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| modelli lineari generali

Capitolo 18
Analisi statistica dei dati biologici



Modelli lineari generali (GLM)

| modelli lineari generali prevedono che una variabile risposta

Y puo essere descritta da un modello lineare piu I'errore
casuale.

Il modello € la rappresentazione matematica della relazione

tra una variabile risposta e una, o piu, variabili esplicative (ad
es Y=a+[X).

'errore casuale rappresenta la dispersione delle misure di Y
rispetto ai valori previsti dal modello .



Il caso della regressione lineare

* |l caso della regressione lineare:
— Modello: Y=a+(X
— Errore casuale: residui

Nell’esempio delle cince la relazione era:
DEE=a+(PREDMASS)
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“"Dees” per call

Il caso della regressione lineare

Usando i modelli lineari generali, possiamo confrontare il
modello di regressione (f #0) con il modello nullo (£=0).

Y=« Y=a+[X
4.5 Null model = Regression model
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Il caso della regressione lineare

Nel caso del test t sulle pendenze verificavamo se
era significativamente diverso da 0.

Nei modelli lineari generali bisogna verificare se |l
modello di regressione si adatti ai dati
significativamente meglio rispetto al modello nullo.

Per verificare questa ipotesi si usa I'approccio
dell/ANOVA.



Il caso della regressione lineare

* l'approccio dell/ANOVA

Questo approccio scompone la distanzatraY e Y in due
fonti di variazione: |la componente residua e |la
componente di regressione.

_ Componente residua v _ Componente di

B S skl regressione
Y-Y SR
. ( ) . (Y -7Y)




Il caso della regressione lineare

e L'approccio del/ANOVA
HO: =0, ovvero il dati sono descritti dal modello nullo (Y=a)

HA: [ + 0, ovvero i dati sono descritti dal modello di regressione
(Y=a+bX)

Se HO e vera, allora le medie dei quadrati corrispondenti alle due
componenti (varianza residua e varianza di regressione) dovrebbero
essere uguali, tranne per effetto del caso.

Se HA e vera, allora la varianza di regressione e significativamente
maggiore della varianza residua.

La statistica test e il rapporto F tra le due varianze (test a due code)



Il caso della regressione lineare

* 'approccio dell/ANOVA
La tabella del’/ANOVA:

Fonte di Somma dei quadrati df Media dei F
variabilita quadrati
Regressione Iy _ _ Z(? _ Y)Z 1 SSregressione MSregressione
regressione df regressione M Sresidua
Residua N 2 n-2 SSresidua
SSresidua = Z(Y - Y) Afresi
residua
Totale n-1

SStotale = Z(Y — 7)2




Il caso della regressione lineare

* 'approccio dell/ANOVA
Risultato esempio delle cince:

Fonte di Somma dei quadrati df Media dei F P
variabilita quadrati
Regressione 3,1268 1 3,1268 9,3106 0,011
Residua 3,6942 11 0,3358

Totale 6,8210 12




Esempio delle cince e GLM con R

#HO: B=0, modello Y=a, dove a=Y

#HA: B+#0, modello Y=a+BX

#caricare il file «<Regressione_esercizio cince.txt»
dati<-read.table(choose.files(),header=T)

#visualizzo i dati in un diagramma a dispersione
matplot(datiSmass,datiSdees,pch=16,col="red")

#aggiungo la retta del modello di regressione e del modello nullo
fit<-Im(datiSdees~datiSmass,data=dati)
abline(fit,lwd=2)#se e vera HA
abline(h=mean(datiSdees),lwd=2,col="green")#se e vera HO
#eseguo I'analisi ANOVA

ris<-anoval(fit)



Il caso del/ANOVA

| modelli lineari generali permettono di includere variabili
esplicative multiple, anche di tipo categorico.

Il modello lineare per ’ANOVA diventa:
Y=u+A4

dove la costante u rappresenta la media generale tra
tutte le osservazioni, e la variabile A rappresenta l'effetto
del gruppo o del trattamento.



Somiglianze tra il modello di
regressione e ANOVA

e Caratteristiche in comune:
— Includono una variabile risposta e una esplicativa

— Possiedono un termine costante (Reg: intercetta;
ANOVA: media generale)

e Differenza:

— La variabile esplicativa € numerica nel caso della
regressione e categorica nel caso del’/ANOVA



Generalizzazione

| due modelli (regressione e ANOVA) possono essere
compresi in un modello unificato:

RESPONSE = CONSTANT + VARIABLE

dove:
— RESPONSE e |a variabile dipendente
— CONSTANT e una costante (intercetta o media generale)
— VARIABLE e una variabile di tipo numerico o categorico



Esempio: analisi di una variabile di tipo
categorico

In questo esempio verra illustrato come si analizzano dati di tipo
categorico nel contesto dei modelli lineari generali.




Esempio: analisi di una variabile di tipo
categorico

Per prima cosa bisogna adattare un modello lineare
generale ai dati:

RESPONSE = CONSTANT + VARIABLE

sostituendo al modello |a variabile dipendente
«stiramento» e la variabile esplicativa categorica
«trattamento compagnia» otteniamo:

STRETCHING = CONSTANT + COMPANION



Esempio: analisi di una variabile di tipo
categorico

Se esiste un effetto del trattamento, allora le medie dei gruppi definiti
dalla variabile categorica COMPANION (trattamento) saranno diverse.

FORMULAZIONE TRADIZIONALE

HO: Le medie dei gruppi definiti dal trattamento «compagnia» sono
uguali

HA: Le medie dei gruppi definiti dal trattamento «compagnia» non
sono tutte uguali.

FORMULAZIONE MODELLI LINEARI GENERALI

HO: il trattamento non ha effetto; il modello migliore e
STRETCHING = CONSTANT

HA: il trattamento ha effetto; il modello migliore e STRETCHING =
CONSTANT + COMPANION



Percent time stretching

Esempio: analisi di una variabile di tipo
categorico
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Esempio: analisi di una variabile di tipo

categorico
Fonte di Somma dei quadrati df Media dei F P
variabilita quadrati
Regressione 4040,92 2 2020,45 6,67 0,0032
Residua 11807,43 39 302,75
Totale 15848,35 41

e |l P-value indica se il miglioramento dell'adattamento sia sufficientemente
grande da giustificare il rifiuto di HO (modello piu semplice)

* In questo esempio HO viene rifiutata; concludiamo quindi che il modello con la
variabile COMPANION si adatta ai dati meglio del modello nullo.

* Le medie dei gruppi non sono tutte uguali.



Esempio: analisi di una variabile di tipo
categorico con R

#tcarico il file «Modelli_lineari_generali_esercizio topi.txt»
dati<-read.table(choose.files(),header=T)

#tcreo un box plot — prima la variabile categorica, poi le
osservazioni

plot(datiStrattamento,datiSstretching)

#adatto il modello lineare generale ai dati secondo l'ipotesi
alternativa (STRETCHING=CONSTANT+COMPANION)

fit<-Im(stretching™~trattamento,data=dati)
#tverifico l'ipotesi nulla
ris<-anoval(fit)



'analisi di disegni fattoriall

'approccio dei modelli lineari generali puo essere
utilizzato per verificare come uno o piu fattori (e la loro
interazione) influenzino una variabile risposta.

Fattori fissi: una variabile esplicativa e un fattore fisso se i
gruppi sono predeterminati e di interesse specifico (es:
Trattamenti medici alternativi; dosi di una tossina)

Fattori variabili: una variabile esplicativa e un fattore
variabile (o casuale) se i gruppi sono campionati
casualmente da una popolazione di gruppi possibili (Es:
famiglie; aree boschive)



'analisi di disegni fattoriali: analisi di due
fattori fissi

Esempio dell’effetto di due fattori ambientali e della loro
interazione sulla crescita delle piante in habitat marino.




'analisi di disegni fattoriali: analisi di
due fattori fissi

Considerazioni preliminari:

* 'esperimento comprende due fattori:
— Presenza/assenza di erbivori
— Quota rispetto alla marea (bassa, media)

* Potrebbe essere presente interazione tra i fattori
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'analisi di disegni fattoriali: analisi di
due fattori fissi

La formulazione del modello

Se rappresentiamo le variabili con la seguente notazione:
— ALGAE: variabile dipendente

— HERBIVORY: variabile esplicativa relativa alla presenza/assenza
di erbivori
— HEIGHT: variabile esplicativa relativa alla quota della marea

un modello lineare generale puo essere scritto come:
ALGAE=CONSTANT+HERBIVORY+HEIGHT+HERBIVORY*HEIGHT

\ ) \ ' ] |\ ' )

Variabile dipendente Effetti Principali Interazione




'analisi di disegni fattoriali: analisi di
due fattori fissi

'adattamento del modello ai dati:

Per quantificare il contributo di ciascuno degli effetti principali
e della loro interazione, dobbiamo testare (anova) tre coppie
di ipotesi:

1) HERBIVORY (effetto principale)

-HO: Non c’e differenza tra i trattamenti
presenza/assenza di erbivori sulla copertura algale media

-HA: C’eé differenza tra i trattamenti presenza/assenza
di erbivori sulla copertura algale media



'analisi di disegni fattoriali: analisi di
due fattori fissi

2) HEIGHT (effetto principale)

-HO: Non c’e differenza fra i trattamenti di quota sulla
copertura algale media

-HA: C’e differenza fra i trattamenti di quota sulla
copertura algale media

3) HERBIVORY*HEIGTH (effetto di interazione)

-HO: Leffetto della presenza di erbivori sulla copertura
algale non dipende dalla quota della zona intertidale

-HA: Leffetto della presenza di erbivori sulla copertura
algale dipende dalla quota della zona intertidale



'analisi di disegni fattoriali: analisi di
due fattori fissi

Test delle ipotesi:

Per verificare ciascuna delle coppie di ipotesi confrontiamo
I’adattamento del modello completo ai dati con

I'adattamento del modello in cui il termine di interesse viene
CANCELLATO.

Ad esempio per valutare l'interazione (ipotesi 3) viene
confrontato il modello completo

ALGAE=CONSTANT+HERBIVORY+HEIGHT+HERBIVORY*HEIGHT

con il modello nullo
ALGAE=CONSTANT+HERBIVORY+HEIGHT



'analisi di disegni fattoriali: analisi di
due fattori fissi

Confronto grafico dell'adattamento

ALGAE = CONSTANT + HERBIVORY ALGAE = CONSTANT + HERBIVORY +
+ HEIGHT HEIGHT + HERBIVORY*HEIGHT
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Il modello nullo forza la differenza tra i valori previsti a differenti quote a essere
costante nei casi di presenza/assenza di erbivori



'analisi di disegni fattoriali: analisi di
due fattori fissi

Il modello completo si adatta significativamente
meglio ai dati osservati rispetto al modello nullo
di assenza di interazione?

Fonte di Somma dei quadrati df Media dei F P
variabilita quadrati
HERBIVORY 1512,18 1 1512,18 6,36 0,014
HEIGHT 88,97 1 88,97 0,37 0,543
HERBIVORY* 2616,96 1 2616,96 11,00 0,002
HEIGHT
Residuo 14270,52 60 237,84

Totale 18488,63 63




'analisi di disegni fattoriali: analisi di
due fattori fissi

Interpretazione

* Lipotesi di assenza di interazione puo essere esclusa
(P=0,002)

* Viene rifiutata I'ipotesi nulla di nessun effetto principale
della presenza di erbivori (P=0,014)

* Nessun effetto significativo della quota come effetto
principale (P=0,543)

e Lavariabile quota pero sembra esercitare la sua influenza
sulla variabile dipendente in maniera indiretta tramite
I'interazione con la variabile presenza/assenza di erbivori.



'analisi di disegni fattoriali: analisi di
due fattori fissi

#carico il dataset dal file
«Modelli_linerai_generali_Alghe.txt»

dati<-read.table(choose.files(),header=T)

#tverifico se sembra esserci interazione tra i fattori
interaction.plot(datiSherbivores,datiSheight,datiSsqrtarea)
#adatto il modello lineare generale completo

fit<-Im(sqrtarea~herbivores+height+herbivores*height, data=dati)

#eseguo il test
ris<-anoval(fit)



Analisi di disegni fattoriali: considerare
gli effetti di una covariata

In molti casi, potremmo essere interessati a verificare l'effetto
di un fattore sulla variabile dipendente tenendo pero in
considerazione una (o piu) variabile di «confondimento».

Questo tipo di variabile viene chiamato «covariata»

Importante negli studi osservazionali perché I'inclusione di
gueste variabili nelle analisi permette di correggere la loro
influenza sulla stima degli effetti.

In molti casi infatti non e possibile effettuare uno studio
sperimentale dove e possibile minimizzare 'effetto delle
covariate.



Analisi di disegni fattoriali: considerare
gli effetti di una covariata

‘prendono cura dei
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Analisi di disegni fattoriali: considerare
gli effetti di una covariata

* || modello lineare generale

ENERGY=CONSTANT+CASTE+MASS+CASTE*MASS

Variabile Variabile Variabile Interazione
Dipendente Esplicativa Esplicativa
Numerica Categorica Numerica

ENERGY = CONSTANT + CASTE + MASS
+ CASTE*MASS

o ©

O Operai frequenti
@ Operai infrequenti

Ln daily energy expenditure

| | | | | | | |
38 40 42 44 46 48 50 52 54
Ln body mass



Analisi di disegni fattoriali: considerare
gli effetti di una covariata

* Approccio analitico

— 1) Verificare se esiste interazione tra le variabili esplicative
(cioe se il modello completo e supportato dai dati)

— 2) Riformulare un nuovo modello completo con o senza
iterazione per testare l'effetto del fattore.



Analisi di disegni fattoriali: considerare
gli effetti di una covariata

e 1)Verificare se esiste interazione tra le variabili esplicative

Vogliamo capire se il consumo energetico giornaliero sia diverso tra le due caste
di operai considerando il fatto che ci sono delle differenze nella massa corporea.

Testiamo se le rette di regressione (consumo energetico in base alla massa
corporea) abbiano la stessa pendenza nelle due caste.

Ipotesi nulla relativa al problema biologico:
HO: Non c’e interazione tra casta e massa corporea (stessa pendenza nelle caste)
HA: C’e¢ interazione tra casta e massa corporea (pendenza diversa nelle caste)

Ipotesi nulla nei modelli lineari generali:
HO: i dati supportano il modello nullo (senza il termine dell’interazione)
HA: i dati supportano il modello completo (con il termine dell’interazione)



Ln daily energy expenditure

Analisi di disegni fattoriali: considerare
gli effetti di una covariata

e | risultati del confronto

Modello Nullo

ENERGY = CONSTANT + CASTE + MASS

5.0

4.5

4.0

3.5

Modello Completo

ENERGY = CONSTANT + CASTE + MASS
+ CASTE*MASS

| | | | | | | |
38 40 42 44 46 48 50 52 54

Ln body mass

| | | | | | | |
38 40 42 44 46 48 50 52 54
Ln body mass

NON RIFIUTIAMO LIPOTESI
NULLA: NESSUNA EVIDENZA
DI INTERAZIONE

Fonte di variabilita Somma dei quadrati df Media dei quadrati F P
CASTE 0,0570 1 0,0570
MASS 1,3618 1 1,3618
CASTE*MASS 0,0896 1 0,0896 1,02 0,32
Residuo 2,7249 31 0,0879
Totale 4,2333 34




Analisi di disegni fattoriali: considerare
gli effetti di una covariata

e 2)Riformulare il modello completo

Se 'ipotesi di iterazione tra le variabili puo essere esclusa, allora il modello lineare
generale completo diventa:

ENERGY=CONSTANT+CASTE+MASS
altrimenti il modello completo conserva il termine di interazione.

A questo punto non resta che testare I'ipotesi nulla:

Ipotesi nulla relativa al problema biologico:
HO: Le caste non differiscono nel consumo energetico
HA: Le caste differiscono nel consumo energetico

Ipotesi nulla nei modelli lineari generali:
HO: i dati supportano il modello nullo (senza il termine CASTE)
HA: i dati supportano il modello completo



Analisi di disegni fattoriali: considerare
gli effetti di una covariata

* Risultati del confronto
Fonte di variabilita Somma dei quadrati df Media dei quadrati F P
CASTE 1,8815 1 1,8815 21,39 <0,001
MASS 0,6375 1 0,6375 7,25 0,011
Residuo 2,8145 32 0,0880
Totale 5,3335 34

Il modello nullo corrisponde a una singola regressione lineare dell’energia rispetto alla
massa (infatti il termine CASTE non e incluso nel modello)

Il rapporto F per CASTE e significativo, confermando che le due caste di operai differiscono
nel loro consumo energetico giornaliero medio dopo |'aggiustamento per la massa
corporea.

| risultati indicano che durante la stagione secca gli operai infrequenti tendono a
consumare meno energia rispetto a quelli frequenti.



Analisi di disegni fattoriali: considerare
gli effetti di una covariata con R |

#caricare il file «kModelli_lineari_generali_RattiTalpa.txt»
dati<-read.table(choose.files(),header=T)

#generiamo un grafico a dispersione con i gruppi worker e lazy distinti
mz)atplot(datiSInmass,datiSInenergy,pch=1,co|="red",xlab="LnMass",yIab="LnEnerg
y"
matplot(datiSInmass[datiScaste=="lazy"],datiSInenergy[datiScaste=="lazy"],pch=16
,col="red",add=T)

#Testo 'ipotesi nulla:

#HO: Non c’e interazione tra massa e casta

#HA: C’e interazione tra massa e casta

#genero il modello lineare completo

#NB: nella formula € meglio inserire prima la variabile numerica, poi il fattore
intfit<-Im(Inenergy~Inmass+caste+lnmass™caste, data=dati)

#verifico se il termine per I'interazione caste*Inmass e significativo
intris<-anova(intfit)

#HO non viene rifiutata, cioe non ci sono evidenze a favore dell’ipotesi alternativa
di presenza di interazione



Analisi di disegni fattoriali: considerare
gli effetti di una covariata con R Il

#itesto la seconda ipotesi nulla:

HO: Le caste non differiscono nel consumo energetico (HO:
favorito il modello nullo senza il termine caste)

HA: Le caste differiscono nel consumo energetico
(HA: favorito il modello completo)

#tgenero il modello lineare completo senza il termine
dell’interazione (esclusa in precedenza)

fit<-Im(Inenergy~Inmass+caste, data=dati)
#tverifico l'ipotesi nulla

ris<-anova(fit)

#rifiuto HO per il termine caste, favorisco il modello completo.
#Le caste differiscono nel consumo energetico



Le assunzioni dei modelli lineari
generali

| modelli generali trattano la regressione lineare e I'analisi di
fattori in un unico contesto ed effettuano un test d’ipotesi
tramite ANOVA.

Per questo motivo, le assunzioni della regressione lineare e
dell/ANOVA devono essere rispettate:

- le misure per ogni combinazione di valori delle variabili
esplicative sono un campione casuale estratto dalla
popolazione di misure possibili

- le misure per ogni combinazione di valori delle variabili
esplicative hanno una distribuzione normale nella
popolazione corrispondente

- La varianza della variabile risposta e |la stessa per tutte le
combinazioni delle variabili esplicative.



Esempio di riepilogo

L'uomo di Neanderthal aveva un encefalo piu piccolo di quello
dell'uomo moderno? Le stime della capacita cranica sulla base
dei fossili indicano che 'uomo di Neanderthal aveva una
grande massa encefalica, ma aveva anche una grande massa
corporea. Il diagramma che accompagnha questo problema
presenta i dati trattati da Ruff et al. (1977) sulla massa
encefalica log-trasformata e sulla massa corporea log-
trasformata stimate sulla base di reperti ossei di uomo di
Neanderthal (cerchi pieni) e dei primi uomini
anatomicamente moderni (cerchi vuoti).

Uanalisi si proponeva di determinare se [|'uomo
anatomicamente moderno e 'uomo di Neanderthal avessero
masse encefaliche diverse tenendo in debita considerazione le
differenze di massa corporea.



Esempio di riepilogo

e Caricare i dati e creare un diagramma a dispersione che rappresenti le
osservazioni per uomo di Neanderthal e uomo anatomicamente
moderno con simboli diversi.

#carichiamo i dati presenti nel file «Modelli_lineari_generali_Uomo.txt»
dati<-read.table(choose.files(),header=T)

#creiamo il diagramma a dispersione
matplc)>t(dati$|nmass,datiSInbrain,pch=1,co|="red",xlab="LnMass",yIab="Ln
Brain"

matplot(datiSInmass[datiSspecies=="neanderthal"],datiSInbrain[datiSspeci
es=="neanderthal"],pch=16,col="red",add=T)



Esempio di riepilogo

* Per capire se i due uomini avessero masse encefaliche diverse dobbiamo verificare se e
presente interazione tra il tipo di uomo (fattore) e la massa corporea, o in altre parole, se
le rette di regressione stimate per i due gruppi hanno pendenze significativamente
diverse.

#formuliamo il modello lineare completo
fit<-Im(Inbrain~Inmass+species+Inmass*species,data=dati)
#definiamo l'ipotesi nulla sull’interazione

#HO: Non esiste interazione tra massa corporea e specie
#HA: Esiste interazione tra massa corporea e specie
#verifico I'ipotesi nulla di assenza di interazione
ris<-anova(fit)

#Response: Inbrain

# Df SumSq MeanSq F value Pr(>F)
#lnmass 1 0.1025 0.1025 23.1465 2.835e-05
H#species 1 0.027553 0.027553 6.2203 0.01750
#lnmass:species 1 0.004845 0.004845 1.0938 | 0.30279
#Residuals 35 0.155033 0.004430

#Non rifiuto HO, I'interazione puo essere esclusa (la rette di regressione che mettono in
rapporto la massa corporea e la massa celebrale nei due gruppi hanno la stessa pendenza)



Esempio di riepilogo

* A questo punto possiamo escludere il termine di interazione, generare il nuovo
modello lineare generale e studiare le differenze nella massa celebrale tra le
specie controllando per la massa croporea.

#formuliamo il nuovo modello lineare completo
fit<-Im(Inbrain~Inmass+species,data=dati)

#tdefiniamo l'ipotesi nulla e alternativa:

#HO: le due specie non hanno masse celebrali diverse (modello senza il termine
species)

#HA: le due specie hanno masse celebrali diverse (modello con il termine species)
ris<-anova(fit)

#Response: Inbrain

# Df SumSq MeanSq Fvalue Pr(>F)

#lnmass 1 0.102528 0.102528 23.08 2.724e-05
Hspecies 1 0.027553 0.027553 6.2041 |0.01749
#Residuals 36 0.159878 0.004441

#Pvalue (species)<0.05, Rifiuto HO, le due specie hanno masse celebrali diverse.



