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1.	  Intro	  to	  R	  and	  regression	  



staGsGcs:	  methods	  and	  soHware	  

•  in	  theory	  there	  is	  independence	  between	  them	  

•  in	  pracGce	  there	  is	  some	  associaGon	  

•  with	  soHware,	  more	  a	  maLer	  of	  taste	  (budget)	  

•  with	  methods,	  more	  substance	  to	  the	  discussion	  

•  you	  can	  (now)	  do	  mixed	  models	  in	  SPSS	  and	  SAS	  

•  I	  have	  never	  used	  these	  programs	  

•  I	  enjoy	  using	  R,	  you	  may	  not	  

•  Rbrul	  is	  another	  opGon	  though	  relaGvely	  limited	   	  	  	  	  	  



introducGon	  to	  R	  

•  programming	  language	  for	  staGsGcs,	  graphics	  

•  command-‐line	  interface	  or	  scripts	  Command-‐Enter	  or	  Ctrl-‐R	  

•  variables	  (objects)	  and	  funcGons	  
– variable	  <-‐	  	   	   	   	   >	  height	  <-‐	  c(120,	  140,	  160)	  

– funcGon()	   	   	   	   	   >	  sum(height);	  mean(height)	  
• common	  funcGons	  in	  base	  environment	  >	  t.test();	  boxplot()	  	  

• others	  are	  in	  packages	  	   >	  install.packages(“lme4”)	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  >	  library(lme4)	  

•  data	  frames	  
– columns	  are	  variables,	  rows	  are	  observaGons	  

– to	  import	  .csv	  files:	   	   >	  my.data	  <-‐	  read.csv(“data.csv”)	   	   	   	  	  	  	  	  



introducGon	  to	  R	  

•  difficult:	  learning	  the	  syntax	  (quotes,	  commas,	  parentheses)	  

•  difficult:	  learning	  the	  funcGons	  (Google,	  “R	  help”)	  

•  powerful:	  write	  your	  own	  funcGons,	  packages	  
•  powerful:	  customize	  graphics,	  simulaGons	  

•  hLp://tryr.codeschool.com/	  (R	  simulator)	  

•  go	  through	  Chapter	  1	  
•  then	  open	  R	  itself	  and	  try	  similar	  commands	  

•  then	  open	  a	  new	  script	  (Command-‐N	  or	  Ctrl-‐N)	  and	  pracGce	  
– entering	  commands	  in	  the	  script	  

– running	  commands	  from	  the	  script	  (Command-‐Return	  or	  Ctrl-‐R)	  	  	  	  



some	  R	  funcGons/operators	  

abline	  
abs	  
anova	  
as.character	  
as.factor	  
as.numeric	  
c	  
cat	  
cbind	  
class	  
coef	  
cor	  
data.frame	  
else	  
exp	  
head	  
if	  
ifelse	  
fisher.test	  

fixef	  
for	  
funcGon	  
getwd	  
glm	  
glmer	  
grep	  
head	  
image	  
install.packages	  
is.na	  
ks.test	  
length	  
library	  
log	  
logLik	  
max	  
mean	  
median	  

min	  
mosaicplot	  
names	  
paste	  
pchisq	  
pf	  
plogis	  
plot	  
print	  
qlogis	  
ranef	  
range	  
rbind	  
read.csv	  
rep	  
repeat	  
rnorm	  
round	  
runif	  

sample	  
seq	  
setwd	  
set.seed	  
shapiro.test	  
signif	  
sqrt	  
str	  
summary	  
table	  
tail	  
t.test	  
vector	  
which	  
wilcox.test	  
write.csv	  
xtabs	  
xyplot	  
lm	  

()	  	  []	  	  {}	  	  +	  	  -‐	  	  *	  	  /	  	  ^	  	  !	  	  &	  	  |	  	  %in%	  	  %%	  	  :	  	  =	  	  <-‐	  	  ==	  	  #	  	  ?	  	  ??	  
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introducGon	  to	  regression	  
• model	  that	  uses	  “independent	  variables”	  to	  
predict	  the	  value	  of	  a	  “dependent	  variable”	  

•  not	  the	  only	  type	  of	  staGsGcs,	  has	  assumpGons	  

•  simplest	  type:	  linear	  regression	  (conGnuous	  DV)	  
•  test	  script	  1:	  hLp://www.danielezrajohnson.com/york_regression.R	  

•  also	  common:	  logisGc	  regression	  (binary	  DV)	  
•  linear	  	   	   >	  model	  <-‐	  lm(y	  ~	  x1	  [+	  x2	  +	  x3…],	  data)	  

•  logisGc	  	   >	  model	  <-‐	  glm(y	  ~	  x…,	  data,	  family	  =	  binomial)	  

•  compare	  nested	  models	  to	  get	  significance	  
>	  anova(model.1,	  model.2,	  test	  =	  “Chisq”)	  	  	  	  	  	  LRT	  gives	  p-‐value!	  



introducGon	  to	  regression	  
•  let’s	  load	  the	  Labov	  department	  store	  data:	  

>	  ds	  <-‐	  read.csv("h[p://www.danielezrajohnson.com/ds.csv")	  
>	  head(ds)	  or	  >	  str(ds)	   1	  DV	  (response)	  and	  3	  IVs	  (predictors)	  

•  DV	  is	  called	  r,	  IVs	  are	  called	  store,	  word,	  emphasis	  
store	  Saks,	  Macy’s,	  Klein’s	  	  word	  fourth,	  floor	  emphasis	  normal,	  emphaGc	  

•  fit	  the	  null	  model:	  >	  m0	  <-‐	  glm(r	  ~	  1,	  ds,	  family	  =	  binomial)	  
•  which	  IVs	  make	  a	  sig.	  difference	  when	  added	  to	  m0?	  
•  fit	  the	  full	  model:	  >	  mf	  <-‐	  glm(r	  ~	  store	  +	  word	  +	  emphasis,	  ds,	  family	  =	  binomial)	  

•  which	  IVs	  make	  a	  difference	  when	  removed	  from	  mf?	  

•  what	  do	  these	  models	  say?	  print	  a	  model	  (type	  its	  name)	  

•  the	  output	  can	  be	  challenging,	  let’s	  look	  through	  it…	  	  	  	  	  



output	  of	  a	  glm	  model	  in	  R	  

p	  =	  probability	  	  	  p/(1-‐p)	  =	  odds	  	  	  ln(p/(1-‐p))	  =	  log-‐odds	  	  	  	  1	  log-‐odds	  =	  50%	  to	  73%	  =	  73%	  to	  88%	  =	  88%	  to	  95%	  



2.	  Why	  use	  mixed	  models?	  



why	  use	  mixed	  models?	  
•  what	  is	  special	  about	  the	  department	  store	  study?	  
•  accounGng	  for	  store,	  word,	  emphasis:	  1	  obs.	  per	  speaker	  

•  in	  most	  sociolinguisGc	  data	  sets,	  many	  obs.	  per	  speaker	  
•  with	  binary	  data,	  even	  more	  observaGons	  per	  speaker	  	  

•  regression	  assumes	  uncorrelated	  errors	  
•  if	  speakers	  differ,	  each	  speaker’s	  errors	  will	  be	  correlated	  
•  significance	  of	  between-‐speaker	  predictors	  exaggerated	  

height	   	   	   	   F0	  (forensic)	   	   	   rhoGcity	  
2	  genders	   	   	   	   	   	   	   	   	   2	  genders	  
50	  people	   	   	   2	  people	   	   	   	   50	  people	  
	   	   	   	   	   	   50	  observaGons	   	   5000	  observaGons	  	  



sex	  	  	  	  class	   	   	   stress	  	  	  	  phoneGcs	  	  	  	  
age	   	   	   	   	   	   	   	   	   	   	   	   	   frequency	  	  	  

style	  	   	   speaker	  	   	  word	   	   	  other	  context	  

token	  	   	  
fixed	  effect	   	   	   	   	   	   	   	   random	  effect	   	   	  

architecture	  of	  variables	  

hLp://www.danielezrajohnson.com/york_four.R	  test	  script	  2:	  



Significance of between-speaker predictor

age	  w/	  no	  random	  effect	   age	  +	  random	  intercept:	  speaker	  

0.535	   	  	  	  	  	  0.465	   0.547	  	  	   	  	  	  	  	  	  0.453	  

p	  =	  0.044	  p	  =	  0.00000019?	  
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Effect size of between-speaker predictor

age	  w/	  no	  random	  effect	   age	  +	  random	  intercept:	  speaker	  

0.535	   	  	  	  	  	  0.465	   0.547	   	  	  	  	  	  	  0.453	  

14	  



Effect size of within-speaker predictor�
(logistic regression only)

Age	  
age	  coefficient	  w/	  no	  random	  effect:	  0.113	  log-‐odds/year	  	  
age	  coeff.	  w/	  speaker	  random	  effect:	  0.205	  log-‐odds/year	  	  
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fi{ng	  mixed	  models	  with	  lmer()	  
•  let’s	  load	  some	  Gretna	  rhoGcity	  data:	  

gr	  <-‐	  read.csv("h[p://www.danielezrajohnson.com/gretna.csv")	  

•  head(gr)	  or	  str(gr):	  2	  DVs	  (response)	  and	  many	  IVs	  (predictors)	  

•  DV	  is	  r2,	  IV	  is	  gender,	  grouping	  factor	  is	  speaker	  
•  does	  gender	  make	  a	  significant	  difference	  to	  r2?	  
•  fixed-‐effects	  approach	  ignores	  speaker	  variaGon	  

>	  f.0	  <-‐	  glm(r2	  ~	  1,	  gr,	  family	  =	  binomial)	  
>	  f.g	  <-‐	  glm(r2	  ~	  gender,	  gr,	  family	  =	  binomial)	  
>	  f.g	   	   	   	   	   	   	   	   	   [size	  in	  log-‐odds	  of	  gender	  effect]	  
>	  anova(f.0,	  f.g,	  test	  =	  “Chisq”)	   	   	   [p	  =	  significance	  of	  gender	  effect]	  

•  mixed-‐effects	  approach	  accounts	  for	  speaker	  variaGon:	  	  
>	  g.0	  <-‐	  lmer(r2	  ~	  (1|speaker),	  gr,	  family	  =	  binomial)	  
>	  g.g	  <-‐	  lmer(r2	  ~	  gender	  +	  (1|speaker),	  gr,	  family	  =	  binomial)	  
>	  g.g	  	   	   	   	   	   	   	   	   [size	  in	  log-‐odds	  of	  gender	  effect]	  
>	  anova(m.0,	  m.g)	  	   	   	   	   	   [p	  =	  significance	  of	  gender	  effect]	  	  



output	  of	  a	  lmer	  model	  in	  R	  



random	  intercepts,	  random	  slopes	  
•  random	  intercepts	  
– e.g.	  (1|speaker)	  or	  (1|text)	  or	  (1|word)	  
– allows	  the	  DV	  to	  vary	  according	  to	  that	  factor	  

•  random	  slopes	  
– e.g.	  (stress|speaker)	  or	  (gender|word)	  
– allows	  the	  IV’s	  effect	  to	  vary	  according	  to	  that	  factor	  
– e.g.	  (gender|speaker)	  does	  not	  make	  sense	  

– (stress|speaker)	  =	  (1	  +	  stress|speaker)	  intercept	  and	  slope	  
– maximal	  random	  effects	  preferred,	  may	  not	  fit	  

•  to	  test	  fixed	  effect	  significance	  
– leave	  random	  effects	  alone,	  remove	  fixed	  effect	  only	  	  	  	  	  	  



architecture	  of	  variables	  

sex	  	  	  	  class	   	   	   stress	  	  	  	  phoneGcs	  	  	  	  
age	   	   	   	   	   	   	   	   	   	   	   	   	   frequency	  	  	  

style	  	   	   speaker	  	   	  word	   	   	  other	  context	  

token	  	   	  
fixed	  effect	   	   	   	   	   	   	   	   random	  effect	   	   	  



Gretna	  /r/,	  fixed	  vs.	  mixed	  models	  
•  fit	  a	  fixed-‐effects	  model	  using	  glm()	  
– dependent	  variable	  r2	  
– independent	  variables	  gender	  and	  posiaon	  (far	  vs.	  farm)	  

•  fit	  smaller	  models	  and	  use	  anova()	  to	  determine	  
–  the	  p-‐value	  associated	  with	  dropping	  gender	  
–  the	  effect	  esGmated	  for	  male	  gender	  

–  the	  p-‐value	  associated	  with	  dropping	  posiaon	  
–  the	  effect	  esGmated	  for	  coda-‐internal	  posiGon	  

•  fit	  a	  similar	  mixed-‐effects	  model	  using	  lmer()	  
– use	  random	  intercepts	  for	  speaker	  and	  word	  

– how	  do	  the	  p-‐values	  and	  effect	  esGmates	  change?	  
– add	  a	  random	  slope:	  gender	  by	  word?	  posiaon	  by	  speaker?	  



3.	  Mixed	  models	  in	  Rbrul	  



what	  is	  Rbrul?	  
•  a	  front-‐end	  interface	  to	  R	  that	  is	  an	  improvement	  on	  
the	  GoldVarb	  (VARBRUL)	  program	  from	  c.	  1980	  

•  allows	  many	  things	  that	  GoldVarb	  does	  not	  

•  does	  not	  allow	  /	  operator	  to	  parGally	  exclude	  tokens	  
•  does	  not	  (yet)	  allow	  random	  slopes,	  only	  intercepts	  
•  makes	  stepwise	  regression	  easy	  –	  maybe	  a	  bad	  thing	  
•  >	  source(“h[p://www.danielezrajohnson.com/Rbrul.R”)	  

•  compared	  to	  GoldVarb,	  Rbrul	  almost	  certainly	  beLer	  
•  compared	  to	  R,	  advantages	  and	  disadvantages	  
•  default	  output	  from	  Rbrul	  is	  different	  from	  R	  
•  R:	  treatment	  contrasts;	  Rbrul/GoldVarb:	  sum	  contrasts	  



VARBRUL	  /	  GoldVarb	   other	  

dependent	  variable	  (DV)	   DV,	  response,	  y	  

factor	  group,	  independent	  variable	  (IV)	   IV,	  factor	  (categorical),	  predictor,	  x	  

factor	   level	  

factor	  weight	   coefficient,	  effect,	  esGmate,	  β	  

factor	  weight	  range	   similar	  to	  ‘effect	  size’	  

input	  probability	   intercept	  

applicaGons	  /	  total	   (response)	  proporGon	  

Do you speak VARBRUL?

lme4 other	  

mixed	  model	   mixed-‐effects,	  hierarchical,	  or	  mulGlevel	  model	  

fixed	  effect	   main	  effect	  

(all)	  fixed-‐effects	  model	   flat	  model	  

condiGonal	  modes	  of	  random	  effects	   random	  effect	  esGmates,	  random	  effect	  BLUPs	  
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Advantages	  of	  Rbrul	  
•  flexible	  in	  terms	  of	  type	  of	  response	  and	  predictors	  

•  handles	  typical	  nested	  data	  structure	  (with	  mixed	  models)	  
•  accepts	  data	  in	  non-‐annoying	  format(s)	  
•  output	  in	  factor	  weights,	  log-‐odds…	  backward	  compaGble	  

•  some	  support	  for	  interacGons	  between	  predictors	  
•  runs	  much	  faster	  than	  GoldVarb	  
•  user	  may	  accidentally	  learn	  to	  use	  R	  

•  “A	  tool	  such	  as	  Rbrul	  offers	  a	  compromise	  
of	  the	  old	  and	  the	  new	  that	  I	  believe	  will	  be	  
widely	  used	  in	  the	  near	  future.”	  (Baayen,	  2009)	  

•  worth	  learning,	  if	  you	  like	  it	  –	  it	  does	  nothing	  that	  special!	  
24	  



Concerns	  with	  Rbrul	  
•  how	  to	  address	  problem	  of	  mulGple	  comparisons	  

•  how	  best	  (not)	  to	  use	  stepwise	  regression	  (tomorrow	  AM)	  
•  cannot	  test	  assumpGons	  of	  models	  we	  are	  building	  
•  does	  not	  report	  standard	  errors	  of	  coefficients	  

•  issues	  with	  p-‐values	  for	  mixed	  models	  
•  how	  to	  test	  for	  and	  resolve	  mulGcollinearity	  
•  error	  handling	  is	  not	  good	  (but	  customer	  service	  is	  good!)	  

•  programming	  is	  not	  good,	  difficult	  to	  adapt/improve	  
•  like	  GV,	  black	  box,	  can	  use	  w/o	  understanding	  what	  doing	  
•  can	  get	  “answers”	  without	  thinking	  about	  problems	  
•  no	  pain,	  no	  gain?	  beLer	  to	  learn	  R?	   25	  



treatment	  vs.	  sum	  contrasts	  
•  two	  equivalent	  ways	  of	  reporGng	  effects	  of	  a	  factor	  
•  treatment	  contrasts	   >	  opaons(contrasts	  =	  c(“contr.treatment”,	  “contr.poly”))	  

– baseline	  level:	  effect	  is	  0	  
– other	  levels:	  difference	  from	  the	  baseline	  

–  in	  R:	  baseline	  level	  is	  omiLed	  

–  in	  R:	  other	  levels	  are	  named	  

–  in	  Rbrul:	  all	  levels	  are	  named	  

•  sum	  contrasts	   >	  opaons(contrasts	  =	  c(“contr.sum”,	  “contr.poly”))	  
–  all	  levels:	  difference	  from	  the	  mean	  

–  in	  R:	  levels	  are	  numbered	  (first	  alphabeGcally	  is	  1,	  etc.)	  

–  in	  R:	  last	  level	  (alphabeGcally)	  is	  omiLed,	  is	  0	  -‐	  sum(others)	  

–  in	  Rbrul:	  all	  levels	  are	  named	  



treatment	  vs.	  sum	  contrasts	  (R)	  



sum	  vs.	  treatment	  contrasts	  (Rbrul)	  



>	  source(“hLp://www.danielezrajohnson.com/Rbrul.R”)	  























try	  using	  Rbrul	  with	  your	  own	  data	  
•  must	  be	  saved	  as	  .csv	  file	  (for	  example	  from	  Excel)	  
•  the	  first	  row	  must	  be	  the	  names	  of	  the	  variables	  

•  there	  must	  not	  be	  any	  extra	  cells	  or	  parGal	  rows	  

•  try	  fi{ng	  an	  ordinary	  model	  (no	  random	  effects)	  

•  try	  fi{ng	  a	  mixed	  model	  (one	  or	  more	  random	  effects)	  

•  what	  difference	  did	  it	  make?	  

•  resist	  stepwise	  regression	  as	  much	  as	  possible	  
•  use	  “one-‐level”	  opGon	  to	  fit	  the	  model	  you	  specify	  



loading	  data	  into	  Rbrul	  
•  Rbrul	  uses	  a	  file	  picker	  that	  can’t	  access	  websites	  
•  you	  can	  circumvent	  file	  picker	  as	  follows:	  

•  datafile	  <-‐	  read.csv(“~/Desktop/my_data.csv”)	  

•  datafile	  <-‐	  read.csv(“hLp://www.web.com/data.csv”)	  

•  some	  secret	  data	  if	  you	  don’t	  have	  your	  own	  today:	  
–  Labov	  department	  store	  coda	  /r/	  (not	  good	  for	  mixed	  model)	  	  
hLp://www.danielezrajohnson.com/ds.csv	  

– Becker	  New	  York	  coda	  /r/	  
hLp://www.danielezrajohnson.com/becker_r.csv	  

– AISEB	  Gretna	  coda	  /r/	  
hLp://www.danielezrajohnson.com/gretna.csv	  



architecture	  of	  variables	  

sex	  	  	  	  class	   	   	   stress	  	  	  	  phoneGcs	  	  	  	  
age	   	   	   	   	   	   	   	   	   	   	   	   	   frequency	  	  	  

style	  	   	   speaker	  	   	  word	   	   	  other	  context	  

token	  	   	  
fixed	  effect	   	   	   	   	   	   	   	   random	  effect	   	   	  



4.	  Mixed	  models	  in	  R	  



try	  using	  R	  with	  your	  own	  data	  
•  don’t	  use	  the	  command	  line,	  use	  a	  script,	  and	  save	  it	  
•  try	  a	  cross-‐tabulaGon:	  
>	  xtabs(~	  x	  +	  y,	  data)	  

•  try	  a	  plot:	  
>	  plot(y	  ~	  x,	  data)	  

•  try	  a	  model:	  
>	  glm(y	  ~	  x,	  data,	  family	  =	  …)	  

	   >	  lmer(y	  ~	  x	  +	  (1|speaker),	  data,	  family	  =	  …)	  random	  intercept	  

	   >	  lmer(y	  ~	  x	  +	  (x|speaker),	  data,	  family	  =	  …)	  random	  slope	  
•  try	  some	  other	  staGsGc	  –	  look	  it	  up	  or	  ask	  me	  

•  exploratory:	  graphing	  preferred	  (origins	  of	  R)	  
•  confirmatory	  (specific	  hypothesis	  tesGng):	  models	  good	  	  	  



syntax	  for	  lm(),	  glm(),	  (g)lmer()	  
•  no	  random	  effects?	  use	  lm()	  or	  glm()	  
– m.linear	  <-‐	  lm(y	  ~	  x1	  +	  x2	  +	  x1:x2…,	  data)	  
– m.linear	  <-‐	  glm(y	  ~	  x1	  +	  x2	  +	  x1:x2…,	  data,	  family	  =	  gaussian)	  
– m.logisGc	  <-‐	  glm(y	  ~	  x1	  +	  x2	  +	  x1:x2…,	  data,	  family	  =	  binomial)	  	  

•  random	  effects?	  use	  lmer()	  aka	  glmer()	  
–  install.packages(“lme4”);	  library(lme4)	  	  	  
– m.mixed	  <-‐	  lmer(y	  ~	  x1	  +	  x2	  +	  x1:x2	  +	  (1|speaker)	  +	  (1|word),	  
	  	  	  	  	  data,	  family	  =	  binomial)	  

– m.maximal	  <-‐	  lmer(y	  ~	  x1	  +	  x2	  +	  (x1|speaker)	  +	  (x2|word),	  
	  	  	  	  	  data,	  family	  =	  binomial)	  

•  to	  test	  fixed	  effect	  significance,	  e.g.	  of	  x1	  
– m.maximal.no.x1	  <-‐lmer(y	  ~	  x2	  +	  (x1|speaker)	  +	  (x2|word),	  
	  	  	  	  	  data,	  family	  =	  binomial)	  

– anova(m.maximal.no.x1,	  m.maximal)	   note:	  don’t	  overly	  trust	  
	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  p-‐values	  from	  mixed	  models	  	  
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