Wstep do testow nieparametrycznych

Wstep do testow nieparametrycznych

Parametryczne vs nieparametryczne

Wiekszosé poznanych przez Panstwa procedur statystycznych obejmuje estymacje parametrow
rozktadu populacji, z ktérej pochodzita préba lub préby. Procedury te opieraja na pewnych
zalozeniach dotyczacych rozktadu populacji. Na przyktad, jednym z zalozen testu t jest to,
ze populacja, z ktérej pochodza préby (lub préoba) ma rozklad normalny. Takie testy (opiera-
jace sie na estymacji parametréow i/lub zalozeniach dotyczacych rozktadu) nazywaé bedziemy
testami parametrycznymi. Testy nieparametryczne nie wymagaja normalnosci rozktadu,
ale maja wlasne zalozenia.

Kiedy uzy¢ testu nieparametrycznego?

Przede wszystkim powinniSmy sie zastanowié¢, czy nasze dane spelniaja zalozenia testu para-
metrycznego, ktérego chcemy uzy¢. Jezeli chcemy uzyé testu ¢, to musimy zadaé sobie pytanie
- na ile uprawnieni jestesmy, zeby zakladac, ze rozklad danej zmiennej w populacji jest nor-
malny.

Kiedy mozemy rozsadnie zatozy¢, ze rozktad w populacji nie jest normalny?

o kiedy nasza zmienna jest na skali porzadkowej

o kiedy mamy jakie$ obserwacje odstajace (ktérych nie mozemy si¢ pozby¢)

o kiedy widaé¢ to na jednym z wykreséw diagnostycznych (histogram, wykres kwantyl-
kwantyl)

Kiedy jeszcze mozemy uzy¢ testéw nieparametryczny?

e kiedy bardziej niz Srednia interesuje nas mediana
¢ kiedy mamy bardzo male grupy



Kiedy nie jest rozsadnie zatozy¢, ze rozktad populacji nie jest normalny?

e kiedy mamy duza prébe i jakis test na normalnos¢ odrzuci nam hipoteze, ze dane po-
chodza z rozkladu normalnego, ale w rzeczywistodci rozbiezno$é nie jest duza (testy
parametryczne sa do$¢ odporne na lekka sko$nos¢ itp.)

Testy na rangach
Test rangowanych znakéw Wilcoxona dla préb zaleznych

Zalbzmy, ze chcieliby$émy przetestowac hipoteze zgodnie z ktora dtugofalowe bieganie redukuje
ci$nienie krwi. Aby przetestowaé te hipoteze zmierzyliémy ci$nienie krwi naszym uczestnikom
a nastepnie kazaliSmy im systematycznie biega¢ przez 6 miesiecy, po ktérych ponownie zmie-
rzylidémy ci$nienie krwi.

Nasza zmienng zalezng jest w tym wypadku zmiana cisnienia krwi po 6 miesigcach. Jezeli bie-
ganie rzeczywiscie obniza cisnienie krwi, to oczekujemy ze wiekszos¢ badanych uzyska nizszy
wynik przy drugim pomiarze. Oczekujemy wiec dodatniej réznicy miedzy pomiarami. Ocze-
kujemy réwniez ze wéréd tych, u ktérych cisnienie krwi zwigkszylo sie, zmiana ta nie bedzie
duza.

7 drugiej strony, jezeli bieganie jest nieefektywne, to oczekujemy ze okoto potowa réznic bedzie
dodatnia, a potowa ujemna, a réznice dodatnie beda mniej-wiecej takie same jak te ujemne,
jesli chodzi o ich odleglo$¢ od zera.

Zalézmy, ze opisany powyzej eksperyment dal nastepujace wyniki:
przed <- c(130, 170, 125, 170, 130, 130, 125, 160)

po <- c(120, 163, 120, 135, 143, 136, 124, 120)

roznica <- przed - po

print (przed)

[1] 130 170 125 170 130 130 125 160

print (po)

[1] 120 163 120 135 143 136 124 120

print (roznica)

(1] 10 7 5 35 -13 -6 1 40



hist(roznica)

Histogram of roznica
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Theoretical Quantiles

Przyjmijmy, ze nie mozemy (albo nie chcemy!) zakladaé, ze nasze obserwacje pochodza z
rozkladu normalnego. Co mozemy w takiej sytuacji zrobi¢? Czy jedyne co nam pozostaje, to
poddacé sie? Nie! Tak jak powiedzieliémy sobie wczesniej, jesli bieganie nie ma wplywu na



ci$nienie, to oczekujemy (odrobine upraszczajac), ze polowa naszych réznic bedzie ujemna, a
potowa bedzie dodatnia. Méowigc bardziej precyzyjnie, nasza hipoteza zerowa glosi, ze réznice
bedzie symetrycznie roztozone woké!t zera, hipoteza alternatywna (ktéra chcemy potwierdzié!)
moéwi za$, ze nie beda symetrycznie roztozone wokét zera.

Na poczatek wykluczymy z naszej proby wszystkie te obserwacje, w ktorych réznica wynosita
doktadnie zero. W naszej probie nie ma takich obseracji, ale przeprowadzajac test Wilcoxona
nalezy to zrobic.

print (roznica)
[1] 10 7 5 35 -13 -6 1 40

roznica <- roznicalroznica !'= 0]

Nastepnie uporzadkujemy nasze obserwacje od tych, gdzie wartos¢ bezwzgledna réznic jest
najmniejsza do tej, gdzie jest najwickszej.

sorted_roznica <- roznicalorder (abs(roznica))]
print(sorted_roznica)

[1] 1 5 -6 7 10 -13 35 40

Nastepnie przypiszemy kazdej obserwacji 1 jesli réznica jest dodatnia i -1 jesli réznica jest
ujemna (jest to funkcja signum nazywana takze w skrécie sgn).

sgn_roznica <- ifelse(sorted_roznica > 0, 1, -1)
print (sgn_roznica)

[1] 1 1-1 1 1-1 1 1

Nastepnie kazdej naszej obserwacji przypiszemy range wedlug wartoéci bezwzglednej roznicy.
Jezeli dwie lub wiecej wartosci sa takie same, przypiszemy im $rednia z zajmowanych rang.
Na przyktad dwie jednakowe wartosci na miejscach 2 i 3 otrzymaja range 2.5. Funkcja rank ()
zrobi to za nas.

ranks <- rank(abs(sorted_roznica))
print (ranks)

[1] 123456738



Nasza statystyka testowa (ktéra nazwiemy V) bedzie suma iloczynéw signum réznicy i jej
rangi dla tych obserwacji, dla ktorych signum jest dodatnie.

V <- sum(sgn_roznica[sgn_roznica > 0] * ranks[sgn_roznica > 0])
print (V)

[1]1 27

Jaki rozklad ma tak zdefiniowana zmienna losowa? Sprawa nie jest prosta - dla matych liczeb-
nosci prob rozklad ten mozemy wyliczy¢ (ale jest to do$é zasobochtonne!) dla duzych (n > 50)
korzysta sie czasami z przyblizenia z rozktadu normalnego. My jednak w ten problem nie be-
dziemy sie wglebiaé i postuzymy sie odpowiednia funkcja wbudowana w R w celu obliczenia
wartosci p:

psignrank(V-1, length(roznica), lower.tail = F)

[1] 0.125

Powyzszy sposéb obliczania wartosci p za pomoca psignrank () dotyczy naszego przyktadu bez
remisow, czyli bez jednakowych wartosci bezwzglednych réznic. Przy remisach skorzystajmy z
funkeji wilcox.test (), ktora je uwzglednia.

Nic oczywidcie nie stoi na przeszkodzie, aby postuzyé¢ sie tutaj funkcja wilcox.test wbudo-
wana w R:

wilcox.test(przed, po, paired = TRUE)

Wilcoxon signed rank exact test
data: przed and po

V = 27, p-value = 0.25
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

wilcox.test(przed, po, paired = TRUE, alternative = 'greater')

Wilcoxon signed rank exact test

data: przed and po
V = 27, p-value = 0.125
alternative hypothesis: true location shift is greater than O



UWAGA W literaturze spotkaja si¢ Panstwo z nieco innym sposobem obliczania statystyki te-
stowej w tym przypadku (i inna jej nazwa, W). Prosze uwierzy¢, ze te sposoby sa ekwiwalentne
(oczywiscie jesli korzystamy z wladciwego rozkladu!)

Niestety, okazuje sie, ze 6 miesigcy biegania nie sprawi, ze nagle staniemy sie okazami zdrowia!
A szkoda...

Test U Manna-Whitneya/Test sumy rank Wilcoxona dla préb niezaleznych

Rozwazmy nastepujace dane dotyczace liczby stresujacych wydarzen w ostatnim czasie wsrod
pacjentéw oddziatu kardiologicznego i ortopedycznego. Wiemy, ze stresujacym zdarzeniom w
zyciu (malzenstwo, nowa praca, $mier¢ partnera, urodzenie dziecka) czesto towarzysza cho-
roby i jest rozsadnie oczekiwaé, ze pacjenci oddziatu kardiologicznego przewaznie doswiadczyli
wiekszej liczby stresujacych wydarzen, niz pacjenci oddziatu ortopedycznego. Mamy pewne
podejrzenia, ze wyniki na skali stresu moga nie mie¢ symetrycznego rozktadu w populacji
(szczegdlnie w przypadku pacjentéw kardiologicznych, jezeli nasza hipoteza potwierdzilaby
sie) dlatego uzyjemy testu nieparametrycznego.

Tym razem nie bedziemy przeprowadzaé obliczen recznie - sa do$¢ podobne do obliczen wy-
konanych w poprzednim zadaniu. Zainteresowani doczytaja w jaki sposéb przeprowadzié¢ ten
test “na papierze”. My postuzymy sie funkcja wilcox.test.

orto <- c(10, 12, 17, 13, 19, 20)

kardio <- c(30, 26, 25, 33, 18, 27)

data_ex <- data.frame(stres = c(orto, kardio),
grupa = c(rep('orto', length(orto)), rep('kardio',
- length(kardio))))

wilcox.test(stres ~ grupa, alternative = "greater", data = data_ex)

Wilcoxon rank sum exact test
data: stres by grupa

W = 34, p-value = 0.004329
alternative hypothesis: true location shift is greater than O

boxplot(stres ~ grupa, data = data_ex, main = "orto vs kardio")
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Zgodnos¢ sedziow
Kappa Cohena

Zalézmy, ze poprosiliSmy sedziego ze znacznym doswiadczeniem klinicznym o przeprowadzenie
wywiadéw z 30 nastolatkami i zakwalifikowanie kazdego z nich jako przejawiajacych: (1) brak
probleméw behawioralnych, (2) internalizacje probleméw behawioralnych, (3) eksternalizacje
probleméw behawioralnych.

Kazdy, kto recenzowalby nasza prace zastanawialby sie nad wiarygodnoscia naszych pomia-
row - skad wiemy, ze sedzia jest w tym co robi lepszy, niz gdyby po prostu zgadywal na
chybit-trafit? Aby wykluczy¢ te mozliwoéé, poprosilismy drugiego sedziego o poréwnywalnym
wyksztalcenie oraz do$wiadczeniu zawodowym o przeprowadzenie niezaleznej klasyfikacji na
podstawie transkrypcji tych samych wywiadéw. Po zebraniu danych, to znaczy przeprowadze-
niu wywiadéw oraz ich ocenie przez dwoch sedzidéw, utworzyliSmy tabele krzyzows pokazujaca
zgode (oraz jej brak) miedzy naszymi oceniajacymi.

# Potrzebny nam jest pakiet “irr” (interrater reliability)
#install.packages('irr")

judge_1 = c(rep('brak problemu',15), rep('internalizacja', 2),
o rep('eksternalizacja', 3),
rep('brak problemu', 1), rep('internalizacja', 3),
o rep('eksternalizacja', 2),
rep('brak problemu', 0), rep('internalizacja', 1),
o rep('eksternalizacja', 3))



judge_2 = c(rep('brak problemu',20), rep('internalizacja', 6),

o rep('eksternalizacja',4))

kategoryzacja = data.frame(przypadek = 1:30, sedzia_1 = judge_1, sedzia 2 =
< judge_2)
kategoryzacja

przypadek sedzia_1 sedzia_2
1 1  brak problemu brak problemu
2 2 brak problemu brak problemu
3 3 brak problemu brak problemu
4 4  brak problemu brak problemu
5 5 Dbrak problemu brak problemu
6 6 brak problemu brak problemu
7 7  brak problemu brak problemu
8 8 brak problemu brak problemu
9 9 brak problemu brak problemu
10 10  brak problemu brak problemu
11 11 brak problemu brak problemu
12 12 brak problemu brak problemu
13 13  brak problemu brak problemu
14 14  brak problemu brak problemu
15 15  brak problemu brak problemu
16 16 internalizacja  brak problemu
17 17 internalizacja  brak problemu
18 18 eksternalizacja  brak problemu
19 19 eksternalizacja  brak problemu
20 20 eksternalizacja  brak problemu
21 21  brak problemu internalizacja
22 22 1internalizacja internalizacja
23 23 internalizacja internalizacja
24 24 internalizacja internalizacja
25 25 eksternalizacja internalizacja
26 26 eksternalizacja internalizacja
27 27 1internalizacja eksternalizacja
28 28 eksternalizacja eksternalizacja
29 29 eksternalizacja eksternalizacja
30 30 eksternalizacja eksternalizacja

table(kategoryzacja$sedzia_1, kategoryzacja$sedzia_2)



brak problemu eksternalizacja internalizacja

brak problemu 15 0 1
eksternalizacja 3 3 2
internalizacja 2 1 3

Moglibyémy po prostu policzy¢, w jakiej liczbie przypadkéw nasi sedziowie sie zgadzali i zo-
baczy¢, czy jest to wiecej niz 50% przypadkéw. Byloby to jednak zle podejécie. Gdyby np.
kazdy z sedziéw losowo w 80% przypadkéw stawial okreSlong diagnoze, to woéwczas mieliby-
$my dos¢ duzg szanse na to, ze miedzy nimi wystapi dos¢ duza zgoda, ale bedzie to wciaz
wynik przypadku a nie faktycznej zbieznosci opinii.

library(irr)

Loading required package: 1lpSolve

agree(kategoryzacjal, c("sedzia_1", "sedzia_2")])

Percentage agreement (Tolerance=0)

Subjects = 30
Raters = 2
%-agree = 70

Sposobem na poradzenie sobie z tym jest obliczenie wartosci Kappa (k) Cohena. Jest to zgod-
no$¢ miedzy sedziamy z poprawka na to, ze jej cze$¢ moze by¢ efektem przypadku. Mozemy
nawet potraktowaé ja jako statystyke testowa i sprawdzi¢ jakie jest jej prawdopodobienstwo
przy hipotezie zerowej (k = 0, czyli cala zaobserwowana zgodnosé jest wynikiem przypadku)
ale prosze pamietaé, ze nawet malte wartosci beda statystycznie istotne.

W tym artykule znajda Panstwo pewne reguly interpretacji Kappy dla nauk biomedycznych
(a podobne artykuly dotyczace innych dziedzin latwo znalezé w internecie):

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmec/articles/PMC3900052/
kappa2(kategoryzacjal[, c("sedzia_1", "sedzia_2")])

Cohen's Kappa for 2 Raters (Weights: unweighted)

Subjects = 30
Raters = 2
Kappa = 0.473
z = 3.68
p-value = 0.000232



Kappa Fleissa

A co by sie stalo, gdyby$my mieli nie 2 a 3 sedziéw? MusielibySmy wéwcezas uzyé innej miary
- zamiast Kappy Cohena uzyjemy wtedy Kappy Fleissa. Jej interpretacja jest analogiczna.

judge_3 = c(rep('brak problemu',17), rep('internalizacja', 8),

o~ rep('eksternalizacja',5))

kategoryzacja2 = data.frame(sedzia_1 = judge_1, sedzia_2 = judge_2, sedzia_3
% = judge_3)

kappam.fleiss(kategoryzacja2)

Fleiss' Kappa for m Raters

Subjects = 30
Raters = 3
Kappa = 0.589
z=17.6
p-value = 2.86e-14

Nieparametryczna “analiza wariancji’
Test Kruskala-Wallisa

Jest to nieparametryczny odpowiednik analizy wariancji, z ta réznica, ze zamiast na warto-
Sciach pracujemy na rangach, tak jak w przypadku testu sumy rang Wilcoxona (test Kruskala-
Wallisa jest jego uogélnieniem).

Zalézmy, ze chcielibySmy dowiedzieé sie czy w ktéryms$ miesiacu roku poziom ozonu jest wiek-
szy, niz w innych. W tym celu od maja do wrzesnia przeprowadzaliSmy pomiary stezenia ozonu
w powietrzu. Zalézmy réowniez, ze mamy dobre powody aby uznaé, ze rozklad, z ktérego po-
chodza nasze obserwacje odbiega od rozkladu normalnego. Dodatkowo mamy pewne powody,
zeby mniejsza wage przyznawal obserwacjom skrajnym - to, ze w jakim$ miesigcu jeden czy
dwa dni charakteryzowaly sie duzym stezeniem ozonu nie powinno mie¢ duzego znaczenia.

W tym przypadku hipoteza zerowa glosi, ze obserwacje w kazdym miesiacu pochodzg z tego
samego rozktadu.

boxplot(0zone ~ Month, data = airquality)
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kruskal.test(Ozone ~ Month, data = airquality)

Kruskal-Wallis rank sum test

data: 0Ozone by Month
Kruskal-Wallis chi-squared = 29.267, df = 4, p-value = 6.901e-06

Sam test Kruskalla-Wallisa nie powie nam ktére miesiace statystycznie odbiegajg od innych.
Moéwi nam tylko, ze przynajmniej jedna proba pochodzi z innego rozktadu niz inna préba. Jak
dowiedzie¢ sie ktore to proby i ktore miesiace sa istotnie rézne od ktorych? Musimy postuzyé
si¢ testem post-hoc. W przypadku testu Kruskala-Wallisa musimy wybraé taki, ktéry rowniez
operuje na rangach. W tym przypadku odpowiedni jest test Dunna.

Poréwnujemy jednoczesnie wiele par miesiecy, co zwicksza ryzyko znalezienia istotnej réznicy
przez przypadek. Zastosujemy wiec korekte Holma na wielokrotne poréwnania.

#install.packages('dunn.test')
library(dunn.test)
dunn.test(
airquality$0zone,
airquality$Month,
method = "holm",
altp = TRUE
)

Kruskal-Wallis rank sum test

data: x and group

11



Kruskal-Wallis chi-squared = 29.2666, df = 4, p-value = 0

Dunn's Pairwise Comparison of x by group
(Holm)

Col Mean-
Row Mean 5 6 7 8

6 -0.925159
1.0000

7 -4.419470 -2.244208
0.0001x* 0.1489

8 -4.132813 -2.038635 0.286657
0.0003x* 0.2074 1.0000

9 -1.321202 0.002539 3.217199  2.922827
0.7457 0.9980 0.0104x* 0.0243x%

FWER = 0.05
Reject Ho if adjusted p FWER with stopping rule, where (unadjusted) p =
- Pr(l1Zl |z

W kazdej komorce tabeli mamy na gorze wartosé statystyki testowej, a na dole dwustronng
wartosé p po korekcie Holma na wielokrotne poréwnania. Przy poziomie 0.05 istotne sa réznice
miedzy miesigcami 517,518, 719 oraz 81 9.

Wariacje na temat 2
Test McNemara

Wyobrazmy sobie, ze chcemy sprawdzié¢, czy uczestnictwo w kursie “Statystyka z R” zwick-
sza sympatie do statystyki. W tym celu przeprowadziliSmy badanie - spytaliémy grupe 64
studentéw kognitywistyki przed i po kursie o ich uczucia do statystyki.

Mogliby$my skorzystaé¢ ze zwyklego testu niezaleznoéci x2, ale nie uwzglednilibyémy wtedy
faktu, ze pomiary mozna potaczy¢ w pary. Zrobilibyémy to wtedy tak:

statystyka <- matrix(c(36, 28, 45, 19),
nrow = 2,
dimnames = list("Przed statystyka" = c("Przed statystyka", "Po
o statystyce"),
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"Po statystyce" = c("Lubie", "Nie lubie")), byrow =
< TRUE)
statystyka

Po statystyce
Przed statystyka Lubie Nie lubie
Przed statystyka 36 28
Po statystyce 45 19

chisq.test(statystyka)

Pearson's Chi-squared test with Yates' continuity correction

data: statystyka
X-squared = 2.1518, df = 1, p-value = 0.1424

Mozemy réwniez sparowaé obserwacje i postawi¢ troche inng hipoteze - ze czesciej zmiana byla
w kierunki nie lubi¢ -> lubie niz lubi¢ -> nie lubie.

Hipoteza zerowa stwierdza wiec, ze prawdopodobienistwo zaklasyfikowania do komoérki [i,j] i
[j,i] jest takie samo.

statystyka <- matrix(c(33, 12, 3, 16),
nrow = 2,
dimnames = list("Przed statystyka" = c("Lubie", "Nie lubie"),
"Po statystyce" = c("Lubie", "Nie lubie")))
statystyka

Po statystyce
Przed statystyka Lubie Nie lubie
Lubie 33 3
Nie lubie 12 16

mcnemar . test (statystyka)

McNemar's Chi-squared test with continuity correction

data: statystyka
McNemar's chi-squared = 4.2667, df = 1, p-value = 0.03887

13



Jak widzimy, w przypadku testu niezaleznosci x? réznica nie jest statystycznie istotna, a w
przypadku testu MacNemara jest. Jest tak, poniewaz uzywajac tego drugiego, uzywamy do-
datkowej informacji o obserwacjach. W praktyce skutkuje to wigkszg moca testu. Warto wiec
uzy¢ testu McNemara, jedli nasz schemat eksperymentalny zaktada dwa pomiary!

Regresja logistyczna (od strony R)
Statystyczna istotnos$¢ wspétczynnikow w regresji logistycznej

Wiekszosé z panstwa bedzie uczy¢ sie regresji logistycznej na zajeciach ze Statystyki II. Tutaj
chcialbym Panstwu pokazaé tylko przykltad, jak mozna za pomoca R dopasowaé odpowiedni
model do danych i jak odczytaé¢ wyniki odpowiednich testéw dotyczacych wspotczynnikow.

Zalbézmy, ze chcielibyémy dowiedzie¢ sie, ktore czynniki mialy wplyw na to, czy w katastrofie
Titanica kto$ przezyl, czy nie. Tak si¢ sklada, ze dysponujemy do$¢ dokladnymi danymi z
katastrofy (pakiet titanic) i mozemy sprobowaé odpowiedzie¢ na to pytanie. Ponizej znajduje
sie objaénienie poszczegdlnych zmiennych.

Data Dictionary

Variable Definition Key

survival Survival 0 = No, 1 = Yes

pclass Ticket class 1 =1st, 2 = 2nd, 3 = 3rd
sex Sex

Age Age in years

sibsp # of siblings / spouses aboard the Titanic
parch # of parents / children aboard the Titanic
ticket Ticket number

fare Passenger fare
cabin Cabin number
embarked Port of Embarkation C = Cherbourg, Q = Queenstown, S =

< Southampton
Variable Notes
pclass: A proxy for socio-economic status (SES)

1st = Upper
2nd = Middle
3rd = Lower

#install.packages('titanic')
library(titanic)
head(titanic_train)

14



PassengerId Survived
0

[y

o Ok W N
O WN
O O = = =

O WN

Ticket
A/5 21171 7.
PC 17599 71.
STON/02. 3101282 7.
113803 53.
373450 8.
330877 8.

O WN -

model = glm(Survived ~ Sex + Age + Pclass + Fare + Embarked + SibSp,

family = '
data = tit
summary (model)

Call:

Pclass

W wrE, WweE Ww

Braund, Mr.

Heikkinen,

Name
Owen Harris

Sex Age SibSp Parch

male

Cumings, Mrs. John Bradley (Florence Briggs Thayer) female

Miss. Laina female

Allen, Mr. William Henry

Moran, Mr.

Fare Cabin Embarked
2500
2833 C85
9250
1000 C123
0500
4583
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binomial',
anic_train)

James

Futrelle, Mrs. Jacques Heath (Lily May Peel) female

male
male

22
38
26
35
35
NA

glm(formula = Survived ~ Sex + Age + Pclass + Fare + Embarked +
inomial", data = titanic_train)

SibSp, family = "b

Coefficients:

Estimate
(Intercept) 17.926254
Sexmale -2.616787
Age -0.043310
Pclass -1.210216
Fare 0.001152

EmbarkedC  -12.288495
EmbarkedQ -13.104016
EmbarkedS -12.692074
SibSp ~0.379557

Std. Error z value
607.935670 0.029
0.217336 -12.040
0.008229 -5.263
0.162953 -7.427
0.002429 0.474
607.935446 -0.020
607.935649 -0.022
607.935424 -0.021
0.124713 -3.043
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Pr(>|zl)
0.97648
< 2e-16

1.42e-07

1.11e-13
0.63536
0.98387
0.98280
0.98334
0.00234
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Signif. codes: O '*¥x' 0.001 'sx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 964.52 on 713 degrees of freedom
Residual deviance: 632.58 on 705 degrees of freedom
(177 observations deleted due to missingness)

AIC: 650.58

Number of Fisher Scoring iterations: 13
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