atskiribas
starp videjiem nezalu skaitiem, jo ir izmantota log saistibas funckija. Sagaidamais nezalu skaits kontroles
grupa attiecigi ir e'.597, lidzeklis 1 grupa e'-597=1449 yn Iidzeklis 2 grupa e!:?97—2:737,

Ta ka tika ieveidots modelis, kura bija divi mainigie un to kombinacija, un modelis ar vienu mainigo, tad
Sos modelus var salidzinat sava starpa, lai secinatu, vai modela vienkarSosana ir bijusi pamatota. Divu pa-
kartotu/saistitu modelu salidzinasanu var veikt ar funckija AIC(), vai anova(), kurai ka arguments noradits
Chisq tests.

anova(mod,mod2,test="Chisq")

## Analysis of Deviance Table

#i#

## Model 1: skaits ~ grupa * pH

## Model 2: skaits ~ grupa

## Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)

## 1 294 309.80

## 2 297 310.41 -3 -0.61319 0.8934
AIC(mod,mod2)

## df AIC

## mod 6 879.6302
## mod2 3 874.2434

Secinajumi: izmantojot hi kvadrata testu, konstatets, ka atskiriba starp modeliem nav butiska (p vertiba

ir 0,89), attiecigi mes varam izveleties vienkarsako modeli, kura ir tikai viens regresors. Ar1 salidzinot pec
AIC vertibam, otraijam modelism ir mazaka AIC vertiba un tas uzskatams par piemerotaku.

12.4 Binara logistiska regresija

Binaras logistiskas regresijas veikSanai izmanto to pasu funkciju glm(), tikai saja gadijuma ka family=
janorada binomial un saistibas funkcija ir logit (ko var art mainit pret probit). Formats, kada veida norada
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regresentu (atkarigo mainigo) ir atkarigs no ta, kada veida ir pieejami dati. Binaraja logistiskaja regresija
parbauda vai iespejamibas (ka iestasies konkretais notikums (bus bojajums)) butiski atskiras, atkariba no
ietekmejosiem faktoriem (gan kvantitativiem, gan kvalitativiem).

Ja ir izejas dati, kuros atkarigais mainigais sastav no 0 un 1, tad funkcija glm() st kolonna ir janorada, ka
atkarigais mainigais (Sada veida dati ir pieejami faila veids1).

mod1<-glm(bojajums~skirne+veids, family=binomial("logit"),data=veidsl)
summary (mod1)

##

## Call:

## glm(formula = bojajums ~ skirne + veids, family = binomial("logit"),
#it data = veidsl)

##

## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -1.7901 -0.9376 -0.6037 1.1195 1.8932

#i#

## Coefficients:

## Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)

## (Intercept) 1.3773 0.3978  3.462 0.000536 *x*x*
## skirneB -0.4604 0.4203 -1.095 0.273354

## skirneC -1.2396 0.4446 -2.788 0.005304 *x*

## veidstunelis -1.7476 0.3521 -4.963 6.95e-07 *x*x*
## -—-

## Signif. codes: O '***x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1
#it

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
#i#

H# Null deviance: 241.31 on 174 degrees of freedom

## Residual deviance: 208.73 on 171 degrees of freedom
## AIC: 216.73

##

## Number of Fisher Scoring iterations: 4

Ja dati ir jau apkopoti un tajos ir kolonnas, kas parada pozitivo un negativo notikumu skaitu, ka faila
veids2 kolonnas bojats un nebojats, tad ka atkarigais mainigais formula ir janorada abas kolonnas, kas
apvienotas ar funkciju cbind ().

mod2<-glm(cbind(bojats,nebojats) ~skirne+veids,family=binomial ("logit") ,data=veids2)
summary (mod2)

##

## Call:

## glm(formula = cbind(bojats, nebojats) ~ skirne + veids, family = binomial("logit"),
#it data = veids2)

##

## Deviance Residuals:

## 1 2 3 4 5 6
## 0.5944 -0.4049 -1.6402 1.2947 0.9796 -1.5666
##

## Coefficients:
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#it Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)

## (Intercept) 1.3773 0.3978  3.462 0.000536 *x*x*
## skirneB -0.4604 0.4203 -1.095 0.273354

## skirneC -1.2396 0.4446 -2.788 0.005304 *x*

## veidstunelis -1.7476 0.3521 -4.963 6.95e-07 *xx*
##H ——-

## Signif. codes: O '***x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1
#i#

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
##

## Null deviance: 40.8849 on 5 degrees of freedom

## Residual deviance: 8.2977 on 2 degrees of freedom
## AIC: 37.095

##

## Number of Fisher Scoring iterations: 4

Tresa iespeja ir, ka dati apkopoti un tajos ir kolonna ar procentiem (decimaldalas), kas parada notiku
iestasanas biezumu ($aja gadijuma procentualais bojato augu daudzums). Lai analizetu $adus datus, kolonna
ar procentiem janorada ka atkarigais mainigais, plus papildus janorada arguments weights= un kolonna, kura
ir originalie kopejie skaita dati. To var nenoradit gadijumos, ja skaita dati, no kuriem aprekinati procenti ir
vienadi starp visam faktoru kombinacijam (visas rindinas).

mod3<-glm(procents~skirne+veids,weights=skaits,family=binomial("logit") ,data=veids3)
summary (mod3)

#i#

## Call:

## glm(formula = procents ~ skirne + veids, family = binomial("logit"),
## data = veids3, weights = skaits)

##

## Deviance Residuals:

## 1 2 3 4 5 6

## 0.5944 -0.4049 -1.6402 1.2947 0.9796 -1.5666

##

## Coefficients:

## Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

## (Intercept) 1.3773 0.3978  3.462 0.000536 *x*x
## skirneB -0.4604 0.4203 -1.095 0.273354

## skirneC -1.2396 0.4446 -2.788 0.005304 *x*

## veidstunelis -1.7476 0.3521 -4.963 6.95e-07 xx*x*
## ——

## Signif. codes: O 'sxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
##

## Null deviance: 40.8849 on 5 degrees of freedom

## Residual deviance: 8.2977 on 2 degrees of freedom
## AIC: 37.095

##

## Number of Fisher Scoring iterations: 4

Secinajumi: neatkarigi no datu sagatavosanas veida, visi iegutie koeficienti un tie butiskumi ir vienadi.
Pastav butiska atskiriba starp skirnes A (izmantota ka bazes limenis) un skirnes Chojajumu iespejamibu
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(8kirnei C ta ir mazaka neka Skirnei A, ko parada negativs koeficients pie skirnes C), ka arT it butiska atskiriba
starp audzesanas veidu - lauks un tunelis, turklat tunela audzesanas veidam bojajumu daudzums ir mazaks
neka laukam veidam. Jaatceras, ka ar1 saja gadijuma Sie ir lineara vienadojuma koeficienti, kur y vertibas
iegutas izmantojot logit saistibas funkciju no sakotnejiem bojajumu datiem.

Lai aprekinatu prognozeto bojajumu iespejamibu, var izmantot funkciju predict(), kurai ka arguments
janorada modela objekts. Ja nenorada papildus argumentus, tad aprekinatas vertibas bus linearajam viena-
dojumam. Prognozeto iespejamibas vertibu iegusanai janorada papildus arguments type="respone".

predict (mod3)

## 1 2 3 4 5 6
## 1.3773246 -0.3702801 0.9168930 -0.8307117 0.1376954 -1.6099093

predict(mod3, type="response")

## 1 2 3 4 5 6
## 0.7985610 0.4084733 0.7144086 0.3034946 0.5343696 0.1666012

Secinajumi: Izmantojot treso modeli, iegtitas prognozetas bojajumu iespejamibas vertibas katrai no sesam
parbauditajam abu faktoru kombinacijam, piemeram, ja audzeSanas veids ir lauks un Skirne ir A (pirma
rindina faila veids3), tad prognozetais bojajumu iespejamiba ir 0,798 jeb 79,8%.
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