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Mojukate vaatluste analiiiis lineaarsetes segamudelites

Lineaarsed segamudelid sisaldavad nii fikseeritud kui ka juhuslikke faktoreid,
mistottu need on viga paindlikud. Lineaarsete segamudelite korral ei eelda-
ta vaatluste soltumatust. Seega on nimetatud mudelid tihtipeale kasutatavad
korduvmootmistega uuringutes néiteks meditsiinilistes ja bioloogilistes uurin-
gutes. Kuna iiksikute vaatluste vilja jatmine mojutab lineaarsete segamude-
lite korral ka variatsiooniparameetreid, siis mojukate vaatluste leidmiseks
ei saa kasutada klassikalisi meetodeid, mis ei vota arvesse muutust variee-
ruvuses. T66 sisaldab iilevaadet lineaarsete segamudelite teooriast, jadkide
analiilisist ja mojukate vaatluste leidmisest. Samuti on rakendatud eelnevat
teooriat peptiidide mikrokiipide andmetel, mis sisaldavad korduvmootmisi.

Marksonad: DNA mikrokiibid, longituudanaliitis, mitmetasandilised mudelid,

voorvadrtused

Influence analysis for linear mixed models

Linear mixed models contain both fixed effects and random effects. They are
widely used in biological, social and medical studies. Linear mixed models
can also be used with correlated data, which make them very useful for data
containing repeaded measurement or measurement made on clusters. Detec-
ting influencal point is complicated because removing the data point affects
both fixed and random effects and also covariance parameters. This work
contains an overview of influence measures and residual analysis in linear
mixed models. In this work, a practical example using peptide microarry da-
ta, which contains repeated measurements, is presented.

Key words:DNA microarrays, longitudinal analysis, multilevel models, out-

liers
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Sissejuhatus

Lineaarsed segamudelid on laialdaselt kasutusel uurimaks suuremahulisi ja
keerulisi andmestikke. Neid kasutatakse tihti bioloogias, meditsiinis ja muu-
del taolistel aladel. Lineaarsed segamudelid on klassikaliste lineaarsete mu-
delite edasiarendus. Lineaarsed mudelid sisaldvad nii fikseeritud kui ka ju-
huslikke faktoreid, mistottu on lineaarsed segamudelid viga paidlikud ehk
sobivad viga erinevate andmestikega. Erinevalt klassikalistest lineaarsetest
mudelitest ei eeldata lineaarsete segamudelitel korral, et vaatlused on oma-
vahel soltumatud. Seega kasutatakse neid mudeleid tihti uuringutes, kus on
tehtud korduvmootmisi voi andmestik on klasterdatud.

To66 esimeses osas on toodud iilevaade lineaarsete segamudelite teooriast.
T66 sisaldab tuletuskiiku lineaarsetest mudelitest lineaarsete segamudelite-
ni ning suurima toepdra hinnangute leidmist. Teises osas radgitakse jadkide
analiiiisist. Lineaarsete segamudelite korral saab vaadelda kolme sorti jadke,
kusjuures neist kahe abil saab leida erindeid.

T66 kolmas osa keskendub mojukate punktide leidmisele. Kuna lineaarsed se-
gamudelid sisaldavad nii fikseeritud kui ka juhuslikke faktoreid, siis iiksikute
elementide vilja jatmine mojutab ka variatsioonikomponente. Klassikalised
mojukuse niitajad ei vota arvesse muutust variatsioonikomponentides. T66s
on toodud pohilised naitajad, mille abil hinnata mojukust erinevate aspekti-
de suhte.

To66 viimases osas on rakendatud eelnev teooria peptiidide mikrokiipide néi-
tel. Tanapédeval on voimalik mikrokiipide abil uurida viga suuremahulisi and-
mestikke. T66s on kasutatud andmeid meditsiinilisest uuringust, kus igal pat-
siendil on tehtud mitu mootmist, mistottu vaatlused on soltuvad.

To66 praktiline osa on ldbi viidud kasutades tarkvarapaketti R. T66 on val-

minud ETF grandi 8294 toel.



1 Lineaarsed segamudelid

Segamudeleid kasutatakse tihti sotsiaalsetes ja meditsiinilistes uuringutes.
Nimetatud mudelit on eriti kasulikud, kui igal vaatluse all oleval objektil on
tehtud mitu mootmist, néditeks meditsiiniline uuring, kus on igalt patsiendilt
voetud teatud aja jirelt proov, et uurida, kuidas vaadeldav ravim toimib, voi
vaatlused on jaotatud klassidesse, niiteks testi tulemus erinevates koolides,
kus on voetud valim opilastest.

Lineaarseks segamudeliks nimetatakse lineaarset mudelit, millel on lisaks fik-
seeritud faktoritele ka juhuslikud faktorid. Seega lineaarsed segamudelid on
lineaarsete mudelite edasiarendus. Antud peatiikis tuletamegi lineaarsest mu-
delist lineaarse segamudeli. Antud osa t66st pohineb raamatul West (2007)

ja artiklitel Harville (1977).

1.1 Lineaarsed mudelid

Klassikaline lineaarne mudel on defineeritud jargmiselt
y=XB+¢, (1.1)

kus vektor y : n x 1 sisaldab uuritava tunnuse vaatluseid, maatriks X : n x p
on teadaolev plaanimaatriks ehk disainimaatriks, vektor 3 : p xn sisaldab fik-
seeritud faktoritele vastavaid tundmatuid parameetreid ehk fikseeritud efekte
ja € :n x 1 on juhuslike vigade vektor. Eeldame, et juhuslike vigade kesk-
vadrtus on 0, st E(e*) = 0, ning juhuslikud vead on paarikaupa soltumatud
ja sama dispersiooniga o2, st D(e*) = o2 1,. Lisaks eeldame, et juhuslikud

vead on normaaljaotusega, siis €* ~ N(0,02%1,). Sellest omakorda saame, et

kehtib ka F(y) = X8 ja D(y) = 0% 1,. Seega y ~ N(Xf3,0%1,).



Kuna meil on uuritava tunnuse y jaotus teada, siis {iks voimalus hinnata
mudeli 1.1 parameetreid S on kasutada suurima toepira meetodit. Selleks
tuleb optimiseerida toeparafunktsiooni, ent tihtipeale optimiseeritakse selle
asemel logaritmilist toeparafunktsiooni, mille maksimum asub samas kohas.

Uuritava tunnuse y toepéarafunktsioon avaldub kujul

1
2\ _
L(ﬁa Ue*) - (271'0'52*)% exp{

(y — XB)'(y — XB)} (1.2)

202,
ja sellest omakorda saame, et logaritmiline toeparafunktsioon on

1
202

(8,02) = =5 In(270%) = 5 (y — XB) (y — X). (1.3)

Kui me votame logaritmilisest toepédrafunktsioonist tuletise, siis saame

B, o) 1
o 20k

(X'y — X'XB). (1.4)

Vordsustades saadud logaritmilise toeparafunktisooni tuletise nulliga saame

vorrandi

X'XB=X"y. (1.5)

Kui maatriks X’X on mittesingulaarne, siis sellel leidub pé6rdmaatriks (X' X)~!.

Sellisel juhul saame parameetri 4 hinnanguks (X’X)~'X"y. Uldiselt ei pruu-
gi maatriks X’X olla mittesingulaarse, st ei pruugi leiduda maatriksi X’'X
poordmaatriksit (X' X) 1.

Téahistame tilaindeksiga "—" iildistatud po6rdmaatriksit, st maatriks (X'X)~
on maatriksi X'X iildistatud péordmaatriks. Kusjuures iildistatud p6ord-

maatriks ei ole iildselt iiheselt madratud. Niilid defineerime

~

f=(X'X)"X'y. (1.6)

1



Kuna B rahuldab {ildistatud poordmaatriksi definitsiooni pohjal vorrandit
1.5, siis B on suurima toepéira hinnang parameetrite vektorile 8. Ndeme, et
hinnang 1.6 soltub maatriksi X’'X iildistatud pédrdmaatriksist, mis ei ole
iiheselt madratud. Seega B ei ole iiheselt madratud.

Niiiid parim lineaarne nihketa hinnang uuritava tunnuse y keskvéartusele X g

on
X3 = X(X'X) X'y, (1.7)

kusjuures erinevalt parameetervektori S hinnangust B on hinnang X/ iihe-
selt madratud vaatamata sellele, et see sisaldab maatriksi X'X {ildistatud
pooérdmaatriksit.

Jargnevas drme eelda, et mudeli 1.1 vead on paarikaupa soltumatud ja sama
hajuvusega, st ei pruugi kehtida D(e*) = 02 I,,. Téhistame V = D(¢*). Selli-
sel juhul saame leida analoogiliselt leida suurima toepédra hinnangud. Niiiid
saame uuritava tunnuse y toeparafunktsiooni kirjutada vilja kujul

1 1 Iy—1
L(B,V) = mexp{—§(9 - XB)E " (y— XB)} (1.8)

ja sellest omakorda saame logaritmilise toeparafunktsiooni kujul

1

1(5.V) = ~2n(2m) — S0 | S| 5y~ XBYSy— XB). (19

Vottes logaritmilisest toeparafunktsioonist tuletise parameetervektori g jargi
saame

olpB, V)

o5 (XY ly - X'271 XY, (1.10)



Vordsustades saadud logaritmilise toeparafunktsiooni tuletise nulliga saame

vorrandi
XVIIXB =XV (1.11)

Kui maatriks X’V ~1X on mittesingulaarne, siis leidub maatriksil X'V ~1X
poordmaatriks (X'V71X)~! ja seega saame parameetervektorile 3 hinnan-
gu (X'VIX)"1X'V~1y. Uldiselt X'V~'X ei pruugi olla mittesingulaarne.

Defineerime niiiid parameetervektorile 5 hinnangu
B=(XVIX) X'V . (1.12)

Uldistatud poérdmaatriksi definitsiooni pohjal saab niidata, et parameeter-
vektori § hinnang B rahuldab vorrandit 1.11, kusjuures antud hinnang ei
ole iiheselt madratud. Niilid saame uuritava tunnuse y keskviartusele X[

parima lineaarse nihketa hinnangu kujul
X3 = (XV'X) X'V Yy, (1.13)

kusjuures antud hinnang on iiheselt madratud vaatamate sellele, et see si-
saldab maatriksi X'V~ X iildistatud péordmaatriksit (X'V-1X)~", mis ei

pruugi olla iiheselt maaratud.

1.2 Lineaarsed segamudelid

Jargnevas drme eelda, et mudeli 1.1 vead on paarikaupa soltumatud ja sa-
ma hajuvusega, st ei pruugi kehtida D(e*) = 021,,. Olgu mudeli 1.1 vigade

dispersioonimaatriks V. Eeldame, et maatriks V' on teada. Té&histame

€ = Zu+e, (1.14)



kus vektor u : r x 1 on juhuslikkele faktoritele vastav tundmatute ehk juhus-
like efektide vektor, maatriks Z : n x r vektorile u vastav plaanimaatriks ehk
disainimaatriks ja € juhuslike vigade vektor.

Seega saame nii fikseeritud kui juhuslike faktoritega mudeli kujul
y=X0+ Zu+e, (1.15)

kus (8 on fikseeritud faktoritele vastavate parameetrite ehk fikseeritud efek-
tide vektor, u on juhuslikele faktoritele vastavate parameetrite ehk juhuslike
efektide vektor, X ja Z on vastavad plaanimaatriksid ja € on juhuslike vigade
vektor. Mudelit 1.15 nimetataksegi lineaarseks segamudeliks.

Kuna vigade €* keskvadrtus on null, siis omakorda eeldame, et juhuslike efek-
tide vektori u ja juhuslike vigade vektori € keskviartused on samuti nullilised,
st E(u) = 0ja E(e) = 0. Niilid saame uuritava tunnuse y keskvidrtuseks X 3,
st E(y) = Xp.

Lisaks tdahistame D(u) = G ja D(¢) = R, kus G ja R on mittesingulaar-
sed positiivselt madratud maatriksid, ning olgu juhuslike efektide vektor
ja juhuslike vigade vektor e omavahel soltumatud, st Cov(u,e) = 0. Ku-
na vektor X on mittejuhuslik, siis uuritava tunnuse y ja vigade ¢* disper-
sioonimaatriksid on vordsed. Niilid vastavalt vektorite u ja e dispersiooni-
maatriksite definitsioonidele ja nende vektorite soltumatusele saame vigade
vektori €* disperisoonimaatriksiks ZGZ' + R, st V = ZGZ' + R. Jarelikult
D(y)=V =ZGZ"+ R.

Olgu vektorid u ja e mitmemootmelise normaaljaotusega, siis saame, et u ~
N(0,G) jae ~ N(0, R). Niitid ka uuritav tunnus y on mitmemdodtmelise nor-
maaljaotusega, st y ~ N(X3,V).

Kuna maatriks V' on teada, siis saame parameetervektorile 5 suurima toepé-

ra hinnangu 8 = (X' X)~ X'y, kusjuures antud hinnang ei pruugi olla iiheselt
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madratud. Sellest saame omakorda parima lineaarse nihketa hinnangu uuri-
tava tunnuse y keskviidrtusele X 8 kujul X3 = X(X’X)~ X'y, mis on iiheselt
madratud.

Kusjuures, kui juhuslikud faktorid puuduvad ja V = o1, siis saame li-

neaarsest segamudelist 1.15 klassikalise lineaarse mudeli 1.1.

1.2.1 Juhuslikele efektide prognoosimine

Kuna uuritav tunnus y ja juhuslike efektide vektor u on vastavalt jaotus-
tega N(X3,V) ja N(0,G) ning juhuslikud faktorid ja juhuslikud vead on
omavahel soltumatud, siis saame vektorite y ja u vaheliseks kovariatsiooniks
Cov(y,u) = Cov(XB+ Zu+¢€,u) = ZD(u) = ZG. Sellest saame vektorite y

ja u iihisjaotuse

X vV ZG
aon( (7)) . (1.16)
u 0 G7' G

Sellest saame omakorda, et vektori u tinglik jaotus teades vektori y vaartusi
on N(GZ'V - y—XB),G—GZ'V~1ZQG). Parima lineaarse nihketa prognoosi
@ vektori u jaoks saame leides keskvéértuse vektori y suhtes suurusest u | y.

Seega
i=Eu|y)=GZ'V 1y — XB). (1.17)

1.2.2 Segamudelite vorrandid

Juhul, kui juhuslikud efektid on fikseeritud, st vektor u on mittejuhuslik, siis
saame uuritava tunnuse y keskvaartuseks X3+ Zu ja dispersioonimaatriksis

juhuslike vigade dispersioonimaatriksi R. Seega y | u ~ N(XS + Zu, R).

11



Kuna vektor u on jaotusest N (0, G), siis saame vektorite y ja u iihistiheduseks

fly,w) = flylu)fu) =
~ exp(—%(y — XB—Zu)R Yy — XB — Zu)) exp(—%u’V‘lu) =

= exp(—5(y — X5 — Zuf Ry~ XB — Zu) + V"))

Tahistame f(y, u) = exp(—3[(y — X8 — Zu) Ry — X B — Zu) + 'V ~u).
Kuna f(y,u) ja f(y,u) erinevad vaid positiivse konstandi korda, siis funkt-
siooni f (y,u) naturaallogaritmi maksimiseerimisel saame iihisjaotuse (y,u)

suurima toepéra hinnangud. Niitid
= 1
In f(y,u) = —5[(11—)(5—Zu)’Rfl(y—Xﬂ—Zu)+u’V*1u].

Tahistame Q(8,u) = (y — X — Zu)'R™ ' (y — X8 — Zu) + 'V 1w, siis pii-

sab suurima toepéra hinnangute saamiseks minimiseerida Q((,u). Selleks

9Q(B,u) Q(Bu)
o8 du

siooni Q (3, u) osatuletised vektorite 3 ja u jargi on

leiame osatuletised ja 2 ning vordustame need nulliga. Funkt-

a—Qéé’ u) = —2X’R*1(y - XB — Zu),
5Qéﬁ> W 9Z RNy - XB - Zu)+ 26",

Vordustades saadud osatuletised nulliga saame vorrandisiisteemi

X'RXB+ X'R'Zu= X'R 1y,

(1.18)
Z'RAIXB+ (Z'RZ +G V= 2R y.

Vorrandeid 1.18 nimetatakse lineaarsete segamudelite vorranditeks, kusjuu-
res hinnang 3 = (X'V~'X)~X'V~'y ja prognoos @ = GZ'V-1(Y — XJ3) ra-

huldavad lineaarsete segamudelite vorrandeid. Saadud vorrandisiisteem saa-

12



me kirjutada ka maatrikskujul

X'R1X X'R'Z 8 X'R™Yy (1.19)
ZRX ZR'Z+G61) \u ZR Yy | '

1.2.3 Variatsioonikomponentide leidmine

Olgu niiiid dispersioonimaatriks V' tundmatu. Kui hinnata dispersioonimaat-
riks V' suurima toepdra meetodiga ja saadud hinnanguga asendada maatriks
V' hinnangus B ja prognoosis u, siis voime saada nihkega hinnangu para-
meetervektori § jaoks ja nihkega prognoosi vekotri u jaoks. Samas kasutades
selle asemel kitsendatud suurima toepéira meetodit (REML) saame nihketa
hinnangud. Asendades dispersioonimaatriksi V' kitsendatud suurima toepéra
hinnangu parameetervektori S hinnangusse B ja vektori u prognoosi % saame
vastavalt parameetervektori § empiirilise parima lineaarse nihketa hinnangu
(EBLUE) ja u empiirilise parima lineaarse nihketa prognoosi (EBLUP).
Kitsendatud suurima toepédra meetodi idee on leida selline maatriks A =
(a1, Gnerank(x)) @ (n — rank(X)) x n, mille korral veeruvektorid on li-
neaarselt soltumatud, st rank(A) = n — rank(X), ja A’X = 0, ning leida
teisendatud andmestiku A’y peale suurima téepéra hinnangud, kusjuures saa-
dud hinnang ei soltu konkreetsest A valikust.

Kuna maatriksi Py = X (X’'X)~' X’ korral
(I-PH)X=X-X(X'X)'X'X=X-X=0

ja rank(I — Px) = n — rank(X), siis voime votta A = (I — Px)’. Seega

Ay = (I-Px)ly=(I—-Px)(XB+ Zu+e¢)=

= (]—Px>X6+(I—Px>ZU+(I—Px)€:(]—Px>ZU+(]—Px)€

13



Téhistame w = A'y, siis w ~ N(0, (I — Px)V(I — Px)'). Niiiid saame loga-

ritmilise toepéra funktsiooni tingiku vektori u | w jaoks

(| w) = =" In(2m) - %m (1= POV(I— Py) | —

- —%w’[(l — Px)V(I — Px)'| tw.

Uldisel kujul saab leitud logaritmilisest téepérast leida w hinnangu numbri-

liste meetodite abil.

1.2.4 Lineaarne segamudel korduvate mootmiste korral

Lineaarseid mudeleid kasutatakse tihti soltuvuse tottu korduvate mootmiste
korral. Uheks erijuhuks on niiteks meditsiinilised uuringud, kus iga inimese
kohta tehakse mootmiseid iga mingi aja jooksul. Sellisel juhul on loomulik
eeldata, et erinevate patsientide vaatlused ei ole iiksteisest soltuvad, kuid iga
patsiendi korral on koik tema vaatlused {ildjuhul soltuvad. Olgu uuringus k
patsienti ja ¢. patsiendil olgu tehtud n; mootmist, kusjuures Zle n; = n.

Seega saame ¢. patsiendi jaoks mudeli
yi = Xif + Ziui + €, (1.20)

kus y; = (i1, -+, Yin,;) ON i. patsiendi vaatluste vektori, 8 : p x 1 on fiksee-
ritud efektide vektor, u; : ¢ X n; on 7. patsiendile vastav juhuslike efektide
vektor, X : n; X p ja Z;n; X q; on i. patsiendile vastav plaanimaatriksid ning
€; - n; X 1 on 1. patsiendile vastavate vigade vektor.

Eeldame, et ¢; ~ N(0, R;), u; ~ N(0,D), kus R; ja D on regulaarsed posi-

tiivselt méaratud, ning e; ja u; on iga 1, j korral soltumatud.
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Maatrikskujul saame kirjutada antud mudeli jargmiselt
y=XB+ Zu+e, (1.21)

kus y = (v,05, 0 u) o x 1, X = (X, X5, X}) - nxp ou=
(W, - uh) o g x 1, Z = @, Z, kus @ tihistab maatriksite ot-
seusmmat, st Z on plokk-diagonaalmaatriks, mille ¢. plokk on Z;, ja € =
(€),€y, -+ ,€.) : nx 1. Sellisel juhul saame dispersioonimaatriksiteks G' =

@le D ja R = @le R;. Sellest saame omakorda uuritava tunnuse disper-

sioonimaatriksi kuju V=@V, kus V; = Z,DZ! + R;.
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2 Jaakide analiiiis

Tavalise lineaarse mudeli korral vaadeldakse ainult {iht sorti jadke, ent li-
neaarsete segamudelite korral voib vaadelda kolme erinevat sorti jédke (Sin-

ger et al. 2013, Hilden-Minton 1995):

e Marginaalseteks jidkides nimetakse vaadeldud vaartuse ja hinnatud
marginaalse keskmise vahel, st €4, =y —X B . Need vastavad vigadele

emarg:y_E(y):y_Xﬁzzu_l_e'

e Tinglikeks jadkideks nimetatakse vaadeldud véiartuse ja prognoositud
vaartuse vahet, st €y =y — X B — Zu, mis vastavad vigadele e;ng =
y—E(y | u) =y— Xp — Zu = e. Erijuhul, kui juhuslikud faktorid
puuduvad, langevad marginaalsed ja tinglikud jaagid kokku.

e Juhuslikud jédgid é; = Za, mis vastavad juhuslikele vigadele e; = E(y |

u)— E(y) =X+ Zu— XB = Zu.

Teisendamata kujul jadgid ei sobi voimalike erindlike vaatluste leidmiseks,
kuna jadgid soltuvad ka dispersioonimaatriksitest R ja G. Kui vaatluste va-
rieeruvus on erinev, siis voivad vaiksema jadgiga vaatlused tegelikuses olla
erindlikumad kui suurema jadgiga vaatlused.

Kuna enamasti ei ole jadkide dispersioon teada, siis iildiselt ei saa antud jé-
dke standardiseerida. Selle asemel voib kasutada studentiseeritud voi Pearsoni
jadke. Studentiseerimisel jagatakse jadgid jadkide standardhélbe hinnangu-
ga. Kui standardhélbe hindamisel on 7. vaatlus vélja jaetud, siis leitud jaski
1. vaatlusele nimetatakse tema sisemiseks studentiseeritud jadgiks, vastasel
juhul vilimiseks. Kui kasutame jadkide standardhédlbe hinnangu asemel y
standardhélvet, saame Pearsoni jadgid.

Erinevate jadkide abil saame kontrollida erinevaid néitajaid. Marginaalsete
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jaakide abil saab kontrollide fikseeritud faktorite lineaarsust uuritava tunnuse
suhtes. Tinglike ja juhuslike jadkide abil saab tuvastada voimalikke erindeid.
Lisaks sellele saab tinglike jadkide abil kontrollida mudeli jadkide € normaal-

sust ja juhuslike jadkide abil fikseeritud faktorite lineaarsust uuritava tunnuse

suhtes.
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3 Mojukus

Mojukus on defineeritud, kui {iksiku vaatluse voi vaatluste grupi voime muu-
ta olulisi analiiiisiaspekte 1dbi nende andmestikus olemise voi puudumise.
Mojukuse analiiiisi eesmérgiks ei ole vaatluste kustutamise teel saada parem
mudeli sobivus vihendatud andmestikule, kuigi see voib olla analiiiisi tule-
mus. Fesmérgiks on leida vaatlused, mis on mojukad, ja uurida, kuidas nad
mojutavad erinevaid aspekte. Antud osa t66st pohineb artiklitel Nieuwenhuis
(2012), Zewotir (2005) ja Schabenberger (2004).

Kui juhuslikud efektid puuduvad, siis saame klassikalise lineaarse mudeli. Sel-
le mojukuse néitajad on héasti teada. Erinevus klassikalise lineaarse mudeli
ja lineaarse segamudeli vahel on see, et lineaarse segamudeli korral hinnang
B ja prognoos u soltuvad dispersioonimaatriksitest R, G ja V. Kui andmes-
tikust vilja jatta liks vaatlus, saab leida andmestikult uue hinnangu ja uue
prognoosi ilma mudelit uuesti sobitamata ainult siis, kui eeldatakse, et dis-
persioonimaatriksid on teada.

Lineaarsete segamudelite puhul ollakse tihtipeale huvitatud pigem mingi vaat-
luste grupi mojukusest, mitte iiksikute vaatluste mojukusest. Naiteks medit-
siiniuuringutes soovitakse iildiselt iiles leida erindlik patsient. Seega ndidaku
jargnevalt alaindeks (A), et vaatluse all olev suurus on leitud ilma vaatlusteta
hulgast A. Téhistagu 1) vaadeldavate parameetrite kogumit, siis ¢4 tdhistab
vaadeldavate parameetrite kogumit, mis on leidud valimilt, millest on véilja

jietud hulk A.
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3.1 Globaalne mojukus

Lineaarsete segamudelite korral saab hinnata iildist mojukust koikidele para-
meetritele toepara kauguse abil, mis néditab kui palju logaritmiline toepéara ko-
gu andmestiku pealt muutub, kui see hinnata vihendatud andmestiku pealt
leitud hinnangute abil. Vahendatud andmestiku all moistame andmestikku,
millest on valja jaetud vaatlus voi vaatluste hulk, mille mojukust hinnatakse.
Toepira kaugus néitab, et vaadeldud objektid on mojukad, ent ei ndita, mida
nad mojutavad. Need voivad olla mojukad nii fikseeritud efektide hinnagu-
tele, juhuslikele efektide prognoosidele kui ka nende tidpsusele. Téhistagu 6
koigi parameetreid. Tahistagu 9 koigi parameetrite hinnanguid, mis on lei-
tud kogu andmestikult, ja é( 4) koigi parameetrite hinnaguid, mis on leidud
vihendatud andmestikult, st andmestikult, mis ei sisalda vaatlusi hulgast A.

Logaritmilise toeparafunktsiooni saame kirjutada kuju

n 1 1
16) = 5 n(2m) — S V ) = 5l - XV - XB). (31)
Toepidra kaugus arvutatakse vastavalt
LD(A) = 2{l(6) = ()} = (3.2)
1 | ‘/(A) | 1 -1
= =1 —|(y—X V - X

—(y—XB)V 'y — XP)].

~

Kusjuures 1(64)) arvutamisel on kasutatud hinnanguid, mis on leitud and-
mestikult, mis ei sisalda vaatlusi hulgast A, ent arvutatud iile kogu andmes-
tiku, mis sisaldab ka vaatlusi hulgast A. Suur tdepéra kauguse vairtus viitab
voimalikule mojukusele.

Arvutades toepéra kaugust voib toepara asemel kasutada ka kitsendatud toe-

~

péra. Tahistame kitsendatud logaritmilise toepéra funktsiooni [g(0), siis kit-
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sendatud toepiira kaugus on RLD(A) = 2{lx(0) — lR(é(A)))}.

See, et mingi vaatlus voi vaatluste grupp on mingis mottes mojukas, ei tihen-
da, et need tuleks andmestikust eemaldama voi tuleks mudelit muuta. N&i-
teks, kui mingi vaatluste hulk on mojukas juhuslike efektide prognoosidele

voi nende tépsusele, ei pruugi need mojutada fikseeritud efektide hinnanguid.

3.2 Moju fikseeritud efektide hinnangule
3.2.1 Moju iihe fikseeritud efekti hinnangule

Uks véimalus hinnata, kuidas mingi vaatluste grupp méjutab iihe fikseeri-
tud efekti hinnangut, on DFBETAS, mis moddab vahet kogu andmestikult
leitud fikseeritud efektide hinnangute ja vihendatud andmestikult leitud fik-
seeritud efektide hinnangute vahel, mis on jagatud viimase standardhé&lbe
hinnanguga. Téhistagu B hinnangut <. fikseeritud efektile. Siis DFBETAS

on 1. fikseeritud efekti jaoks defineeritud jargmiselt

A ~

DFBETAS;4) = P Busy (3.3)

D (Bi(A))
kus f; on esialgne 7. fikseeritud efekti hinnang, Bi( 4y on 1. fikseeritud efekti
hinnang, kui vaatluste grupp A on andmestikust vélja jietud, ja lA)(Bi(A)) on
hinnangu Bi( 4 dispersiooni hinnang. Piiriks, millest absoluutvaartuselt suu-
remad vairtused loetakse mojukaks, on \/%7, kus n’ on vaadeldavate gruppide
arv, mille mojukust hinnata tahame.
Teine voimalus hinnata moju iihe fikseeritud efekti hinnangule on protsendi-

line muutus, mis on defineeritud jargmiselt

A ~

PCHANGE; — % - 100%, (3.4)

%
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kus 3; ja Bia) on i. fikseeritud efekti hinnang leitud vastavalt kogu hinnan-
gult ja vdhendatud andmestikult. Antud niitaja korral ei ole antud piiri,
millest suuremad viitaksid suurele mojukusele, ent siiski suuremad vadrtuses

viitavad mojukusele.

3.2.2 Klassi moju mitmele efektile korraga

Erinevalt nditajast DFBETAS néitab Cooki kaugus, kuidas vaadeldav klass
mojutab koiki fikseeritud efektide hinnanguid korraga. Tahistame r = rank(X).

Cooki kaugus on antud valemiga:

1 - A A A

C' Dy (B) = =(B = Bay) (D(B)) (B — Bray), (3.5)

-
kus (3 on esialgne fikseeritud efektide hinnangute vektor, f4) on fikseeritud
efektide hinnangute vektor, kui vaadeldav hulga A on fikseeritud efektide
hindamisel andmestikust vilja jietud. Kui vaadeldava hulga A korral Cooki
kaugus on suurem kui %, kus n’ on vaadeldavate gruppide arv, siis see vaat-
luste grupp on mojukas.

Lisaks Cooki kaugusele voib kasutada mojukuse hindamiseks mitmemootme-
list DFBETAS, mis on defineeritud sarnaselt Cooki kaugusele, ent varieeru-

vus on hinnatud andmestikult, kus on vaatluste grupp A vilja jdetud, nagu

DFBETAS korral. Seega

A ~ N ~

MDFBETAS 4 (8) = %(B — B (D(Bay)) (B = Bay)- (3.6)

Naitaja MDFBETAS korral saab kasutada sama piiri nagu Cooki kauguse
korral. Juhul, kui MDFBETAS arvutatakse iihe fikseeritud efekti jaoks, siis
MDFBETAS on vordne suuruse DFBETAS ruuduga.
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3.2.3 Moju fikseeritud efektide lineaarkombinatsioonile

Olgu L : p x s maatriks, mille astak on s. Defineerime ¢ = L’/3. Siis £ annab
meile s fikseeritud efektide lineaarkombinatsiooni. Kasutades suurima toe-
para meetodit saame ¢ hinnangu é = L’B. Olgu é(A) hinnang, kui gruppi A
kuuluvad vaatlused on vilja jdetud. Siis analoogiliselt eelnevale saame suuri-
ma toepéra hinnanguks f(A) = L’B(A).

Mojukuse néitajana kasutame eelnevalt defineeritud Cooki kaugust voi mit-

memootmiselist DEBETAS

~

CDw(§) =

(& — &) [DE] (€ - &), (3.7)

~ ~ ~ ~

(€ — E)) [D(Ea))]™ (€ = Eay)- (3.8)

~

MDFBETAS4(€) =

|~ ®w |

Erijuhuna voime vaadelda olukorda, kui meil huvitab mojukus ¢ viimase fik-
seeritud efekti keskmisele. Sellise juhul L' = [Oyxp—s) | I¢], kus Osx(p—s) on
nullidest koosnev ¢t x (p — t) maatriks. Siis £ = (Bp—t, -+, Bp)-

Erijuhul, kui ollakse huvitatud mojust viimase fikseeritud efekti hinnangule,

siis L' = [01x(p—1) | 1], kus O1x(p—1) on nullidest koosnev vektor.

~ ~

Juhul, kui L' = I, siis € = (81, -+, B,) = 8, mistottu CDay(€) ja MDFBETAS(€)

on vastavalt niitajad 3.5 ja 3.6.

3.3 Moju juhuslike efektide prognoosidele
3.3.1 Moju koikidele juhuslikele efektidele

Uheks véimaluseks hinnata vaatluste grupi mojukust juhuslike efektide prog-

noosile on Cooki kaugus, mis on defineeritud jargmiselt

CD(it) = (iiay — @) [D(@)] " (tigay — ), (3.9)
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kus @ on esialgne juhuslike efektide prognooside vektor, @4 juhuslike efektide
prognooside vektor leitud vihendatud andmestikult, st andmestikult, kus ei
sisalda vaatlusi hulgast A, ja b(ﬁ) on esialgse juhuslike efektide prognooside
vektori dispersiooni hinnang. Antud niitaja korral ei ole antud piiri, millest
suuremad vadrtused viitaks mojukusele, ent suured Cooki kauguse vidrtuse

viitavad siiski mojukusele.

3.3.2 FErinevust vaadeldud vaartuse ja prognoositud marginaalse

keskmise vahel

PRESS (Predicted residual Sum of squares) vigadeks nimetatakse erinevust
vaadeldud vairtuse ja prognoositud marginaalse keskmise vahel, kus viimane

on leitud ilma kone all oleva vaatluseta i € A, st
Eica) = Yi — TPy, (3.10)

kus x; on . vaatlusele vastav plaanimaatriksi X reavektor. Kui leitakse
PRESS viga vaadeldava grupi A jaoks, siis see on iga gruppi A kuuluva

vaatluse PRESS vea ruutude summa, st

PRESSay=> &} a. (3.11)
€A
3.4 Moju fikseeritud efektide hinnangute ja juhuslike

efektide prognooside tapsusele
Lisaks mojule fikseeritud efektide hinnangutele ja juhuslike efektide prog-
noosidele vaadatakse ka moju hinnangute tapsusele. Kui konealune vaatluste

hulk ei ole mojukas hinnangute voi prognooside suhtes, siis voib see siiski

mojutada hiipoteesitestide tulemusi ja usaldusintevalle, kui see on mojukas
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hinnangu voi prognooside tédpsusele.

3.4.1 Moju fikseeritud efektide hinnangute tipsusele

Hindamaks moju fikseeritud efektide § hinnangute tépsusele voib kasutada
variatsioonisuhet, mis hindab muutust determinandis, kui vaatluste grupp
(A) on andmestikust vélja jaetud, st

~ ~

Bay))

_det(D(
det(D(B))

VS(A,B) = (3.12)

kus /3 on fikseeritud efektide hinnangute vektor kogu andmestikult, B( A fik-
seeritud efektide hinnangute vektor vihendatud andmestikult, mis ei sisalda
hulka A kuuluvaid vaatlusi, D(3) ja ﬁ(B( 4)) on vastavate dispersioonimaat-
riksite hinnangud ning det(D(3)) ja det(ﬁ(B(A))) on vastavate dispersiooni-
maatriksite hinnangute determinandid.

Juhul, kui hulka A kuuluvad vaatlused ei méjuta fikseeritud efektide hinnan-
gute tdpsust, siis vastav dispersioonimaatriks ei muutu, mistottu ei muutu
ka selle determinant. Seega, kui variatsioonisuhe on vordne iihega, siis grupp
A ei ole mojukas.

Mugavam on kasutada variatsioonisuhte teisendatud kuju
VSy(A,B) =| VS(A,B) — 1], (3.13)

mis on vordne nulliga, kui vaatluste grupp A ei ole mojukas fikseeritud efek-
tide hinnangute tdpsusele. Mida suurem on ??7 viirtus, seda moéjukam on
hulka A kuuluvad vaatlused fikseeritud efektide hinnangute tipsusele.

Alternatiivselt variatsioonisuhtele voib kasutada ka jilje kaudu defineeritud
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suurust

VSTee(A, B) =| tr((D(5))"D(By)) = p |, (3.14)

kus ¢r tadhistab maatriksi jélge. Kui vaatlused hulgast A ei mojuta fiksee-
ritud efektide hinnangute tapsust, siis maatriksi (D(B))*D(B( 4)) peadiago-
naalil on iihed. Sellisel juhul nende maatriksite jilg on vordne fikseeritud
efektide arvuga p. Seega vaatlused hulgast A ei mojuta fikseeritud efektide
hinnangute tapsust, kui VR"*¢(A, 8) on vordne nulliga, ja mida suuremad

on VRI"e¢(A 3) vairtus, seda mojukamad on hulka A kuuluvad vaatlused

fikseeritud efektide hinnangute tdpsusele.

3.4.2 Moju juhuslike efektide prognooside tipsusele

Analoogiliselt fikseeritud efektidele saame defineerida variatsioonisuhte hin-
damaks mojukust juhuslike efektide prognooside tépsusele

_ det(D(ta)))

VS(A ) = = (3.15)

kus @ on kogu andmestikult leitud juhuslike efektide prognooside vektor
ja t¢ay on juhuslike efektide prognooside vektor, mis on leitud vahenda-
tud andmestikult, kust on vélja jietud hulka A kuuluvad vaatlused, D(a)
ja D(@a)) on vastavate prognooside vektorite dispersioonid ning det(D(1))
ja det(D(74))) on vastavate dispersioonimaatriksite determinandid.

Kui vaatlused hulgast A ei ole mdjukad juhuslike efektide prognooside téap-
susele, siis variatsioonisuhe V. S(A, u) on vordne iihega. Mugavam on vaadata

variatsioonisuhte teisendust kujul

VSy(A,u) =| VS(A,u)—1]. (3.16)
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Kui variatsioonisuhte teisendus 3.16 vordub nulliga, siis hulka A kuuluvad
vaatlused ei ole mojukad juhuslike efektide prognooside tépsusele, ja mida
suurem on variatsioonisuhte teisenduse 3.16 vaartus, seda mojukam on hulka
A kuuluvad vaatlused juhuslike efektide prognooside tépsusele.

Alternatiivselt variatsioonisuhtele voib kasutada ka maatriksi jélje abil defi-

neeritud suurust
VSTee(Au) = | tr((D(a)” D(uay)) —q |, (3.17)

kus tr tdhistab jilge. Kui hulka A kuuluvad vaatlused ei ole mojukad juhuslike
efektide prognooside tépsusele, siis maatriksi (D(w)) ™' D(@4)) peadiagonaalil
on iihed ja seega nende maatriksi jalg on vordne juhuslike efektide arvuga
q. Jérelikult hulka A kuuluvad vaatlused ei ole mojukad juhuslike efektide
prognooside tdpsusele, kui suurus 3.17 on vordne nulliga. Mida suurem on

3.17 vadrtus, seda mojukamad on hulka A kuuluvad vaatlused.
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4 Erindite leidmine peptiidide mikrokiibi and-

metel

4.1 Peptiidide mikrokiipide t66p5himéte

Peptiidide mikrokiipide t66pohimotte ja andmete kirjeldus pohineb artiklitel
Brus (2009) ja Nahtman (2007).

Valgud on geeniuuringutes olulisel kohal, need sisalduvad DNA-s ja neid saab
niiteks kasutada kataliisaatorina. Valgud koosnevad mitmetest aminohapete
ahelatest. Liihikesi aminohapete ahelaid nimetatakse peptiitideks. Uldiselt
on valgud pikemad ja keerulisemad kui peptiidid ning voivad koosneda mit-
mest peptiidist.

Antikehad on olulisel kohal organismi immunsussiisteemis. Uuringutes kasu-
tatakse neid erinevate viiruste ja bakterite dra tundmiseks. Antikehad seovad
end antigeenidega ehk kindlat sorti peptiiditega, mis sisalduvad viirustes ja
bakterites. Kontrollimaks, kas proov sisaldab viirust voi bakterit, lisatakse
proovile antikehad, mis seostuvad antigeenidega. Seejérel puhastatakse proov
nii, et alles jidvad vaid need antikehad ja antigeeni, mis on omavahel seos-
tunud. Lopuks lisatakse proovile fluorestseeruv aine, mis omakorda seostub
antigeeni ja antikeha paaridega, iileliigne taaskord eemaldatakse. Saadust
uuritakse spetsiaalse skdnneri abil. Kui proov sisaldab palju antigeene, peaks
toodeldud proov skinneri all helendama. Seevastu proov, mis ei sisalda anti-
geene ehk on viiruse- voi bakterivaba, ei tohi skdnneri all helendada.
Mikrokiibid té6tavad samal pohimottel, ent koosnevad tuhandetest siiviku-
test, milles igaiiks voib sisaldada proovi. Seega saab mikrokiipide abil uurida
viga suuri andmestikke. Iga mikrokiip koosneb alamkiipidest ja see oma-
korda plokkidest, mis sisaldavad endas siivikuid. Vastavaid siivikuid, milles

asuvad peptiidid, nimetatakse tdppideks. Kontrollimaks, kas mikrokiibid toi-
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mivad korrektselt, jdetakse osad tépid tiihjaks, seega need ei peaks andma
mingit signaal, ja osad siivikud sisaldad proovi, mis peaksid andma suurele
antigeenide kontsentratsioonile vastava tugeva signaali. Esimesi nimetatakse

negatiivseteks kontrolltappideks ja teisi positiivseteks kontrolltdppideks.

4.2 Andmed

Néites kasutame andmeid viielt patsiendilt, kellel on kliiniline ajalugu tea-
tud sorti tuberkuloosiga. Patsientidele vastav tunnus patient on andmestikus
identifitseeritu numbritega 1, 4, 5, 6 ja 11. Igale patsiendile anti vaktsiin ja
voeti proov neljal erineval ajal. Esimene proov voeti vahetult enne vaktsiini
andmist ja iilejddnud proovid voeti vastavalt 56, 112 ja 252 pideva méddudes
vaktsiini saamisest. Proovi votmise ajale vastav tunnus on Day, millel on neli
voimalikku vadrtust: 0, 56, 112 ja 252.

[galt patsiendilt voetud proov asetati slaididele ja seejdarel uuriti mikrokii-
pide abil. Antud juhul on saadud kaks modtmist: tdpi helendamise inten-
siivsus ehk esiplaani mootmine F'635y/cq4ian ja tadppi imbritseva ala helenda-

mise intensiivus ehk tagaplaani mootmine B635,/c4ian. Uuritavaks tunnuse

F635]\/Iedia,n

on indeks = logs B,

Proov on asetatud kolmele erinevale mikrokiibile. Sellele vastav tunnus on S,
mille voimalikud vaartused on 1,2 ja 3.

Andmestik koosneb positiivsetest kontrollidest. Neid on neli erinevat tiiiipi,
mis koik tdhistavad erinevaid protsesse. Nende abi tiritatakse leida siistemaa-
tilisi vigu. Positiivsete kontrollide puhul peaks tunnuse Indez vadrtus olema
suur.

Iga patsiendi korral on tehtud mitu mootmist ning koigil on sama arv moot-
misi igal paeval ja igal slaidil, siis koigepealt keskmistame andmed nii, et iga

péeva ja iga slaidi kohta jaab igal patsiendil iiks mootmine. Sellisel juhul on
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andmestikus 60 mootmist. Eesmirgiks on leida, kas moni patsientidest on

mojukas mingis aspektis.

Tunnuse index keskmine
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Joonis 4.1. Tunnuse Inder keskmised iga patsiendi korral erinevatel paevadel

Kuna andmestik sisaldab positiivseid kontrolltappe, siis koik vaartused peaksid

olema suured. Kui tulemused on nullilihedased, siis voib tegemist olla erilise

vaatlusega. Joonisel 4.1 on toodud tunnuse Indezr keskmised iga patsiendi iga

mootmispaeva korral. Ndeme, et 5. patsiendi korral on tunnuse Indez vair-

tuste keskmine igal paeval koige viiksem, mistottu 5. patsient voib osutuda

erindlikuks. Samas nieme, et 1. patsiendi mootmiste keskmised samuti erine-

vad teiste patsientide mootmistest, mistottu voivad ka 1. patsiendi vaatlused

osutuda mojukaks.
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4.3 Peamojudega mudel

Esimeses mudelis on voetud arvesse tunnused patient ja day juhuslikena.

Defineeritud on see jargmiselt

Yijel = K + Upatient (i) + Uday(5) + €ijls (41)

kus yg;;; naitab uuritava tunnuse index vadrtust i. patsiendi j. paeva korral,
Batide(ky Néitab slaidi moju, Upaticns(s) patsiendi moju, ugey;) paeva moju ja
€riji on juhuslik viga. Mudelist on vélja jietud tunnus s, mis on statistili-
selt mitteoluline (p=0.05447). Kuna vaadeldavaid patsiente on viis ja moot-
mispéevi neli, siis prognoositavaid juhuslikke efekte on iiheksa, millest viis
vastavad patsientidele ja neli pdevadele. Antud mudeli korral on tunnused
patient ja day omavahel soltumatud ning juhuslikele efektile vastav disper-
sioonimaatriks G' on kahest plokist koosnev plokk-diagonaalmaatriks, mille
esimene plokk on o275 ja teine plokk on o314, kus o7 ja 0 on vastavalt tun-
nustele patient ja day vastavad varieeruvused. Mudeli vead on soltumatud.

Mudeli saime kujul

Y = 0.05819 + 0.02549 Lppient(i=1) + 0.00167 Latient(ies) — 0.02772pusient(i=s)
— 0.00004Lpgtient(i=6) + 0.00059 Lgtient(i—11) + 0.000922 0y (i—0)

+ 0'000919]day(j=56) - 0'00131Iday(j:112) - 0'00879[day(j:252) + €ijl-

4.3.1 Jaidkide analiiiis

Erindite leidmiseks voib kasutada juhuslikke jadke ja tinglikke jadke. Tark-
vara paketis on antud iiks kéisk jadkide arvutamiseks, so residuals(m1). Kus-
juures tuleb tdhele panna, et antud késk arvutab tinglikud jaagid é;,, =

y—X B — Zu. Erindeid saab tuvastada tinglike ja juhuslike jadkide abil. See-
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ga juhuslikud jaagid tuleb arvutada vastavalt valemile é;,;, = Zu.

Studentiseeritud tinglikud jaagid

Studentiseeritud juhuslikud jagagid

patient patient

Joonis 4.2. Studentiseeritud tinglike ja juhuslike jadkide jaotus iga patsiendi
korral

Joonisel 4.2 on toodud studentiseeritud tinglikud ja juhuslikud jadgid gru-
peeritud patsientide jargi. Naeme, et studentiseeritud tinglike jadkide pohjal
ei ole iikski patsient erindlik, ent studentiseeritud juhuslike jadkide pohjal 1.

ja 5. patsiendi korral on jadgid selgelt mittenullilised.

4.3.2 Globaalne mojukus

Globaalse mojukuse hindamiseks saab kasutada toepéra kaugust. Tarkvara-
pakett R ei paku eraldi kiisku toepéra kauguse arvutamiseks, seega tuleb selle

leidmiseks kasutada eespool antud valemeid.
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Joonis 4.3. Toepéra kaugus iga patsiendi korral

Joonisel 4.3 on toodud valemi 3.2 pohjal arvutatud toepidra kaugus, st on
kasutatud suurima toepéira meetodit logaritmilise toepéra arvutamisel. Toe-
para kaugus niitab iildist mojukust. Suurema toepira kauguse vidrtusega
patsiendid on mojukad mingis mottes. Jooniselt 4.3 ndeme, et 1. ja 5. pat-
sient voiksid olla mingis mottes koige mojukamad. Ka jédkide pohjal saime,
et need patsiendid on koige erindlikumad.

Lisaks voime vaadata, kuidas erinevatele pdevadele vastavad vaatlused mo-

jutavad logaritmilist toepara.
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Joonis 4.4. Toepéra kaugus iga pdeva korral

Jooniselt 4.4 ndeme, et kdige mojukam teine mootmispaev, mis viitab sellele,

et mojukus voib olla tingitud teisest mootmispéevast.
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Joonis 4.5. Toepéira kaugus iga patsiendi iga paeva korral
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Joonisel 4.5 on toodud toepiara kauguse vidrtused, mis on arvutatud iga
patsiendi iga paeva korral. Naeme, et nii 1. kui ka 5. patsiendi korral on tei-
sele mootmispaevale vastav toepiara kauguse vidrtus suurem kui iilejddnud
paevade korral. Sama kehtib ka 6. patsiendi kuuenda patsiendi korral, kuigi

joonise 4.3 pohjal 6. patsient mojukas ei ndinud olevat.

4.3.3 Moju fikseeritud efektide hinnangule

Antud andmete korral on meil vaid iiks fikseeritud efekt, milleks on vabaliige.
Seega leiame antud korral nditaja DFBETAS vairtused ja fikseeritud efektide
hinnangute protsendilise muutuse iga patsiendi suhtes. Kuna iihe fikseeritud
efekti korral on nditaja DFBETAS viartus vordne néditaja MDFBETAS vadr-
tuse ruutjuurega, siis piirdume hetkel vaid niitaja DFBETAS ja protsendilise
muutusega, st Cooki kauguse ja niitaja MDFBETAS viartuseid praegusel ju-

hul ei arvuta.

DFBETAS Protsendiline muutus
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Joonis 4.6. Mojukusnditaja DFBETAS ja hinnangu protsendiline muutus,
niitavad vastavalt moju hinnangule ja hinnangu protsendilist muutust
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Joonisel 4.6 on toodud antud andmestiku korral leitud DFBETAS, mis néi-
tab, kuidas iga patsiendi vaatlused mojutavad fikseeritud efektide hinnangu-
id, ja fikseeritud efekti hinnangu protsendilist muutust. Niitaja DFBETAS
korral on toodud piir, millest absoluutvaartuselt suuremad olevad grupid on
mojukad. Selleks on \/LTT/’ kus n’ on vaadeldavate gruppide arv (Nieuwenhuis,
2012). Kuna antud juhul on grupeeritud patsientide jirgi, siis n’ = 5, seega
piiriks saame \/lg ~ 0.894. Antud piir on joonisel mirgitud punase katkend-
joonega. Ndeme, et 5. patsient mojutab vabaliikme hinnagut. Protsendilise

muutuse korral ei ole toodud mojukuse piiri, ent nideme, et koige rohkem

mojutavad vabaliikme hinnangut 1. ja 5. patsiendi vaatlused.

4.3.4 Moju juhuslikele efektide prognoosidele

Moju juhuslike efektide prognoosidele saab hinnata Cooki kauguse ja néi-
taja PRESS abil. Eesmirgiks oli leida erindlik patsient. Hindamaks moju
prognoosile Cooki kauguse abil tuleks jitta vilja vaadeldava patsiendi vaat-
lused. Sellisel juhul jaab juhuslikke efekte iihe vorra vaiksemaks, mis tottu

hindasime Cooki kaugust kahel viisil:

(1) vordlesime omavahel hinnanguid, mis jiid alles ka vaadeldava patsiendi

vaatluste vilja jatmiselt,

(2) leidsime iga patsiendi iga méotmispdeva jaoks Cooki kauguse vidrtuse,

sellisel juhul j&i juhuslike efektide arv samaks.
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Joonis 4.7. Cooki kaugus kahel viisi ja nditaja PRESS védirtused, néitavad
moju juhuslike efektide prognoosidele

Joonisel 4.7 on toodud iga patsiendi jaoks kaht sorti Cooki kauguse vairtused
ja mojukusnéitja PRESS viirtus iga patsiendi jaoks. Suurema Cooki kaugu-
se voi PRESS vidrtusega patsiendid on suurema mojuga juhuslike efektide
prognoosidele. Cooki kauguse pohjal ndeme, et juhuslike efektide prognoosi-
dele on koige mojukam 1. patsient, kusjuures mojukus néib tingitud olevat
teisest mootmiskorrast. Naitaja PRESS pohjal on 1. ja 5. patsient juhuslike

efektide prognooside suhtes sama mojukad.
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4.3.5 Moju fikseeritud efektide hinnangute ja juhuslike efektide

prognoosi tipsusele

Monikord voib juhtuda, et vaatluste grupp ei ole mojukas fikseeritud efekti-
de hinnangutele ega juhuslike efektide prognoosidele, kui on mojukas nende

tapsusele, mistottu voib mudel anda kehvad hinnangud.

Moju fikseeritud efektide hinnangute varieeruvusele Moju juhuslike efektide prognooside varieeruvusele
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Joonis 4.8. Variatsioonisuhte teisenduse viartused iga patsiendi korral

Joonisel 4.8 on toodud nii fikseeritud efektide kui ka juhuslike efektide jaoks
leitud variatsioonisuhte teisenduse vaartused, mis on arvutatud vastavalt va-
lemitele 3.13 ja 3.16. Antud niitajate korral viitab suur vdartus mojukusele.
Toepéra kauguse pohjal olid globaalselt koige mojukamad 1. ja 5. patsient.
Jooniselt 4.8 ndeme, et vaadeldavad patsiendid ei ole mojukad fikseeritud
efektide hinnangu ega juhuslike efektide prognoosi tapsuse suhtes.

Kuna ainuke fikseeritud efekt on vabaliikmele vastav, siis antud olukorras va-

riatsioonisuhte teisendus 3.13 ja alternatiivne variatsioonisuhe 3.14 langevad

kokku.
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Joonis 4.9. Alternatiivse variatsioonisuhte viartused iga patsiendi korral hin-
damaks moju juhuslike efektide prognooside tapsust

Joonisel 4.9 on toodud alternatiive variatsioonisuhte 3.16 vdédrtused iga pat-
siendi korral. Suuremad véartused viitavad suuremale mojukusele juhuslike
efektide prognooside tépsusele. Ndeme, et antud juhul on koige mojukamad

1. ja 5. patsiendi vaatlused, mis olid ka mojusad toepira kauguse pohjal.

4.4 Hierarhiline mudel

Teises mudelis on voetud arvesse koik tunnused: s, patient ja day. Defineeri-

tud on see jargmiselt

Yijkl = leide(k) + Upatient () + Upatient(i):day(y) + €kijl (42)

kus yri; naitab uuritava tunnuse indexr vaartust 7. patsiendi j. paeva korral,
Btide(r) Daitab k. slaidi moju, Upatiens(i) patsiendi moju, wpatient(i),day(j) - Pat-

siendi pdeva moju ja €x;;; on juhuslik viga. Juhuslikke efekte on 25, millest
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viis patsientidele vastavat ja neli pievale vastavat efekti iga patsiendi korral.
Antud mudeli korral on taaskord tunnused patient ja day omavahel soltuma-
tud ning juhuslikele efektidele vastav disperisoonimaatriks on kahest plokist
koosnev plokk-diagonaalmaatriks, mille esimene plokk on 03150 ja teine plokk
on 0215, kus 0 ja o on vastavalt tunnuste day ja patient varieeruvused. An-
tud mudeli korral on vead soltumatud.

Antud juhul saame mudeli

Y = 0.06147348 L ie(ir) + 0.06094877 Lyige(ims) + 005216196 Ly sy

+0.023480 pasient(i—1) + 0.009758 Lpatient(it).day(i—0) + 0-020456 L pqticnt(i—1) day(j—36)

—  0.0074161 patient(i=1),day(j=112) — 0.012942 1 paticnt(i=1),day(j=252)

+0.001542 pagient(i—a) + 0.002657 Lyatient(it) day(i—0) + 0-012860 L pqtient(i—t) day(j—36)

—  0.0126521 patient(i=4),day(j=112) — 0.002218 1 atient(i=1) day(j=252)

— 0.025531 Tyagient(izs) + 0.000009 L patient(i—5) day(i—0) — 0-003413 Ltient(ios) day(i—s56)

+ 0.004151 patient(i=5) day(j=112) — 0.011465 [pasient(i=5),day(j=252)

— 0.0000321patient(i=6) + 0.0012031patient(i=6),day(j=0) — 0-002198 1 qtient(i=6),day(j=56)

+  0.0075881 patient(i=6),day(j=112) — 0.006607 paticnt(i=6),day(j=252)

+ 0.0005421parient(i=11) — 0.009307 L patient(i=11),day(j=0) + 0.015487 Lyatient(i=11),day(j=56)

+ 0-002155Ipatient(i:11),day(j:112) - 0-008107Ipatient(i:11),day(j:252) + €ijkl-

4.4.1 Jaidkide analiiiis
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Studentiseeritud tinglikud jaagid Studentiseeritud juhuslikud jagagid

patient patient

Joonis 4.10. Studentiseeritud tinglike ja juhuslike jadkide jaotus

Joonisel 4.10 on toodud mudeli 4.2 studentiseeritud tinglikud ja juhuslikud
jadgid grupeeritud patsientide jargi. Nagu mudeli 4.1 korral on 1. ja 5. pat-
siendi jaagid selgelt mittenullilised. Seega on need patsiendid jadkide mottes
erindlikud.

4.4.2 Globaalne mojukus

Globaalse mojukuse hindamiseks saab taaskord kasutada toepédra kaugust.
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Téepara kaugus

patsient

Joonis 4.11. Toepéra kaugus iga patsiendi korral

Joonisel 4.11 on toodud valemi 3.2 pohjal arvutatud mudeli 4.2 toepara kau-
gus. Nédeme, et 1. ja 5. patsient voiksid olla mingis mottes mojukad nagu ka
mudeli 4.1 korral ndgime, kusjuures 5. patsient olevat mojukam. Ka jadkide
pohjal saime, et need patsiendid on erindlikud.

Vaatamaks tdpsemalt, millistest mootmispaevadest on tingitud 1. ja 5. pat-
siendi mojukus, saab leida toepara kauguse viirtused iga patsiendi iga moot-

mispaeva jaoks.
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Joonis 4.12. Toepédra kaugus iga patsiendi iga pdeva korral

Joonisel 4.12 on toodud toepéra kauguse vadrtused iga patsiendi iga pédeva
korral. Ndeme, et 1. patsiendi korral mojukad teine ja kolmas mootmispéev,
sama 5. patsiendi korral ei ole teine mootmispdev mojukas nagu oli mudeli

4.1, vaid mojukas néib olevat viimane mootmispéaev.

4.4.3 Moju fikseeritud efektide hinnangule

Kuna antud juhul on fikseeritud faktoreid kolm, siis saame leida mojukusnéi-

tajad nii iga fikseeritud efekti hinnangu jaoks eraldi kui ka koigi jaoks korraga.
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Joonis 4.13. Mojukusnéitaja DFBETAS iga patsiendi
kust iga fikseeritud efekti hinnangu jaoks

patsient

korral, néditab moju-

Joonisel 4.13 on toodud mudeli 4.2 korral leitud néitaja DFBETAS vaartu-

sed. Antud néitaja korral on toodud piir sama mis mudeli 4.1 korral. Seega

nieme jooniselt 4.13, et 1. patsiendi vaatlused mojutavad tunnuse slide esi-

mesele tasemele vastava fikseeritud efekti hinnangut ja 5. patsiendi vaatlused

mojutavad tunnuse slide igale tasemele vastava fikseeritud efekti hinnangut.
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Joonis 4.14. Fikseeritud efektide hinnangute protsendiline muutus iga pat-
siendi korral

Joonisel 4.14 on niidatud, kui palju fikseeritud efektide hinnangud mudeli
4.2 korral muutuvad, kui vélja jatta vastava patsiendi vaatlused. Antud mo-
jukuse nditaja korral ei ole antud piiri, millest suurema vaartusega patsiendid
loetaks mojukaks, ent sarnaselt niitajale DFBETAS on iga fikseeritud efekti

hinnangule koige mojukamad 1. ja 5. patsiendi vaatlused.
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Joonis 4.15. Cooki kaugus ja nditaja MDFBETAS véiartus iga patsiendi korral

Joonisel 4.15 on toodud leitud Cooki kaugused ja néitaja MDFBETAS vadr-
tused, mis néitavad iildist moju koigele fikseeritud faktoritele korraga. Ar-
tiklis Nieuwenhuis (2012) on toodud Cooki kauguse korral suure méjukuse
piiriks \/LF kus n’ on vaadeldavate gruppide arv. Saame piiriks % = 0.8.
Niitaja MDFBETAS korral kasutame sama piiri. Jooniselt 4.15 ndeme, et
vaatamata sellele, et 1. patsiendi vaatlused olid mojukad tunnuse slide esi-
mesele tasemele vastavale hinnangule ja 5. patsiendi vaatlused olid mojukad
tunnuse slide igale tasemele vastavale hinnangule, ei ole 1. ega 5. patsien-

di vaatlused mojukad Cooki kauguse ega niitaja MDFBETAS jargi koigile

fikseeritude efektide hinnangutele korraga.

4.4.4 Moju juhuslikele efektide prognoosidele

Nagu ka mudeli 4.1 korral jittes vélja moningad vaatlused voib juhuslike
efektide arv muutuda. Cooki kauguse leidmisel vordleme vaid juhuslike efekte,

mis jadvad alles ka vaatluste vilja jatmisel. Antud mudeli korral leiame Cooki
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kaugused kahel viisil:

(1) iga patsiendi jaoks iiks Cooki kauguse véirtus, kusjuures juhuslike efek-

tide arv on sellisel juhul viie vorra viiksem.

(2) iga patsiendi iga péeva jaoks iiks Cooki kauguse vidrtus, kusjuures ju-

huslike efektide arv on sellisel juhul iihe vorra vaiksem.

Lisaks Cooki kaugusele leiame mojukusniitaja PRESS vairtuse iga patsiendi

korral.

Cooki kaugus (1) Cooki kaugus (2) PRESS

* 1 patsient
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Joonis 4.16. PRESS

Joonisel 4.16 on toodud iga patsiendi jaoks toodud mojukusniitja PRESS
viartus, mis niitavad erinevust vaadeldud viartuse ja prognoositud margi-
naalse keskmise vahel, ja kahel viisil arvutatud Cooki kaugused. Nagu ka
mudeli 4.1 korral on Cooki kauguse pohjal kdige mojukam juhuslike efektide

prognoosidele 1. patsiendi vaatlused ja mojukus néib enim tingitud olla teise
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mootmispieva poolt. Niitaja PRESS pohjal on 1. ja 2. patsiendi vaatlused

sama mojukad juhuslike efektide prognoosidele.

4.4.5 Moju fikseeritud efektide hinnangute ja juhuslike efektide

prognoosi tipsusele

Vaadeldava mudeli korral saame leida lisaks variatsioonisuhte teisenduste
3.13 ja 3.16 viirtustele ka alternatiivse variatsioonisuhte viirtused, mis on

antud vordustega 3.14 ja 3.17.

Mdju fikseeritud efektide hinnangute varieeruvusele Mdju juhuslike efektide prognooside varieeruvusele
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Joonis 4.17. Variatsioonisuhte teisenduse vaédrtused iga patsiendi korral

Joonisel 4.17 on fikseeritud efektide ja juhuslike efektide jaoks toodud vas-
tavalt variatsioonisuhte teisenduse 3.13 ja 3.16 vadrtused. Suuremad vaértu-
sed viitavad suuremale mojukusele. Jooniselt 4.17 ndeme, et toepéara kauguse
pohjal koige mojukamad olevad 1. ja 5. patsient ei ole antud néitaja mojukad

fikseeritud efektide hinnangute ega juhuslike efektide prognoosi téipsusele.
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Mbju fikseeritud efektide hinnangute varieeruvusele Mbju juhuslike efektide prognooside varieeruvusele
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Joonis 4.18. Alternatiivse variatsioonisuhte vairtused iga patsiendi korral

Joonisel 4.18 on toodud alternatiivsete variatsioonisuhtete 3.14 ja 3.17 vaar-
tused iga patsiendi korral. Suured alternatiivse variatsioonisuhte vidrtused
viitavad suurele mojukusele. Jooniselt 4.18 ndeme, et kuigi 1. ja 5. patsiendi
vaatlused olid mojukad toepéra kauguse pohjal, ei ole need mojukad fikseeri-
tud efektide hinnangute tédpsuse suhtes. Samas juhuslike efektide prognooside
tapsuse suhtes on koige mojukamad 1. patsiendi vaatlused nagu nigime ka

mudeli 4.1 korral.

4.5 Hierarhiline mudel soltuvate juhuslike efektidega
Kolmandas mudelid on samuti voetud arvesse koik tunnused: s, patient ja

day. Defineeritud on see jargmiselt

Yijkl = 5slide(k) + Upatient () + Upatient(i):day(j) + €kijls (43)

kus yr;; néitab uuritava tunnuse indexr véirtust . patsiendi j. paeva kor-

ral, Bgige(r) néitab k. slaidi moju, uparient(iy patsiendi moju, Upatient(i),day(j) -

48



patsiendi j. pdeva moju ja €; on juhuslik viga. Juhuslikke efekte on 25,
millest viis patsientidele vastavat ja neli pidevale vastavat efekti iga patsiendi
korral. Vaadeldava mudeli korral on erinevatel paevadel tehtud mootmised
omavahel korreleeritud, kusjuures iga patsiendi korral on antud korrelatsioo-
nid samad. Seega juhuslikele efektidele vastav dispersioonimaatriks on viiest
plokist koosnev plokk-diagonaalmaatriks, mille iga plokk on mootmispéieva-
dele vastav dispersioonimaatriks. Vaadeldava mudeli korral on vead taaskord
soltumatud.

Saame mudeli

yir = 0.04835373 Lie(nz) + 0.04782902 ige(ms) + 0.039042201 1500 1)
0-043856289]patient(i:1),day(j=0) + O~O6242129]patient(i:1),day(j:56)
0~027737701Ipatient(i:1),day(j:112) + 0-022668428]patient(i:1),day(j:252)

0.0171641241 qtient(i=4),day(j=0) + 0.028087691 patient(i=4),day(j=56)

+ o+ o+ 4+

0.003959212 L patient(i=1) day(j=112) + 0-012334604 Lpapient(i1) day(j=252)
— 0.015621182 patient(i=) day(j=0) — 0-01763876 Lpgient(i—5) day(j—56)
— 0.005491156 Lpatient(i=s) day(j—112) — 0-018904002 [paticni(i=s) day(j=252)
0.012879418 L ppient (i—6) day(i—0) + 0-01375348 Lyatient(i—6) day(j—56)
0016162201 Lpapicns(i=6) day(j—112) + 0-004339895 Loaticns(i=6) day(j—252)

0. 007663937]patient(i:11) ,day(j=0) + 0. 029843501patient(i:11),day(j:56)

+ o+ o+ o+

0.0145449871 patient(i=11),day(j=112) + 0.002633373 Lpatient(i=11),day(j=252) + €kiji

Mudelist ndeme, et 5. patsiendi korral on paeva moju alati negatiivne, teiste
patsientide korral on pdeva moju alati vastupidiselt positiivne. See néitab

juba néitab, et 5. patsiendi mootmised erinevad teiste patsientide omadest.
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4.5.1

Joonisel 4.19 on toodud studentiseeritud tinglikud ja juhuslikud jaagid
grupeeritud patsientide jargi. Nagu ka mudelite 4.1 ja 4.2 ndeme, et stu-
dentiseeritud tinglike jadkide pohjal ei ole iikski patsient erindlik, ent stu-
dentiseeritud juhuslike jadkide pohjal 1. patsiendi korral on jaagid selgelt

mittenullilised. Seega voivad 1. patsiendi vaatlused osutuda mojukaks.

4.5.2 Globaalne mojukus

Jaikide analiiiis

Studentiseeritud tinglikud jaagid

patient

Studentiseeritud juhuslikud jaagid

patient

Globaalset mojukust saab hinnata toepira kauguse abil.

20

Joonis 4.19. Studentiseeritud tinglike ja juhuslike jadkide jaotus
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Joonis 4.20. Toepédra kaugus iga patsiendi korral

Joonisel 4.20 on toodud valemi 3.2 pohjal arvutatud mudeli 4.3 toepéra kau-
guse vadrtused iga patsiendi korral. Ndeme, et ka antud mudeli korral on

koige mojukamad 1. ja 5. patsiendi vaatlused.
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1. patsient
P * 4 patsient
5. patsient
6. patsient
11. patsient
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Joonis 4.21. Toepira kaugus iga patsiendi iga paeva korral korral

Joonisel 4.21 on toodud toepéra kauguse vadrtused iga patsiendi iga péeva
jaoks. Vaadeldava mudeli korral saame, et 1. patsiendi mojukus on tingitud
suuresti viimase mootmispédev vaatluse poolt ja 5. patsiendi mojukus teise

mootmispdeva poolt.

4.5.3 Moju fikseeritud efektide hinnangule

Mudeli 4.3 korral on kolm fikseeritud efekti, mistottu arvutame mojukusnéi-
tajad nii iga fikseeritud efekti jaoks eraldi kui ka koigi fikseeritud efektide

jaoks korraga.
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Joonis 4.22. Mojukusniitaja DFBETAS vaartused iga patsiendi korral

Joonisel 4.22 on toodud mudeli 4.3 korral leitud DFBETAS, mis néitab, kui-
das iga patsiendi vaatlused mojutavad fikseeritud efektide hinnanguid. Antud
naitaja korral on toodud piir sama mis eelnevate mudelite korral korral. See-
ga ndeme jooniselt 4.22, et koigi patsientide peale 11. patsiendi vaatlused

naivad olevad mojukad fikseeritud efektide hinnangute suurusele.
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Joonis 4.23. Fikseeritud efektide hinnangute protsendiline muutus iga pat-
siendi korral

Joonisel 4.23 on nédidatud, kui palju fikseeritud efektide hinnangud mudeli 4.3
korral muutuvad, kui véilja jitta vastava patsiendi vaatlused. Antud mojukus-
néitaja korral ei ole antud piiri, millest suurema viédrtusega patsiendid loe-
taks mojukaks, ent sarnaselt niitajale DEFBETAS on 11. patsiendi vaatlused
viihem mojukad fikseeritud efektide suurusele kui iilejadnud patsientide vaat-

lused.
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Cooki kaugus
MDFBETAS

patsient patsient

Joonis 4.24. Cooki kaugus ja MDFBETAS véértus iga patsiendi korral

Joonisel 4.24 on toodud antud andmestiku korral leitud Cooki kaugused ja
MDFBETAS vaartused. Need niitavad iildist moju koigele fikseeritud fak-
toritele korraga. Nagu eelnevaltki on Cooki kauguse ja néitaja MDFBETAS
mojukuse piiriks 0.8. Jooniselt 4.24 néeme, et ainult 11. patsiendi vaatlused

ei ole mojukad fikseeritud efektide hinnangute suurusele.

4.5.4 Moju juhuslikele efektide prognoosidele

Uhe voimalusena voib kasutada niitajat PRESS ja Cooki kaugust, kusjuures
taaskord vaatluste eemaldamisel voib juhuslike efektide arv viheneda. Seega

arvutame Cooki kauguse vaédrtused samamoodi nagu mudeli 4.2 korral.
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Joonis 4.25. PRESS

Joonisel 4.25 Cooki kauguse vaidrtused, mis on arvutatud kahel erine-
val moel, ja mojukusnditaja PRESS viartused mudeli 4.3 korral. Suuremad
vadrtused viitavad suuremale mojukusele. Jooniselt 4.25 nideme, et esimesel
viisil arvutatud Cooki kauguse vadrtuse ja mojukusniitaja PRESS vaartus-
te pohjal on 1. patsiendi vaatlused juhuslike efektide prognooside suurusele
koige mojukamad. Teisel viisil arvutatud Cooki kauguse vidrtuste pohjal
naib 1. patsiendi mojukus olevat tingitud viimasest mootmispédevast. Sar-
naselt mudelitele 4.1 ja 4.2 on 5. patsiendi vaatlused mojukamad juhuslike
efektide prognooside suurusele kui 4., 6. ja 11. patsiendi vaatlused, ent erine-
valt eelnevatest mudelitest ndib 5. patsiendi mojukus olevat tingitud teisest

mootmispaevast.
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4.5.5 Moju fikseeritud efektide hinnangute ja juhuslike efektide

prognoosi tipsusele

Mudeli 4.3 korral vaatame nii variatsioonisuhte teisendust kui ka alternatiiv-

set variatsioonisuhet.

Mdju fikseeritud efektide hinnangute tdpsusele

0.8 1.0 1.2 14 16
1

Variatsioonisuhe teisendus

08
I

[ S

04

T T T T
1 4 5 6

patsient

Variatsioonisuhte teisendus

1e-20 2e-20 Ze-20 4e-20

Oe+00

M3ju juhuslike efektide prognooside tdpsusele

patsient

Joonis 4.26. Variatsioonisuhte teisenduse vaédrtused iga patsiendi korral

Joonisel 4.26 on toodud variatsioonisuhte teisenduste 3.13 ja 3.16 vaartused

iga patsiendi korral. Antud néitaja korral on suurema vidrtusega patsien-

di vddrtused mojukamad hinnangute voi prognooside tapsuse suhtes. Jooni-

selt 4.26 naeme, et 1. ja 5. patsiendi vaatlused, mis olid mojukad toepara

kauguse pohjal, ei ole antud kontekstis mojukad, st need ei ole mojukad fik-

seeritud efektide hinnangute ega juhuslike efektide prognooside tipsusele.
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Joonis 4.27. Alternatiivse variatsioonisuhte vairtused iga patsiendi korral

Joonisel 4.27 on toodud alternatiivsete variatsioonisuhete 3.14 ja 3.17 vé&r-
tused iga patsiendi korral. Ndeme, et 5. patsiendi vaatlused mojutavad nii
fikseeritud efektide hinnangute kui ka juhuslike efektide prognooside tapsust.
Samas 1. patsiendi vaatlused mojutavad juhuslike efektide prognoosi tépsust

nagu saime ka mudelite 4.1 ja 4.2 korral.

4.6 Tulemused

Koigi mudelite korral osutusid 1. ja 5. patsiendi vaatlused toepara kaugu-
se suhtes mojukaimaks, mis viitab sellele, et nende patsienti puhul tehtud
mootmised voivad olla vigased. Mudelite 4.1 ja 4.3 korral néis 5. patsiendi
vaatluste mojusus olevat tingitud teisest mootmispaevast, mudeli 4.2 korral
viimasest mootmispievast. Samas 1. patsiendi korral néib erinevate mudelite
korral mojukus olevat tingitud teisest, kolmandast voi viimasest vaatluspée-
vast.

Molema patsiendi vaatlused néisid olevat mingli méaéral mojukad nii fikseeri-
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tud efektide hinnangute kui ka juhuslike efektide prognooside suuruse suhtes.
Alternatiivse variatsioonisuhte pohjal tunduvad 1. patsiendi vaatlused olevalt
mojukad ka juhuslike efektide prognooside tédpsuse suhtes, kuid 5. patsiendi
vaatlused ei néi olevat mojukat fikseeritud efektide hinnangute ega juhuslike

efektide prognooside tidpsuse suhte.
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Kokkuvote

Antud t66 eesmark oli uurida, kuidas leida erindeid ja mojukaid punkte ka-
sutades lineaarseid segamudeleid. Lineaarsete segamudelite korral on see kee-
ruline, kuna fikseeritud efektide hinnangud ja juhuslike efektide prognoosid
soltuvad nii juhuslike vigade kui ka juhuslike efektide dispersioonimaatrik-
sist, mistottu klassikalised meetodid antud juhul ei t&6ta.

To66s on kasutatud peptiidide mikrokiipide andmeid, kus igal patsiendil oli
tehtud mitu mootmist, mistottu andmed on omavahel soltuvad. Seetottu on-
gi hea antud andmete korral kasutada lineaarseid segamudeleid.

To66 praktilise osa eesmérgiks oli uurida, kas leidub mojukas voi erindlik pat-
sient. Vaadatud on jédke ja mojukust nii fikseeritud efektide hinnangutele
kui ka juhuslike efektide prognoosidele ning samas ka mdéju nende tépsuse-
le. Mojukateks osutusid 1. ja 5. patsient, kusjuures molema patsiendi vaat-
lused mojutavad nii fikseeritud efektide hinnangute kui ka juhuslike efektide
prognooside suurust ning 1. patsiendi vaatlused on lisaks mojukad juhuslike

efektide prognoosi tipsusele.
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Lisad

Lisa A. Andmete tootlus

>andmed2=andmed[,c(7,9,10,11)]

>head (andmed?2)

index s patient day

1 0.108623546 3 5 252

2 -0.040641984 1 5 112

3 -0.108129900 3 5 112

4 0.390789953 1 6 56

5 -0.007593149 3 5 252

6 -0.041519269 3 5 112

>summary (andmed?2)

index s patient da

Min. :-3.311333 Min. :1 Min. : 1.0 Min. : O

1st Qu.:-0.028922 1st Qu.:1 1st Qu.: 4.0 1st Qu.: 42
Median : 0.008824 Median :2 Median : 5.0 Median : 84
Mean : 0.058195 Mean :2 Mean : 5.4 Mean :105
3rd Qu.: 0.056872 3rd Qu.:3 3rd Qu.: 6.0 3rd Qu.:147
Max. : 4.682048 Max. :3 Max. :11.0 Max. :252
>###KESKMISTAMINE S,DAY,PATIENT
>andmed2=andmed[,c(7,9,10,11)]

>head (andmed?2)

index s patient day

0.108623546 3 5 252

-0.040641984 1 5 112

-0.108129900 3 5 112

0.390789953 1 6 56

-0.007593149 3 5 252

-0.041519269 3 5 112

>n=5*3*4*4; andm.kesk=matrix(rep(0,n),ncol=4)
>1i=0

>for (i in <(1,4,5,6,11)){

+ p=andmed2[andmed2$patient==i,]

for(j in <(1,2,3)){

ps=p[p$s==j,]

for (k in c¢(0,56,112,252)){

psd=ps [ps$day==k, ]

ii=ii+1

+ andm.kesk[ii,]=c(mean(psd$index),j,i,k)}}}
>colnames (andm.kesk)=c("index","s","patient","day")
>andm.kesk=data.frame(andm.kesk)
>andm.kesk$patient=as.factor (andm.kesk$patient)
>andm.kesk$day=as.factor (andm.kesk$day)
>andm.kesk$s=as.factor (andm.kesk$s)
>#attach(andm.kesk)

>head (andm.kesk)

index s patient day

OO WN -

+ + 4+ + +

1 0.09543724 1 1

2 0.11774667 1 1 56
3 0.09644635 1 1 112
4 0.06182401 1 1 252
5 0.09797365 2 1 0

6 0.10257727 2 1 56

>str(andm.kesk)
’data.frame’: 60 obs. of 4 variables:
$ index : num 0.0954 0.1177 0.0964 0.0618 0.098 ...

$ s : Factor w/ 3 levels "1","2" "3": 1 1112 2 2
$ patient: Factor w/ 5 levels "1","4" ,"B","6",..: 1
$ day : Factor w/ 4 levels "O","56","112",..: 1 2 3
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Lisa B. Mudel 4.1 ja selle hinnangud

>mm=1lmer (index~s+(1|patient)+(1|day) ,data=andm.kesk)
>mml=lmer (index~1+(1|patient)+(1]|day),data=andm.kesk)
>anova(mm,mm1)

Data: andm.kesk

Models:

mml: index ~ 1 + (1 | patient) + (1 | day)

mm: index ~ s + (1 | patient) + (1 | day)

Df AIC BIC logLik deviance Chisq Chi Df Pr(>Chisq)

mml 4 -312.93 -304.56 160.47 -320.93

mm 6 -314.75 -302.19 163.38 -326.75 5.8202 2 0.05447 .
Signif. codes: 0 ‘#***’ 0.001 ‘**> 0.01 ‘%> 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ * 1
>mm2=1mer (index”~ (1|patient) ,data=andm.kesk)

>anova(mml,mm2)

Data: andm.kesk

Models:

mm2: index ~ (1 | patient)

mml: index ~ 1 + (1 | patient) + (1 | day)

Df AIC BIC logLik deviance Chisq Chi Df Pr(>Chisq)

mm2 3 -307.33 -301.05 156.66 -313.33

mml 4 -312.93 -304.56 160.47 -320.93 7.6049 1 0.005821 x*x*
Signif. codes: 0 ‘**x’> 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*x’ 0.05 ¢.” 0.1 ¢ > 1
>mm3=1mer (index~ (1|day) ,data=andm.kesk)

>anova (mm1 ,mm3)

Data: andm.kesk

Models:

mm3: index ~ (1 | day)

mml: index ~ 1 + (1 | patient) + (1 | day)

Df AIC BIC logLik deviance Chisq Chi Df Pr(>Chisq)

mm3 3 -275.63 -269.35 140.82 -281.63

mml 4 -312.93 -304.56 160.47 -320.93 39.303 1 3.629e-10 *xx*
Signif. codes: 0 ‘**x’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ¢.” 0.1 ¢ > 1
>summary (mm1)

Linear mixed model fit by REML [’lmerMod’]

Formula: index ~ 1 + (1 | patient) + (1 | day)

Data: andm.kesk

REML criterion at convergence: -313.4133

Random effects:

Groups Name Variance Std.Dev.

patient (Intercept) 3.712e-04 0.01927

day (Intercept) 6.577e-05 0.00811

Residual 1.986e-04 0.01409

Number of obs: 60,groups: patient,5; day,4

Fixed effects:

Estimate Std. Error t value
(Intercept) 0.058195 0.009695 6.003
>### beta hinnagud: vabaliige
>beta=as.matrix(fixef (mm1))

>beta

[,1]

(Intercept) 0.05819474

>

>### u hinnangud: patsient ja pédev
>u=as.matrix(rbind (ranef (mml)$patient,ranef (mml)$day))
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>u
(Intercept)
1 2.549131e-02

4 1.674237e-03

5 -2.771823e-02

6 -3.526514e-05

11 5.879482e-04

0 9.188431e-04

56 9.185974e-03

112 -1.312876e-03

252 -8.791941e-03

>

>### plaanimaatriksid

>Z = t(as.matrix(mmi@pp$Zt))
>head (Z)
1456110
[1,]

6 112 2562

O, OO0
OQOFr OO0

5 1
0 0
0 1
0 0
0 0
0 0
0 1
X d

}—‘OOOD—‘OO

ix(model.matrix(mmi))
>head(X)

(Intercept)

VOO WwNE=
e e

>### vaatlused
>y = as.vector(mml@resp$y)
>head (y)
[1] 0.09543724 0.11774667 0.09644635 0.06182401 0.09797365 0.10257727
>
>q=length (u)
>n=length(y)
>p=1
>
>d=as.matrix(VarCorr(mm1))
>sig2 = attr(VarCorr(mmi),"sc")"2
>sig.p=as.numeric(VarCorr(mml)$patient)
>sig.d=as.numeric(VarCorr (mml) $day)
>k.p=length(as.matrix(rbind (ranef (mml)$patient)))
>k.d=length(as.matrix(rbind (ranef (mml) $day)))
>Dbeta=as.matrix(vcov(mmi))
>
># kovariatsioonimaatriks
>G=diag(c(rep(sig.p,k.p) ,rep(sig.d,k.d)))
>R=sig2*diag(n)

= Zp*%Gh*ht (Z)+R

>V.inv = solve(V)
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Lisa C. Mudel 4.1: jaagid

# tinglikud
r.cond=residuals (mm)

# marginaalsed
.marg=y-X%*/;beta

H

+H+

juhuslikud
. juh=Z%*%u

[a]

### STUDENTISEERITUD

# tinglikud

r.cond.sv=r.cond/sd(r.cond) # vdlimised
r.cond.ss=r.cond

for (i in 1:length(r.cond)){
r.cond.ss[il=r.cond[i]/sd(r.cond[-i])} # sisemised

# marginaalsed

r.marg.sv=r.marg/sd(r.marg) # vdlimised
r.marg.ss=r.mar

for (i in 1:length(r.marg)){
r.marg.ss[i]=r.marg[i]/sd(r.marg[-i])} # sisemised

# juhuslikud

r.juh.sv=r.juh/sd(r.juh) # vdlimised
r.juh.ss=r.juh

for (i in 1:length(r.juh)){
r.juh.ss[i]=r.juh[i]/sd(r.juh[-i])} # sisemised
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Lisa D. Mudel 4.1: toepara kaugus
log.t=-n*0.5%log(2*pi) -0.5x1og(det (V))-0.5*t (y-X/*¥%beta) %*%V. inv*% (y-X%*/beta)

### iga patsiendi jaoks

LD=rep(0,5); j=1

for (i in c¢(1,4,5,6,11)){
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]

mm.v=1lmer (index~1+(1|patient)+(1|day) ,data=andm.v,REML=F)

beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))
u.v=as.matrix(rbind (ranef (mm.v)$patient,ranef (mm.v)$day))

t(as.matrix (mm.vepp$Zt))
as.matrix(model.matrix(mm.v))

Z.v
X.v
q.v=length(u.v)

sig2.v = attr(VarCorr(mm.v),"sc")"2
sig.p.v=as.numeric(VarCorr (mm.v)$patient)
sig.d.v=as.numeric(VarCorr (mm.v)$day)

G.v=diag(c(rep(sig.p.v,k.p),rep(sig.d.v,k.d)))
R.v=sig2.v*diag(n)

V.v = Z)x%G.vix%t (Z)+R.v

V.inv.v = solve(V.v)

log.t.v=-n*0.5%1log(2*pi)-0.5%log(det (V.v))-0.5*%t (y-X¥*hbeta.v)*%V. inv. v} (y-X%*Y%beta.v)
LD[j1=2*(log.t-log.t.v)
3=3+1)

plot(c(1,4,5,6,11),LD,type="b",xlab="patsient",ylab="T&epdra kaugus",xaxt="n",pch=19,cex=1.5,c
axis(1,at=c(1,4,5,6,11),1las=0)
# ndeme,et tOepdra kauguse pdhjal on kdige mdjukamad 1. ja 5. patsient

### iga pdeva jaoks

LD.day=rep(0,4); j=1

for (i in <(0,56,112,252)){
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$day!=1i, ]

mm. v=1mer (index~1+(1|patient)+(1|day) ,data=andm.v,REML=F)

beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))
u.v=as.matrix(rbind (ranef (mm.v)$patient,ranef (mm.v)$day))

.v = t(as.matrix(mm.vQpp$Zt))
.v = as.matrix(model.matrix(mm.v))

q.v=length(u.v) # juhuslike faktorite arv: 20

sig2.v = attr(VarCorr (mm.v),"sc")"2
sig.p.v=as.numeric(VarCorr (mm.v)$patient)
sig.d.v=as.numeric(VarCorr (mm.v)$day)

G.v=diag(c(rep(sig.p.v,k.p),rep(sig.d.v,k.d)))
R.v=sig2.v*diag(n)

V.v = ZUx%G.vi*%t (Z)+R.v

V.inv.v = solve(V.v)

log.t.v=-n*0.5%1log(2*pi)-0.5%1log(det (V.v))-0.5*%t (y-X¥*%beta.v) %*%V. inv.v}*} (y-X%*Y%beta.v)

LD.day[j]=2*(log.t-log.t.v)
j=j+1}
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plot(c(0,56,112,252) ,LD.day,type="b",xlab="pdev",ylab="Tdepédra kaugus",xaxt="n",pch=19,cex=1.5
axis(1,c(0,56,112,252) ,1as=0)

### iga patsiendi iga pdeva jaoks

LD.dp=rep(0,20); j=1

for (i in 1:5){

for (k in 1:4){
andm.v=andm.kesk[- (c((i-1)*12+k, (i-1)*12+k+4, (i-1)*12+k+8)),]
mm. v=1mer (index~1+(1|patient)+(1|day) ,data=andm.v,REML=F)

beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))
u.v=as.matrix(rbind(ranef (mm.v)$patient,ranef (mm.v)$day))

t(as.matrix (mm.vepp$Zt))
as.matrix(model.matrix(mm.v))

Z.v
X.v
q.v=length(u.v)

sig2.v = attr(VarCorr (mm.v),"sc")"2
sig.p.v=as.numeric(VarCorr (mm.v)$patient)
sig.d.v=as.numeric(VarCorr (mm.v)$day)

G.v=diag(c(rep(sig.p.v,k.p),rep(sig.d.v,k.d)))
R.v=sig2.v*diag(n)

V.v = ZIx%G.vix%t (Z)+R.v

V.inv.v = solve(V.v)

log.t.v=-n*0.5%1log(2*pi)-0.5%log(det (V.v))-0.5*%t (y-X¥*)beta.v)%*%V. inv. v} (y-X%*¥%beta.v)

LD.dp[j]=2*(log.t-log.t.v)
j=j+1}}
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Lisa E. R: Mudel 4.1: mojukus fikseeritud efektide hin-
nangutele

dfbetas.vabaliige=rep(0,5) ;,j=1
prots.vabaliige=rep(0,5)

for,(igyingyc(1,4,5,6,11)){
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]

mm.v=1lmer (index~1+(1|patient)+(1|day) ,data=andm.v)

beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))
Dbeta.v=vcov(mm.v)

dfbetas.vabaliige[j]=(beta[1]-beta.v[1])/sqrt(Dbeta.v[1,1])

prots.vabaliige[j]=(beta[1]-beta.v[1])/betal[1]*100
3=5+13
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Lisa F. Mudel 4.1: mojukus juhuslike efektide prognoo-
sidele

### Cooki kaugus (1)

cooku.v=rep(0,5); j=1

for (i in c(1,4,5,6,11))1{
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]

mm.v=1lmer (index~1+(1|patient)+(1]|day) ,data=andm.v)

beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))
u.v=as.matrix(rbind (ranef (mm.v)$patient,ranef (mm.v)$day))
u.v2=ul-j]

t(as.matrix (mm.vepp$Zt))
as.matrix(model.matrix(mm.v))

Z.v
X.v
q.v=length(u.v)

n.v=length(andm.v$index)

sig2.v = attr(VarCorr(mm.v),"sc")"2
k.p.v=length(as.matrix(rbind(ranef (mm.v)$patient)))
k.d.v=length(as.matrix(rbind (ranef (mm.v)$day)))
sig.p.v=as.matrix(VarCorr (mm.v)$patient)
sig.d.v=as.matrix(VarCorr (mm.v) $day)

diag(c(rep(sig.p.v,k.p.v),rep(sig.d.v,k.d.v)))
sig2.v+diag(n.v)
= Z VI hG. vix%t (Z.v)+R.v

= solve(V.v)

D.u.v=G.v%*%t(Z.v)%*%V.inv.v/*4hZ. vi* %t (G.v)
cookuiv[j]=0.5*t(u.v2—u.v)%*%ginv(D.u.v)%*%(u.v2—u.v)
3=3+1

### Cooki kaugus (2)

cooku.dp.v=rep(0,20);j=1

for (i in 1:5){

for (k in 1:4){

andm.v=andm.kesk[-(c( (i-1)*12+k, (i-1)*12+k+4, (i-1)*12+k+8)),]
mm.v=1mer (index~1+(1|patient)+(1]|day) ,data=andm.v)

beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))
u.v=as.matrix(rbind (ranef (mm.v)$patient,ranef (mm.v)$day))

t(as.matrix (mm.ve@pp$Zt))
as.matrix(model.matrix(mm.v))

Z.v
X.v
q.v=length(u.v)

n.v=length(andm.v$index)

sig2.v = attr(VarCorr (mm.v),"sc")"2
k.p.v=length(as.matrix(rbind(ranef (mm.v)$patient)))
k.d.v=length(as.matrix(rbind (ranef (mm.v)$day)))
sig.p.v=as.matrix(VarCorr (mm.v)$patient)
sig.d.v=as.matrix(VarCorr (mm.v) $day)

G.v=diag(c(rep(sig.p.v,k.p),rep(sig.d.v,k.d)))
R.v=sig2.v*diag(n)

V.v = Z)*%G.vix%t (Z)+R.v

V.inv.v = solve(V.v)
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D.u.v=G.v%*x%t (Z)%*%V.inv.vi*x%hZ%*%t (G.v)
cooku.dp.v[j]1=0.5%t (u-u.v)%*%ginv(D.u.v) %*%(u-u.v)
j=j+13}}

### PRESS

press=rep(0,5) ;j=1

for (i in <¢(1,4,5,6,11)){
andm.p=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]

mm.p=lmer (index~1+(1|patient)+(1]|day) ,data=andm.p)
beta.p=as.matrix(fixef (mm.p))

yi=as.vector (mm@resp$y) [andm.kesk$patient==1i]
xi=X[andm.kesk$patient==1i,]

ei=yi-xiY*beta.p

press[jl=sum(ei~2)

j=j+13}
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Lisa G. Mudel 4.1: mojukus tapsusele

### fikseeritud efektid

detl=as.matrix(vcov(mml)) ;varr=rep(0,5)

VS=rep(0,5);j=1

for (i in c(1,4,5,6,11))1{
andm.var=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]

mm.var = lmer(index”~1+(1|patient)+(1|day),data=andm.var)
det2=as.matrix(vcov(mm.var))
varr[j]l=as.matrix(vcov(mm.var))

VS[jl=abs(det2/det1-1)

j=j+13}

### juhuslikud efektid

detul=det (G%*%t (Z) %*%V . inv)*%Z%*%G)

VSu=rep(0,5) ;VSutr=rep(0,5);j=1

for (i in c(1,4,5,6,11)){
andm.var=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]

mm.var = lmer(index~1+(1|patient)+(1|day),data=andm.var)

Z.var = t(as.matrix(mm.var@pp$zZt))

q.var=length(ranef (mm.var))
n.var=length(andm.var$index)

sig2.var = attr(VarCorr (mm.var),"sc")" 2

sigma.var = diag(n.var)

# kovariatsioonimaatriks

g.p.var = as.matrix(VarCorr (mm.var)$patient)
g.d.var = as.matrix(VarCorr (mm.var) $day)
g.var=c(rep(g.p.var,4) ,rep(g.d.var,4))

G.var = diag(g.var)

V.var = Z.var/x%G.var/*)t(Z.var)+sig2.var*sigma.var
V.inv.var = solve(V.var) # KOVARIATSIOONIMAATRIKS
det2=det (G.var)*%t(Z.var) %*%V.inv.var)*)%Z. var)*/G. var)
VSu[j]=abs(det2/detul-1)
VSutr[jl=abs(sum(diag(solve(dul)’%*%du2))-8)

j=j+13}
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Lisa H. Mudel 4.2 ja selle hinnangud

mm=1mer (index”~s-1+(1|patient/day) ,data=andm.kesk)

### kas tunnused on olulised?

mmi=1mer (index~s-1+(1|patient) ,data=andm.kesk)

anova(mm,mml) # 7.117e-05,seega erinevate patsientide korral on pdevad erinevad
mm2=1mer (index~s-1+(1|patient:day) ,data=andm.kesk)

anova(mm,mm2) # 0.003978,igal patsiendil on erinev vabaliige

mm2=1mer (index~1+(1|patient:day) ,data=andm.kesk)

anova(mm,mm2) # 0.0007293 slaid on statistiliselt_oluline

### Vajalikud hinnangud
### beta hinnagud
beta=as.matrix(fixef (mm))
Dbeta=as.matrix(vcov(mm))

### u hinnangud
u=as.matrix(rbind(ranef (mm)$’day:patient’,ranef (mm)$patient))

### plaanimaatriksid
Z = t(as.matrix(mm@pp$Zt))
X = as.matrix(model.matrix (mm))

### vaatlused
y = as.vector (mm@resp$y)

g=length(u)
n=length(y)
p=3

sig2 = attr(VarCorr (mm),"sc")"2
sig.dp=as.matrix(VarCorr (mm)$’day:patient?)
sig.p=as.matrix(VarCorr (mm)$patient)
k.dp=length(as.matrix(rbind (ranef (mm)$’day:patient’)))
k.p=length(as.matrix(rbind (ranef (mm) $patient)))
# kovariatsioonimaatriks
G=diag(c(rep(sig.dp,k.dp) ,rep(sig.p,k.p)))
R=sig2xdiag(n)

V = ZW*uGh*ht (Z)+R

V.inv = solve(V)

# hinnangu y-1le

y-hin=X%*%beta+Z%*%u
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Lisa I. Mudel 4.2: jaagid

#,tinglikud
r.cond=residuals (mm)

# marginaalsed
r.marg=y-X/*/beta

#,juhuslikud
r.juh=Z%*%u

### STUDENTISEERITUD

#,tinglikud

r.cond.sv=r.cond/sd(r.cond) #_ vdlimised
r.cond.ss=r.cond

for,(iyin,1:length(r.cond)){
r.cond.ss[i]l=r.cond[i]/sd(r.cond[-i])} #,sisemised

# marginaalsed

r.marg.sv=r.marg/sd(r.marg) #, ,vdlimised
r.marg.ss=r.mar

for,(iyin,1:length(r.marg) ){
r.marg.ss[i]=r.marg[i]/sd(r.marg[-i])} #,sisemised

#,juhuslikud

r.juh.sv=r.juh/sd(r.juh) #_vdlimised
r.juh.ss=r.juh

for,(iyin,l:length(r.juh)){
r.juh.ss[i]=r.juh[i]l/sd(r.juh[-i])} # sisemised
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Lisa J. Mudel 4.2: toepira kaugus
log.t=-n*0.5%log(2*pi) -0.5x1og(det (V))-0.5*t (y-X/*¥%beta) %*%V. inv*% (y-X%*/beta)

### iga patsiendi korral

LD=rep(0,5); j=1

for (i in c¢(1,4,5,6,11)){
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]

mm.v=1lmer (index~s-1+(1|patient/day) ,data=andm.v,REML=F)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))

sig2.v = attr(VarCorr (mm.v),"sc")"2
sig.p.v=as.matrix(VarCorr (mm.v)$patient)
sig.dp.v=as.matrix(VarCorr(mm.v)$’day:patient’)
G.v=diag(c(rep(sig.dp.v,k.dp) ,rep(sig.p.v,k.p)))
R.v=sig2.v*diag(n)

V.v = ZUx%G.vi*%t (Z)+R.v

V.inv.v = solve(V.v)
log.t.v=-nx0.5%1log(2*pi)-0.5*log(det (V.v))-0.5*%t (y-XV*%beta.v)%*LV. inv. v/*} (y-XV*%beta.v)
LD[j]1=2*(1log.t-1log.t.v)

j=j+13}

LDdp=rep(0,20); j=1

for (i in 1:5){

for (k in 1:4){

andm.v=andm.kesk[-(c((i-1)*12+k, (i-1)*12+k+4, (i-1)*12+k+8)),]
mm. v=1mer (index~s-1+(1|patient/day) ,data=andm.v,REML=F)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))

sig2.v = attr(VarCorr(mm.v),"sc")"2

sig.p.v=as.matrix(VarCorr (mm.v)$patient)
sig.dp.v=as.matrix(VarCorr (mm.v)$’day:patient?’)
G.v=diag(c(rep(sig.dp.v,k.dp) ,rep(sig.p.v,k.p)))
R.v=sig2.v*diag(n)

V.v = Z)x%G.v/*/t (Z)+R.v

V.inv.v = solve(V.v)
log.t.v=-n*0.5%1log(2*pi)-0.5%log(det (V.v))-0.5*%t (y-X¥*hbeta.v) %*%V. inv. v} (y-X%*%beta.v)
LDdp[jl1=2*(log.t-log.t.v)

j=j+1}3}

75



Lisa K. Mudel 4.2: mojukus fikseeritud efektide hinnan-
gute suurusele

### DFBETAS

### s=1

dfbetas.sl=rep(0,5); j=1

prots.si=rep(0,5)

for (i in c¢(1,4,5,6,11)){
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]
mm.v=1lmer (index~s-1+(1|patient/day) ,data=andm.v)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))

Dbeta.v=vcov(mm.v)
dfbetas.s1[jl=(betal[l]-beta.v[1])/sqrt(Dbeta.v[1,1])
prots.si[j]l=(betal[1]-beta.v[1])/betal[1]*100
j=j+13}

### s=2

dfbetas.s2=rep(0,5); j=1

prots.s2=rep(0,5)

for (i in ¢(1,4,5,6,11)){
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]
mm.v=1lmer (index~s-1+(1|patient/day) ,data=andm.v)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))

Dbeta.v=vcov(mm.v)

dfbetas.s2[j]l=(beta[2] -beta.v[2])/sqrt (Dbeta.v[2,2])
protsjs2[j]=(beta[2]—beta.v[2])/beta[2]*100
j=j+1

### s=3

dfbetas.s3=rep(0,5); j=1

prots.s3=rep(0,5)

for (i in c(1,4,5,6,11)){
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]
mm.v=1mer (index~s-1+(1|patient/day) ,data=andm.v)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))

Dbeta.v=vcov(mm.v)
dfbetas.s3[j]l=(beta[3]-beta.v[3])/sqrt (Dbeta.v[3,3])
prots.s3[jl=(beta[3]-beta.v[3])/betal[3]%100
j=j+13}

### Cook ja mdfbetas

cook=rep(0,5); j=1

mdfbetas=rep(0,5)

for (i in c(1,4,5,6,11)){
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]

mn.v=1lmer (index~s-1+(1|patient/day) ,data=andm.v)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))
Dbeta.v=as.matrix(vcov(mm.v))

cook[j]=t (beta-beta.v))*%solve(Dbeta) %*% (beta-beta.v) /p
mdfbetas[j]=t (beta-beta.v)*%solve(Dbeta.v)%*} (beta-beta.v)/p
j=j+13}
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Lisa L. Mudeli 4.2: mojukus juhuslike efektide prognoo-
side suurusele

##t# ,cooki kaugus,, (1)

cooku.v=rep(0,5); j=1

for (i in c(1,4,5,6,11))1{
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]
mm.v=1lmer (index~s-1+(1|patient/day) ,data=andm.v)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))

u.v=as.matrix(rbind (ranef (mm.v)$’day:patient’ ,ranef (mm.v)$patient))
u.v2=as.matrix(ul-c(j,j+5,j+10,j+15,j+20)]1)

Z.v = t(as.matrix(mm.v@pp$Zt))

X.v = as.matrix(model.matrix(mm.v))

q.v=length(u.v)

n.v=length(andm.v$index)

sig2.v = attr(VarCorr(mm.v),"sc")"2
k.p.v=length(as. matrlx(rblnd(ranef(mm v)$patient)))
k.d.v=length(as.matrix(rbind (ranef (mm.v) $day)))
sig.p.v=as.matrix(VarCorr (mm.v)$patient)
sig.d.v=as.matrix(VarCorr (mm.v) $day)
G.v=diag(c(rep(sig.p.v,k.p.v),rep(sig.d.v,k.d.v)))
R.v=sig2.v*diag(n.v)

V.v = Z.vlx4G.vi*xht (Z.v)+R.v

V.inv.v = solve(V.v)

D.u.v=G.v%*%t(Z.v)%*%V.inv.v/*4hZ. vi* %t (G.v)
cookujv[j]=0.5*t(u.v2—u.v)%*%ginv(D.u.v)%*%(u.v2—u.v)
3=3+1

###,cooki kaugus,(2)

cooku.dp.v=rep(0,20);j=1

for (i in 1:5){

for (k in 1:4){

andm.v=andm.kesk[-(c( (i-1)*12+k, (i-1)*12+k+4,(i-1)*12+k+8)),]
mm.v=1lmer (index~s-1+(1|patient/day) ,data=andm.v)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))

u.v=as.matrix(rbind (ranef (mm.v)$’day:patient’ ,ranef (mm.v)$patient))
u.v2=as.matrix(ul-((k-1)*5+i)]1)

Z.v = t(as.matrix(mm.v@pp$Zt))

X.v = as.matrix(model.matrix(mm.v))

q.v=length(u.v)

n.v= 1ength(andm v$index)

sig2.v = attr(VarCorr(mm.v),"sc")"2

k.p.v= length(as matrlx(rblnd(ranef(mm v)$patient)))
k.d.v=length(as.matrix(rbind (ranef (mm.v)$day)))
sig.p.v=as.matrix(VarCorr (mm.v)$patient)
sig.d.v=as.matrix(VarCorr (mm.v) $day)
G.v=diag(c(rep(sig.p.v,k.p.v),rep(sig.d.v,k.d.v)))
R.v=sig2.v*diag(n.v)

V.v = Z.v%x%G.vi*xht (Z.v)+R.v

V.inv.v = solve(V.v)

D.u.v=G.v%x%t (Z.v)%*%V.inv . vi*%hZ. vi*x%t (G.v)

cooku.dp.v[j]=0.5*t(u.v—u.v2)%*%ginv(D.u.v)%*%(u.v—u.v2)
j=j+1}}

### PRESS

press=rep(0,5);j=1

for (i in c(1,4,5,6,11))1{
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=1i,]
mm.v=1lmer (index~s-1+(1|patient/day) ,data=andm.v)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))
yi=as.vector (mm@resp$y) [andm.kesk$patient==1i]
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xi=X[andm.kesk$patient==1,]
ei=yi-xi%*Jbeta.v
press[jl=sum(ei~2)

j=j+13}
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Lisa M. Mudel 4.1: mojukus tapsusele

### variatsioonisuhte teisendus: fikseeritud efektid
detl=det (vcov(mm))

VS=rep(0,5);j=1

for (i in c(1,4,5,6,11))1{
andm.var=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]
mm.var=1lmer (index~s-1+(1|patient/day) ,data=andm.var)
beta.var=as.matrix(fixef (mm.var))

det2=det (vcov(mm.var))

VS[jl=abs(det2/det1-1)

j=j+13}

### variatsioonisuhte teisendus juhuslikud efektid
detul=det (G%*%t (Z) %*%V . inv)*hZ%*%G)

VSu=rep(0,5) ;VSu.tr=rep(0,5) ;VSu.tr2=rep(0,5) ; j=1
for (i in c(1,4,5,6,11))1{
andm.var=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]
mm.var=1lmer (index~factor(s)+(1|patient/day) ,data=andm.var)
Z.var = t(as.matrix(mm.var@pp$Zt))
q.var=length(ranef (mm.var))
n.var=length(andm.var$index)

sig2.var = attr(VarCorr (mm.var),"sc") 2

sigma.var = diag(n.var)

kovariatsioonimaatriks

.p.var = 4

.p-var = as.matrix(VarCorr (mm.var)$patient)

.dp.var = 16

.dp.var = as.matrix(VarCorr (mm.var)$’day:patient’)
.var=c(rep(g.p.var,k.p.var) ,rep(g.dp.var,k.dp.var))
.var = diag(g.var)

.var = Z.var)*/%G.var*/t(Z.var)+sig2.var*sigma.var
.inv.var = solve(V.var) # KOVARIATSIOONIMAATRIKS
det2=det (G.var)*%t(Z.var) %*%V.inv.var)*}%Z. var)*/G. var)
VSu[jl=abs(det2/detul-1)

j=j+13}

< <<Q0Q 0 N0Q N &

### alternatiivne variatsioonisuhe: juhuslikud efektid
detul=det (G%*%t (Z) %*%V . inv)*hZ%*%G)

VSu=rep(0,5) ;VSutr=rep(0,5);j=1

for (i in c¢(1,4,5,6,11)){
andm.var=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]

mm.var=1lmer (index~factor(s)+(1|patient/day) ,data=andm.var)
Z.var = t(as.matrix(mm.var@pp$Zt))

q.var=length(ranef (mm.var))
n.var=length(andm.var$index)

sig2.var = attr(VarCorr (mm.var),"sc")"2

sigma.var = diag(n.var)

kovariatsioonimaatriks

.p.var = 4

.p.var = as.matrix(VarCorr (mm.var)$patient)

.dp.var = 16

.dp.var = as.matrix(VarCorr(mm.var)$’day:patient’)
.var=c(rep(g.p.var,k.p.var) ,rep(g.dp.var,k.dp.var))
.var = diag(g.var

.var = Z.var)*xG.var/*/t(Z.var)+sig2.var*xsigma.var
.inv.var = solve(V.var) # KOVARIATSIOONIMAATRIKS
det2=det (G.var)*%t(Z.var) %*%V.inv.var)*%Z. var/*/G. var)
VSu[jl=abs(det2/detul-1)
dul="(G%*%t (Z) %%V . invh*hZhx%G) [- (c(j,j+5,j+10,+15,j+20)) ,-(c(j, j+5,§+10,j+15, j+20))]
du2=G.var¥%x*%t (Z.var)%*/V.inv.var)*%Z.var)*%G. var

<= <<Q0Q 0 N0B N H
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VSutr[j]=abs (sum(diag( ginv(dul)%*%du2))-20)
j=j+1}
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Lisa N. Mudel 4.3 ja selle hinnangud
mm=1mer (index”~s-1+(day-1|patient) ,data=andm.kesk)

### kas tunnused on olulised?

mmi=1mer (index~1+(day-1|patient) ,data=andm.kesk)

anova(mm,mm1) # 0.0133 s on oluline

mml=1lmer (index~s-1+(1|patient) ,data=andm.kesk)

anova(mm,mml) # 0.003101 ,iga patiendi korral p&devad k&dituvad erinevalt

n=60
beta=fixef (mm)
u=ranef (mm) $patient;u=t(as.matrix(cbind(ul1,],ul2,],ul3,],ul4,]1,ul5,1)))

Dbeta=vcov(mm) # solve(t(X)%*%V.inv%*%X)-vcov(mm)
p=3 # ramnk X

X = as.matrix(model.matrix(mm))
Zi=matrix(c(1,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,
0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,
0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,1,0,
0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,1) ,nrow=12)
Z=kro necker(dlag(rep(l,S)),Zi)

Gi=matrix(VarCorr (mm)$patient [1:16] ,nrow=4)
G=kronecker(diag(rep(1,5)),Gi)
Ri=attr(VarCorr (mm) ,"sc")*x2xdiag(rep(1,12))
Vi=Zi%*%Gi%*%t (Zi)+R1i
V=kronecker(diag(rep(1,5)),Vi)
V.inv=solve (V)

Du=G%*%t (Z) %*%V . invi*%Z)* %G
y=andm.kesk$index

81



Lisa O. Mudel 4.3: jaagid

#i## RAW
# tinglikud
r.cond=residuals (mm)

# marginaalsed
r.marg=y-X/*)beta

# juhuslikud
r. juh=Z)*%uuu

### STUDENTISEERITUD

# tinglikud

r.cond.sv=r.cond/sd(r.cond) # vdlimised
r.cond.ss=r.cond

for (i in 1:length(r.cond)){
r.cond.ss[il=r.cond[i]/sd(r.cond[-i])} # sisemised

# marginaalsed

r.marg.sv=r.marg/sd(r.marg) # vdlimised
r.marg.ss=r.marg

for (i in 1:length(r.marg)){
r.marg.ss[il=r.marg[i]/sd(r .marg[-i])} # sisemised

# juhuslikud

r.juh.sv=r.juh/sd(r.juh) # vdlimised
r.juh.ss=r.juh

for (i in 1:length(r.juh)){
r.juh.ss[i]=r.juh[i]l/sd(r.juh[-i])} # sisemised
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Lisa P. Mudel 4.3: toepira kaugus

log.t=-n*0.5%log(2*pi)-0.5%x1og(det (V))-0.5xt (y-X/*¥%b) %*%V. inv*% (y-X%*%b)
LD=rep(0,5)

# tOepdra kaugus iga patsiendi korral

LD=rep(0,5); j=1

for (i in c(1,4,5,6,11)){
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]
andm.v$patient=as.factor(as.vector(andm.v$patient))
mm.v=1lmer (index~s-1+(day-1|patient) ,data=andm.v,REML=F)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))

X.v = as.matrix(model.matrix (mm.v))
Z.v=kronecker(diag(rep(1,4)),Zi)

Gi.v=matrix(VarCorr (mm.v)$patient[1:16] ,nrow=4)
G.v=kronecker (diag(rep(1,4)),Gi.v)
Ri.v=attr(VarCorr (mm.v) ,"sc")*x2*diag(rep(1,12))
Vi.v=Zi%*%Gi.v/*%t (Zi)+Ri.v

V.v=kronecker (diag(rep(1,4)),Vi.v)

V.inv.v=solve(V.v)

V.v2=kronecker(diag(rep(1,5)),Vi.v)
V.inv.v2=solve(V.v2)

y.v=y[andm.kesk$patient!=1i]

bv=solve (t (X.v)%*%V.inv.v/*%X.v) %*%t (X.v)%*%V. inv. v/*y . v
log.t.v=-n*x0.5%1log(2*pi)-0.5%log(det (V.v2))-0.5%t (y-XV*%bv) %*%V. inv.v2*} (y-X%*%bv)
LD[j]1=2*(1log.t-log.t.v)

j=j+13}

# tOepdra kaugus iga patsiendi iga pdeva korral
LDdp=rep(0,20); j=1

for (i in 1:5){

for (k in 1:4){
andm.v=andm.kesk[-(c((i-1)*12+k, (i-1)*12+k+4, (i-1)*12+k+8)),]
andm.v$patient=as.factor(as.vector(andm.v$patient))

mm. v=1mer (index~s-1+(day-1|patient) ,data=andm.v,REML=F)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))

X.v = as.matrix(model.matrix (mm.v))
Z.v=Z[-(c((i-1)*12+k, (i-1)*12+k+4, (i-1)*12+k+8)),-j]
Gi.v=matrix(VarCorr (mm.v)$patient[1:16] ,nrow=4)
.v=kronecker (diag(rep(1,5)),Gi.v) [-j,-j]
.v=attr(VarCorr (mm.v) ,"sc")**2*xdiag(rep(1,57))

V=2 . VI %G. vkt (Z . v)+R. v

.inv.v=solve(V.v)

.v2=kronecker(diag(rep(1,5)),Vi.v)

.inv.v2=solve(V.v2)

v=y [-(c((i-1)*12+k, (i-1) *12+k+4, (i-1) *12+k+8) )]
bv=solve (t (X.v) %*%V.inv. v/*%X.v) %*%t (X. v)%*%V . inv. vixly . v
log.t.v=—n*0.5x1log(2*pi)-0.5%1log(det (V.v2))-0.5*%t (y-Xl*%bv) %*%V. inv.v2%*% (y-X%*%bv)
LDdp[jl1=2*(log.t-log.t.v)

j=j+1}3}

S <<<TIR

<
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Lisa Q. Mudel 4.3: mojukus fikseeritud efektide hinnan-
gutele

### DFBETAS

dfbetas.sl=rep(0,5); j=1

prots.sl=rep(0,5)

dfbetas.s2=rep(0,5)

prots.s2=rep(0,5)

dfbetas.s3=rep(0,5)

prots.s3=rep(0,5)

for (i in c(1,4,5,6,11)){
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]
andm.v$patient=as.factor(as.vector(andm.v$patient))
mm.v=1lmer (index~s-1+(day-1|patient) ,data=andm.v)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))

Dbeta.v=vcov(mm.v)
dfbetas.s1[jl=(betal[1]-beta.v[1])/sqrt(Dbeta.v[1,1])
prots.si[jl=(betal[1]-beta.v[1])/betal[1]%100
dfbetas.s2[j]l=(beta[2]-beta.v[2])/sqrt (Dbeta.v[2,2])
prots.s2[jl=(beta[2]-beta.v[2]) /beta[2]*100
dfbetas.s3[jl=(beta[3]-beta.v[3])/sqrt (Dbeta.v[3,3])
prots.s3[jl=(beta[3]-beta.v[3])/betal[3]*100

j=j+13}

### Cook

cook=rep(0,5); j=1

mdfbetas=rep(0,5)

for (i in c¢(1,4,5,6,11)){

andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]
andm.v$patient=as.factor(as.vector(andm.v$patient))

mm.v=1lmer (index~s-1+(day-1|patient) ,data=andm.v)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))

Dbeta.v=vcov(mm.v)
cook[jl=as.numeric(t(beta-beta.v)%*%solve(Dbeta)*},(beta-beta.v)/3)
mdfbetas[jl=as.numeric(t(beta-beta.v)%*solve(Dbeta.v))*}(beta-beta.v)/3)
j=j+13}
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Lisa R. Mudel 4.3: mojukus juhuslike efektide prognoo-
side suurusele

# Cooki kaugus (1)

cooku.v=rep(0,5); j=1

for (i in c(1,4,5,6,11))1{
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]

mm.v=1lmer (index~s-1+(day-1|patient) ,data=andm.v)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))

u.v=ranef (mm.v) $patient;u.v=t (as.matrix(cbind(u.v[1,],u.v[2,],u.v[3,],u.v[4,]1)))
u.v2=as.matrix(ul-( ((j-1)*4+1):(j*4) )]1)

D.u.v=Dul-( ((j-1)*4+1):(j*4) ),-( ((j-1)*4+1):(j*4) )]
cookuiv[j]=0.5*t(u.v2—u.v)%*%solve(D.u.v)%*%(u.v2—u.v)
j=j+1

# Cooki kaugus (2)

cooku.dp.v=rep(0,20);j=1

for (i in 1:5){

for (k in 1:4){

andm.v=andm.kesk[-(c( (i-1)*12+k, (i-1)*12+k+4, (i-1)*12+k+8)),]
mm. v=1mer (index~s-1+(day-1|patient) ,data=andm.v,REML=F)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))

u.v=ranef (mm.v) $patient;u.v=t (as.matrix(cbind(u.v[1,],u.v[2,],u.v[3,],u.v[4,],u.v[5,]1))) [-]]
u.v2=as.matrix(ul[-j]1)

D.u.v=Dul-j,-j]

cooku.dp.v[j]1=0.5%t (u.v2-u.v)%*%solve(D.u.v) %*%(u.v2-u.v)
j=j+1}3}

### PRESS

press=rep(0,5) ;j=1

for (i in c(1,4,5,6,11)){
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]
andm.v$patient=as.factor(as.vector(andm.v$patient))
mm.v=1mer (index~s-1+(day-1|patient),data=andm.v)
beta.v=as.matrix(fixef (mm.v))

yi=andm.kesk$index [andm.kesk$patient==1]
xi=X[andm.kesk$patient==1i,]

ei=yi-xi%*Jbeta.v

press[jl=sum(ei~2)

j=j+13}
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Lisa S. Mudel 4.3: tipsusele

### fikseeritud efektid

detl=det (vcov (mm))

VS=rep(0,5) ; VStr=rep(0,5) ;j=1

for (i in c(1,4,5,6,11))1{
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]
andm.v$patient=as.factor(as.vector(andm.v$patient))
mm.v=1lmer (index~s-1+(day-1|patient) ,data=andm.v)
det2=det (vcov (mm.v))

VStr[jl=abs(sum(diag( solve(vcov(mm))%*/vcov(mm.v) ))-16)
VS[jl=abs(det2/det1-1)

j=j+13}

### juhuslikud efektid
detul=(G%*%t (Z) %x%V.invY*%Z%*%G) [1:16,1:16]
VSu=rep(0,5) ;VSutr=rep(0,5);j=1

for (i in c(1,4,5,6,11)){
andm.v=andm.kesk[andm.kesk$patient!=i,]
andm.v$patient=as.factor(as.vector(andm.v$patient))
mm.v=1lmer (index~s-1+(day-1|patient) ,data=andm.v)

X.v = as.matrix(model.matrix(mm.v))
Z.v=kronecker (diag(rep(1,4)),Zi)

Gi.v=matrix(VarCorr (mm.v)$patient[1:16],nrow=4)
G.v=kronecker (diag(rep(1,4)),Gi.v)

Ri.v=attr(VarCorr (mm.v),"sc")**2xdiag(rep(1,12))
Vi.v=Zi%*%Gi.v)x%t(Zi)+Ri.v
V.v=kronecker(diag(rep(1,4)),Vi.v)

V.v.inv=solve(V.v)

det2=G.v)*ht (Z.v)%*%V.v.invi*hZ . vi*x%G. v

VSu[jl=abs((det (det2)*10%*(300) )/ (det (detul)*10%*(300))*-1)
VSutr[jl=abs(sum(diag( solve(detul)’x*’det2 ))-16)

j=j+13}
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