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LLineaame e Pearsoni korrelatsioonikordaja

<

™ Millal kasutada ja mida naitab?
v Mdddab kahe pideva (normaaljaotusega) tunnuse vahelise lineaarse seose
§ tugevust ja suunda.

L -R0-Y)
VL =R (-9

Arvutusvalem:

Omadused:
e-1<r<i;
« kui r > 0, siis tunnuse X suurenedes suureneb keskmiselt ka tunnus Y;

kui r <0, siis X-i suurenedes Y keskmiselt kahaneb ja X-i kahanedes Y
keskmiselt suureneb;

* kui tunnused X ja Y on s6ltumatud, siis r = 0;
« kui tunnuste X ja 'Y vahel on tépne lineaarne seos, siis |r| = 1;

 mida suurem on korrelatsioonikordaja absoluutviartus, seda tugevam on
korrelatiivne seos tunnuste vahel.
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LLineaame e Pearsoni korrelatsioonikordaja

r=025 =04

BEEBB AR S S
L)
L]
r~s

N

LLineaarne e Pearsoni korrelatsioonikordaja

= Kokkuleppelised piirid seose tugevuse iseloomustamiseks:
@« |r|<0,3 - nork seos;
h «0,3<]|r|<0,7 - keskmine seos;

*|r|>0,7 —tugev seos.

Seose statistiline olulisus
Hy:r=0
H :r=0

Teststatistik t=r\/ﬁ/ /l—r2_~tn_2

- ~ n HO
Olulisustdendosus p = S; + S;

t-jaotuse tihedusf.-n

Néiteks MS Excelis saab olulisustdendosuse p leidmiseks kasutada

funktsiooni TDIST(t;n-2;2).
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LLineaame e Pearsoni korrelatsioonikordaja

P Néide. Lineaarne seos lamba lihakeha massi ja makstava 1 kg hinna vahel (n=686).

A Andmed aastast 2002.
50
1 |
g "] e 20 r=-0,473
i B 5 ®
w &, ° L
T Y Bres Teststatistik
£ 251 %°S S0 oo <
o P S0 "gfe Y 000
£ ot RridmBans o t=ryn—2/\1-r?
& 15+ % o‘ ?:oz ;‘Eo. 0 o0 *
ol . . o0 s —-0,473686—2/|1-(~0,473)’
5 ‘ ‘ ‘ : ‘ =-14,039,
0 10 20 30 40 50 )
Rimba mass, kg millest |t|=14,039

Viimase alusel leitav olulisuse téendosus p = 1,577*10-%7 < 0,05,

mistdttu vBime lugeda tdestatuks negatiivse seose olemasolu lamba lihakeha massi
jarimba 1 kg hinna vahel (H;: r = 0) — mida suurem on tapamajja viidav lammas,
seda véhem uhe kg liha eest makstakse.

N " %
LKorreIatsioonimaatriks

<
|-

& Naide. Lineaarsed seosed mesilaste peamiste kehamd6tude vahel (n=1380).

h Tergiit

Osa SAS-i protseduuri
CORR valjundist

Tergiit
Tergiit
Tiiva_l
Tiiva_l
Tiiva_p
Tiiva_p
Iminokk
Iminokk

Tergiit
1.00000
0.05226

0.0523

0.06082
0.0239

-0.03518
0.1915

Tiiva_l

0.05226
0.0523

1.00000
0.21007
<.0001

0.07390
0.0060

Tiiva laius | Tiiva pikkus
Tiiva laius 0,052
Tiiva pikkus 0,061" 0,210
Iminokk -0,035 0,074™ 0,253
* — p<0,05; ** — p<0,01; *** — p<0,001
P b > Tr | under Ho: Rhoto

Tiiva_p

0.06082
0.0239

0.21007
<.0001

1.00000

0.25273
<.0001

Iminokk

-0.03518
0.1915

0.07390
0.0060

0.25273
<.0001

1.00000
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LLineaame e Pearsoni korrelatsioonikordaja
= NB!
& . v Lineaarne korrelatsioonikordaja m&ddab tiksnes lineaarset seost.

h v" Korrelatsioonikordaja ei (tle midagi seose pdhjuslikkuse kohta.

v" Korrelatsioonikordajale vastav p-vaartus ei puugi anda mingit infot
seose tugevuse kohta —

néiteks n = 39000 korral on ka korrelatsioonikordajale r = 0,01 vastav

p < 0,05.
p 17
094 “~..
081  TTeeeal.
074 T
064\ T
\
05 AN ---.r=0,01
04 1 r=005
0,3 1 r=0,1
0,2 -
0,1 I
0 Mxm—m..u
0 500 1000 1500 2000 2500
n

> Astakkorrelatsioonikordaja e Spearmani
Vkorrelatsioonikordaja

a2
¥ Millal kasutada ja mida naitab?
Mddbdab kahe arvtunnuse vahelise monotoonse seose tugevust ja suunda.

Ei ole tundlik erindite suhtes ega eelda tunnuste normaalset jaotumist
(on pohimdtteliselt kasutatav ka jarjestustunnuste puhul).

Arvutamine: leitakse kui seos vaatluste jarjekorranumbrite e astakute vahel:

6 (X — Y )
p=1- L 0 o) , kus X, on tunnuse X véartuse x; astak
n(n"-1) jayg on tunnuse Y vadrtuse y; astak.
Omadused:
c-l<p<l;

* kui tunnuste vahel on kasvav monotoonne seos, siis p > 0;
kui tunnuste vahel on kahanev monotoonne seos, siis p < 0;
* kui tunnused X ja Y on sGltumatud, siis p = 0;

« kui tunnuste X ja Y vahel on funktsionaalne monotoonne seos, siis |p| = 1.
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Vot
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;Lineaame versus astakkorrelatsioonikordaja
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LKendaIIi korrelatsioonikordaja

<

™ Millal kasutada ja mida naitab?

Md&ddab kahe arv- voi jarjestustunnuse vahelise monotoonse seose

h tugevust ja suunda.

Ei ole tundlik erindite suhtes ega eelda tunnuste pidevust ja normaalset
jaotumist (minimaalne nbue on vaatluste jarjestatavus).

Arvutamine: vaadeldakse kdikvoimalikke vaartuste paare xi-X; ja y;y;

— kokku on selliseid N=n(n-1)/2 — ning loetakse kokku samasuunaliste ja

vastassuunaliste erinevustega paarid, vastavalt ng ja n,.

Kendalli korrelatsioonikordaja avaldatakse seosest 0 on
T==-—=1-—

N N N

Omadused: analoogsed astakkorrelatsioonikordaja omadustele.

N

LOsakorreIatsioonikordaja

<

Millal kasutada ja mida naitab?
* Kasutatakse kirjeldamaks kahe tunnuse vahelist seost elimineerides
_kolmanda tunnuse mgju.

TGN

Ny =Tz

Nyyz =
Ja-r5)0-r3)

Naide. 1
rt, 02 = —0,9538 rNH3,I = 0’8614
0 "l”isl!!g
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Korrelatsioonimaatriks

= I
- o - T o ™M
24 S S 9 =2 xx =2 T b h
2223803888
z 0O 3 e S I I I
T HOT1 HOT2 HOT3 Submot mot
T 1.00000 0. 15422 0.62903 0.65005 0.68489 0.68314 NRR .O . . . . . . . . . ®
t‘ T 0.3118 <.0001 <.0001 <. 0001 <.0001
HOT1 0.15422 1.00000 0.39188 0.32162 0.26502 0.30416 LIN 0.0 O O O O OO O O °
: HOT1 0.3118 0.0078 0.0312 0.0785 0.0422
HoT2 0.62903 0.39188 1.00000 0.71678 0.58923 0.64757 GMot . O. e. .. .. . .
HOT2 <.0001 0.0078 <.0001 <. 0001 <.0001
HOT3 0.65005 0.32162 0.71678 1.00000 0.46806 0.50912 SUbMOt . O e e. e e . % . .
HOT3 <.0001 0.0312 <.0001 0.0012 0.0004 . .
Submot 0.68489 0.26502 0.58923 0.46806 1.00000 0.73547 PMO[ Oe. . . . .
Submot <.0001 0.0785 <.0001 0.0012 <.0001
mot 0.68314 0.30416 0.64757 0.50912 0.73547 1.00000 LSM . O ... . . . . .
mot <.0001 0.0422 <.0001 0.0004 <. 0001
viorH® O & @ @ @ eo®® o0
P_Mot 0.65639 0.34532 0.58423 0.49611 0.71525 0.95432
P_Mot <.0001 0.0202 <.0001 0.0005 <. 0001 <.0001
v @000 e@@ee e
vCL 0.61413 0.15815 0.47451 0.42156 0.61050 0.66258
vcL <.0001 ¢.2995 0.0010 0.0039 <. 0001 <.0001
Rl Ty 1 rrk
LIN -0.52542 =0.05709 -0.34396 -0.30667 -0.43722 -0.53114
LIN 0.0002 0.7095 0.0207 0.0405 0. 0027 0.0002
s @O 0000 e 00O e
ALH 0.57381 0.03706 0.47624 0.37158 0.45994 0.62856
ALH <.0001 0.80930 0.0009 0.0120 0.0015 <.0001
Hs: @O S90S ® e (T )
L_st_m 0.52203 0.24141 0.44450 0.43701 0.67219 0.66186 . . .
L_st_m 0.0002 o 1101 0.0022 0.0027 <. 0001 <.0001
Hs1® c0e@eee -00@®
MTDR_H 0.50658 0.20733 0.37936 0.30456 0.62168 0.59183
MTDR_H 0.0004 01718 0.0102 0.0419 <. 0001 <.0001

Tiinestumise (NRR) ja sperma kvaliteedinditajate vahelised seosed.
Ringidesuurus (pindala) nditab seose tugevust (diagonaalil on tunnuste
seosed iseendaga, st seos on maksimaalse tugevusega ehk lineaarne
korrelatsioonikordaja r = 1) ja varvus seose suunda (mustad ringid vastavad
positiivsele ja valged negatiivsele seosele).

7
Tabel 2. Sigimisniitajate ning piimatoodangn, kvaliteedi ja -laapumisniitajate paritavused
(k) ning geneetilised korrelatsioonid (sulgudes standardvead).
Tunnus Ln(AF) hCER In(CE) oCR In(DF) | Ln(CD)
M=024 | =004 | A2=010 | =002 =007 =004
Pim, kg 0,11 030 047 0,88 064 087
=016 (0.05) (0,12) 0.07) (0,09) (0.07) (0.06)
Rasv,% 0.03 0.14 0,09 057 024 021
=023 (0,03 (0,03) (0,05) (0,23 (0,07 0,12y
Valk, % 001 008 026 045 039 046
=030 (0,03) (0,09) (0,06) (0,16) (0,06) 0,11)
SCS 0,12 020 042 036 0.57 0.74
=006 0,07) (0,14) (0,10) 0,22) (0,08) 0,17)
Karbamiid, mg ml'! 0.12 015 0,10 0,12 018 0.09
3 00 0,06 0,02 0,74 076 06 | 0.1 (0,07) (0.17) (0.09) (0.12)
o) RCT, min . . O . ® 001 0.10 033 0,11 022
o (0.08) (0,06) 0,17) 0.07) 0,12)
3 i
3 0,02 0,01 013 051 018 038 0,01 0,13 0,51 0,19 033
€ A30,volt o ® . e} | oon (0.04) (0,18) (0.07) (0.09)
S 012 015 01 012 0,18 0,09 -0.06 -0.02 -0.74 0.26 0.63
2 Karbamiid, . . 3 . N N (0.08) (0.05) 0,17 (0.05) (0,14)
& mg/ml Endamsel; hCR — mulbkate tinestuvus esmaseemendusel;
‘e 0,12 0,2 0,42 036 0,57 0,74 fmade timestuvus esmaseemendusel; DP — kinnisperiood;
E scs . o PY o ® . B2(SCC/100 000)+ 3
2 = 0,01 0,08 0,26 0,45 0,39 0,46
< valk, % . o [ ] [ ] O
<y 0,03 014 0,09 0,57 0,24 0,21
< Rasv, % - . . [ ) . o
i 011 0.3 047 0,88 -0,6¢ 0,87
< Piim, kg o e} [ ] O O .
i3
. ) N w . T )
o o 3 =1 w 3 (2] o X
g2y B3 58 83 c2 EE
£52 E% T ET S§ B2
geg 28 52 £ 2 e o
@ = = D= a >
1 z =
&
|r]=1 h2=024 h2=004 h?=010 h2=0,02 h?=007 h2=0,04
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Figure 1. Relationships between the local abundance of bumblebes species and the studied landscape characteristics a
varlous spatial scales based on the Spearman rank correlation coefficients (v). The width of the circle indicates the strength
of the relationship (the bigger the circle, the stronger the relationship between the variablas) and the colour determines thd
direction of the relationship (black circles correspond to positive relationships and white circles to negative relationships)y
The stars (*) inside the circles indicate the statistically significant correlations, after Benjamini-Hochberg corraction (p
0.05), for the spatial scale with the strongest relationship

Spearman correlation coefficients
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Figure 5. Spea.rma_n rank correlations between Pelobates fuscus larvae’s ab\mda_nce and pond’s
and swrounding landscape characteristics by country (EST — Estonia, DK — Denmark, NL —
Netherlands); stars denote the statistically significant (p < 0.03) relationships and “+" marks the
characteristics not observed or not variable in corresponding country.
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06

Figure 1. Correlation pattern of bumblebee richness and abundance at different years and studied patch and
landscape characteristics at different years or various spatial scales based on the Spearman rank correlation
coefficients. _ .

correspond to positive relationships and white circles to negative relationships).
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Functional connectivity between brain regions

Margus Kanariks, Tanel Kaarte, Denis Malrovs, Kadri K3ivs, Rosa Tordera¥, Joaquin Del Riof, Jaanus Harro®
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N\

<.

, Lineaarne regressioonanallls

“Millal kasutada ja mida naitab?
¥ Kasutatakse prognoosimaks Uhe arvtunnuse vaartusi teis(t)e jargi.

~
o

25 A

Rumba hind, EEK/kg (y)

15

A

£ o
OO0

£

*
°

® o

°

°® °
Pos Fhoniesd
hd 0 ® e, ee ey

0 10

20

30

40

Rumba mass, kg (x)

50

Regressiooniv@rrandi parameetrid a ja b
hinnatakse vdhimruutude meetodil, st
et minimiseeritakse prognoosi jaagid:

Regressioonivorrand: Yy, =a+bx,

Tunnust y nimetatakse funktsioon- ja
tunnust x argumenttunnuseks.

Naide.

Rumba 1 kg hind = a + b*Rimba mass

Rumba hind, EEK/kg (y)

> y,—(a+bx) “=min

IS
o

35

25

i
o

(5]

y; —(a+bx)

ey
o0 ;
|0 5 | TR
I 1o ’
Ve I ”“ ‘ |
Il
il

10

20 30 40 50
Rimba mass, kg (x)
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4 Lineaarne regressioonanallils

= Regressiooniv@rrandi parameetrite a ja b vahimruutude hinnangud:

; b:i(xiyi_W) i(xi—i)z, a=y-bx

Regressiooniv@rrandi kordajate geomeetriline tdhendus:
vabaliige a margib kohta, kus regressioonisirge 18ikab y-telge, ning regres-
sioonikordaja b iseloomustab nurka, mille alla regressioonisirge kulgeb x-telje

suhtes (matemaatilisemalt véljendudes tan(f) = b, kus £ on sirge tdusunurk).

y
Sisulise tdhenduse kohaselt nitab regressiooni-

kordaja b, kui mitme 0hiku v8rra muutub al ~y=a+bx
funktsioontunnuse vaartus, kui argumenttunnus 5
muutub 1 thiku vorra. il X

NB!
y=a+bx #> x=-alb+y/b

N

5 Lineaarne regressioonanalliiis

P “Naide.
% RUmba 1kg hind = a + b*Rimba mass = 48,178 + (-0,7113)*Rimba mass
h Seega kaasneb lamba lihakeha massi suurenemisega 1 kg vorra
0,71-kroonine hinnalangus 1 kg liha eest.
Aga prognoosides teistpidi:
Riimba mass = 31,12 — 0,3145*Riimba 1 kg hind
# (48,178 + Rumba 1 kg hind) / -0,7113
= 67,732 - 1,406*Rimba 1 kg hind

*
y = -1,4059x + 67,732

y =-0,3145x + 31,12
R?=0,2237

Carcass weight, kg
w
o

n
o

5 15 25 35 45 55
Carcass price, EEK/kg

12
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4 Lineaarne regressioonanallils - jaagid

e > 2 Vgatluse Tegelik r_Umba Prognoositu_d riimba Pr_ognt_)osi
;c% < jrknr 1 kg hind 1 kg hind jaégid
-2 5 (i) () (a+b)  y-(a+b*x)
§ £ 1 39 31,250 7,750
i 2 39 37,367 1,633
2 3 40 37,083 2,917
£ - 4 39 30,824 8,176
89 5 39 33,171 5,829
£y 6 37 34,503 2,407
Fo 7 39 32,175 6,825
s 8 39 32,744 6,256
© = 9 37 31,250 5,750
5 10 34 31,677 2,323
= 11 37 35,304 1,696
2 12 33 37,936 -4,936
. 13 33 39,216 -6,216
£ 14 37 33,597 3,403
> 15 39 32,175 6,825
\9 lag

N

LRegressioonimudeIi sobivus

-

= Determinatsioonikordaja R2 Utleb, kui suure osa uuritava tunnuse
< varieeruvu-sest mudel dra kirjeldab, 0 < R2 < 1. Mida suurem, seda parem!

§ Leitakse kui mudelile vastava hajuvuskomponendi SS; =", fp+bx) -y~
ja uuritava tunnuse koguhajuvust kirjeldava hélvete ruutude summa

SS =37, (v — y)? jagatis: R2=SS;/SS.

Mudeli standardviga SE on mudeli prognoosijaégi standardhélve. Mida
vdiksem, seda parem!

HUpoteeside kontroll
1) Hipotees mudeli, kui terviku kohta (vorreldakse konstrueeritud mudeli ja
nn konstantse mudeli y=a jaékide varieeruvust):

H, : mudel ei ole parem vdrreldes konstantse mudeliga,

H, : mudel on parem vorreldes konstantse mudeliga.

2) Hipoteesid mudeli parameetrite kohta — kontrollitakse vaidet iga
parameetri nullist erinemise kohta: Hy:a=0 Hy:b=0
Hi:a#0 Hi:b#0

13
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‘.Regressioonimudeli sobivus

e Nide.
Rumba 1 kg hind = a + b*Riumba mass = 48,178 + (-0,7113)*Riimba mass
MS Exceli protseduuri Regression valjund:

Mitmene Korrelatsioonikordaja — m&ddab uuritava tunnuse ja tema

SUMMARY OUTPUT - i . e e
prognoositud vadrtuste vahelist korrelatsiooni. Mida suurem, seda parem!

Regression Statistics

IS P
Nl B ) 4730/ Determinatsioonikordaja R? ja
selle vaikeste valimite tarvis

R Square 0,2237] .
Adiusted R Square a 2226/ Mudeli standardviga kohandatud [adjusted] véartus
Standard Error 7,8450
Observations 656 H, : mudel ei ole parem vdrreldes konstantse mudeliga
H, : mudel on parem vorreldes konstantse mudeliga
ANOVA o
drf 58 MS F Significance £
Regression 1 12130,21573 12130,2157  197,0009 | 1,57702E-39 - -
Residual 684 4209574764 615435 Huipoteeside
Total 685 5422596337 kontroll mu-
- deli iga para-
Coefficients | Standard Error t Siat P-value \ Lower 95%  Upper 95% meetri kohta:
Intercept 48,1782 1.0843 44 4341 8,2819E-204+) 46,0493 503070 Hoia=0
R_mass _~ -0,7113 0.0507  -14.0391 15770E-3g~—___ -0.8107 __ -0,6118 Hi:a#0
- o __ Hp:b=0
Mudeli parameetrite hinnangud Hy:b#0

N

LRegressioonanalﬂl‘]si eeldused

-

= Regressioonivdrrandi parameetrite hindamine ei eelda tunnuste jaotumist
< vastavalt normaaljaotuse seaduspéradele!

h Mudeli tépsuse ja statistilise olulisuse hindamiseks peavad:

» mudeli (prognoosi) jaagid olema ligikaudu normaaljaotusega
(kontrollimiseks histogramm, t6endosuspaber);
» mudeli jaagid olema Uhtlase varieeruvusega (hajuvusdiagramm).

Ukskdik kumma eelduse rikutuse korral ei pruugi mudeli kohta kaivate
hlipoteeside kontrollimisel arvutatavate teststatistikute jaotusseadused
kehtida, mist6ttu ei pruugi diged olla ka otsustused mudeli sobivuse ja
rakendatavuse ule.

Eelkoige teise eelduse paikapidamatus v8ib vihjata mittesobivale mudelile
(vale matemaatiline funktsioon, mdni arvestamata jadnud argument vmt).
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4 Regressioonanalldsi mudeli valik/diagnostika

a
> Néide. Seos lamba lihakeha massi ja makstava 1 kg hinna vahel (n = 686).

R

65
Rimba 1 kg hind = 27,605 + 1,131*Riimba mass + (- 0,0378)*(Rimba mass)2
2_
55 1 R“=0,290
RUmba 1 kg hind = 48,178 + (- 0,7113)*Rumba mass
o 2
& R°=0,224
S 451 BWPEITT
w
w
2 35
=
(]
o
E 254
4
15 A
5 T
0 10 20 30 40 50
RUmba mass, kg

N

‘.Regressioonanalﬂﬁsi mudeli jaékide anallis

¥
== Naide. Seos lamba lihakeha massi ja makstava 1 kg hinna vahel (n = 686).

& Prognoosijaagid on leitud ruutvdrrandi baasil:

h Riimba 1 kg hind = 27,605 + 1,131*Riimba mass + (- 0,0378)*(Riimba mass)?

Jaékide hajuvusdiagramm Y
20 R P
. Erindid?! -
s 0l | EMMOIOT e
> . — e
| 10 WK \ 1 —
7 R
3 . L X N4 20 +
0 P o T
e 3% o Pat’, 2
=1 § 104
g -10 . i3
T * . (3 8 07
-20 o a4 2% ¢ 2
2o A 8 -10 1
30 4 — } + } i
0 S0 o720 30 40 50 207
Riimba mass, kg 0 ! ) y y
0 20 40 60 80 10
300 +Jaakide histogramm—————| Normaaljaotuse protsendipunktid

Kaks erinevat
gruppi?!

25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25 30 35

Prognoosijaagid
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RegressioonanalliUsi

i . . . . 40 Lambad (vanus > 12 kuu)
.mudeli valik/diagnostika |_ , v --oooocsoamcasas
P > R?=0,1375
N . . < 301 y =-0,1559x + 23,882
& Rumbad jaotatuna kahte kategooriasse: |& | . R?=0,0026
- e e a a a
1. alla 1 aasta vanuste lammaste e. 2Ll
tallede riimbad g [—
e s .. € 151 Erindid?!
2. kaigi teiste lammaste rimbad 2T
1 S
5 T T T T
55 Talled (vanus alla 1 aasta)
y =0,4573x + 29,29 0 10 20 30 40 50 60|
3 . R2=0,1274 . Rimba mass, kg (x)
2 HIPLLBT
E 35 4 ¢ 30 Lambad (vanus > 12 kuu)
E S 5]
£ 25 2
g o >
E, o H 20
& 151 . ® y =-01141x° + 4,7521x - 95525 || |
R?=03308|||Z 45|
5 " " " " " " 3
0 5 10 ) 15 20 25 30 35| .E
Rumba mass, kg (x) 2 10y =-0,0067x? + 0,1915x + 19,692 y = - 0,2034x + 25,147
R?=0,2038 ‘R%2=0,1846"
5 T T T T T —
0 10 20 30 40 50 60|
Rimba mass, kg (x)

N

i.Mitmene regressioonanallis

T Piirmatoodang, kg = a + b, * S66dakulud (EEK/1 kg piim) + b,*Lakt_nr + b;*Poeg_aasta

The SAS System 10:47 Saturday, October 23, 2004

The REG Procedure
Model: MODEL1
Dependent Variable: PIIM_KG PLIM.KG.

Otsus: mudel on parem vdrreldes konstantse mudeliga (H,)

fAnalysis of Variance

Sum of Mean

Bource DF Squares Square  F Value

Hodel 3 34109062 11369687 9.27 <0001

Error 43 52724352 1226148

Corrected Total 8 BRBAZA Determinatsioonikordaja R? (kohan-
Root MSE 1107.31554 _ R-Souare 03478 datud) véartus utleb, et konstrueeritud
Dependent Mean — 9654.08511 mudeli abil on vimalik 4ra kirjeldada
Coeff Var 11.46992

35% piimatoodangu varieeruvusest

Parameter Estimates

Farameter Standard HupOteeSIde kontro"
Variable Label DF Estimate Error t Value Pr > it} mudeli Iga pal’ameetri
nterces nterce kohta:
sluﬁnm(_?t sID;dak_'ilt ] ag 10517 a1 33147 5.7 o hate /
LAKT_NR Takt 1 1558.83257 451.21172 3.45 00013 b, #0 (Hy);
PGAASTA PGAASTA 1 -353.33163 291.23335 -1.21 (0.2318° .
P - b, # 0 (H;
Piimatoodang, kg ' _1b3=0:(Ho)
=711091 + 88,11 * Sf0dakulud (EEK/1 kg piim) ; e (vabal_iiget“a} ta\{a_lniselt
+ 1558,83*Lakt_nr— 353,33*Poeg_aasta v mudelist valja ei jaeta)

Otsus: uus mudel kujul
Piimatoodang, kg = a + b, * S66dakulud (EEK/1 kg piim) + b,*Lakt_nr
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Populatsioon

Tegelk: Y=15+0.6x+¢

80 100 120 140

60

Veel regressioonanallsi
eeldustest:

esindav valim

halb valim

1

Tegelik: Y= 15+05x+¢
Valm: Y=100-03x+¢

80 100 120 140
J 1

T
a 50 100 150

L

esindav valim
°
g
& Tegelik Y=15+05x+¢
Valim: Y= 10+054x+ e -
8 0 100 150 200
= X
8
-
24
8
2
g
<o
e o
°
T T T
0 50 100 150 200
x

" mittelineaarne seos

¢

-Veel regressioonanallisi eeldustest:

Seost uuritava tunnuse ja vanuse vahel pole
R*2=0,00237; p-value=0,403

|-
o
8 |
h Vale regressioonimudel
Ekslik jareldus:
=3
g
w
>
8,
5 8-
5 g
g
e
o
-

Parem mudel

Tugev seos X Ja vanuse vahel:

R"2=0,95; p-value=<0,00001
—
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@ o ow w

Aasnurmika saagikus
oW B

v =-0,0166x%+0,5264x +1,9114
R*=0,2496

v =0,0295x+4 4789
R =0,0134
® @ ¢ :

o =

o 5 10 15 20 25

Taimiku vanus, aastat

7
Dependent Variable: fAasnurmikas fhasnurmikas
Sum of
Source DF Squares Mean Square F Value Pr > F
Model 1 1.7633640 1.7633640 0.37 0.5439
Error 27 129.8353050 4.8087150
Corrected Total 28 131.5986690
R=Square Coeff Var Root MSE Aasnurnikas Mean
0.013400 44.56133 2.192878 4.921034
Source DF Type 111 SS Mean Square F Value Pr > F
Taimiku_vanus 1 1.76336399 1.76336399 0.37 0.5499
Standard
Parameter Estimate Error t Value Pr > it}
Intercept 4.478940887 0.83594462 5.36 <.0001
Taimiku_vanus 0.029472906 0.04867058 0.61 0.5499
y=0,0295x+4,4789
R*=0,0134
8 < * ° &
¢
w 7 + ¢ s
2 e
5} 6 & rs
Esi o e &
g A4
X 4
E : N ¢ ¢ s
5 LR PN o ¢
8 2
53
L &
a
0 5 10 15 20 25 30
iku vanus, aastat
7
Dependent Variable: fAasnurmikas fasnurnikas
Sum of
Source DF Squares Mean Square F Value Pr > F
Model 2 32.8445417 16.4222708 4.32 0.0233
Error 26 98.7541273 3.7982357
Corrected Total 28 131.5986690
R=-Square Coeff Var Root MSE Aasnurmikas Mean
0.249581 39.60359 1.948906 4.921034
Source DF Type 111 S5 Mean Square F Value Pr > F
i ku_vanus 1 32.84112253 32.84112253 8.65 0.0068
iku_v*Taimiku_va 1 31.0B117770 31.0B117770 8.18 0.0082
Standard
Parameter Estinate Error t Value Pr > it}
Intercept 1.911412151 1.16514043 1.64 0.1129
Taimiku_vanus 0.526413952 0.17902321 2.94 0.0068
Taimiku_v*Taimiku_va =0.016564702 0.00579063 =-2.86 0.0082

Tanel Kaart
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Mittelineaarne seos:

lahendamine
poliinoomiga

=Yz By BoxeBax = Bax = ux’ « B+ B = X ==

—— Y=log(x)? + 5sin(x/ 10) +¢
— V=Pt Byx B+ B+ B 4 Bex + P+ Box +E
T T T T T T
0 20 40 60
X
=
&
w |
&
o
&
>
N"j -
=
e 2 /
—Y=log(x) —55\n(x,’1l}g—s
ol 7
T
0

T T T
50 100 150

200
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Mittelineaarne seos:

10<x<30 x>30

80

70

jagame Xi

. vaartused
. klassidesse

40

30
L

0 20 40 60 80
X g ]
Liiga palju klasse — kaotame t&psuses!
/ ‘ E ’
= ] :‘n 40 r‘n 80 |én
0 0 M - ., Liigavahe klasse — kaotame informatsiooni!

7
Lehmade poegimisraskust ja vasikate surnultsiindi
mdjutavad tegurid
é 025 Bakalaurcusetdo
g" Autor: Mani Liiva
. 2 o2 Tuhendajad: Tanel Kaart
£
S Mare Vihi
, B 015
8
= _
b=l .
* 5 og
3 N
z —
£ —_— -
& 005 —_— — T
o
1 2 3 4 5 B 7 8 9

Erna poegimiskard

Joonis 13. Sumultsiindide esinemissageduse séltuvus ema poegimiskomast. Horisor
jooned mirgivad d ema korda di kasitlenud log
mudelist, pidev punktiiioon on hinnang ema poegimiskorra lineaar- ja ruutliiget sis:
logistilise regressiooni vérmandist
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L 025
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b 018
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£ opms
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ES

a
1 2 3 4 5 B 7 8 9
Erna poegimiskord

Joonis 15. Abistarud poegimiste esinemissageduse séltuvus ema poegimiskorrast
Horisontaalsed jooned mirgivad i d ema imi di kisitlenud
logistilisest mudelist, pidev joon on hinnang ema poegimiskorda pidevana kasitlenud
Togistilise iooni vémandist, pidev punktijoon on hinnang ema poegimiskorra lineaar-

id

ja ruutliiget d logistilise dist.

20



Statistika ja modelleerimise baaskoolitus
Oppejoududele ja juhendajatele

Mittelineaarne seos:

. mudeli parandamine
P uuritava tunnuse g
¥ transformeerimise teel

D 500 1000 1500 2000 2500 3000
L 1 L f L L f

500 1000 1500 2000 2500 3000
L 1 L L L L

i

logiy)

2 \/eel regressioonanallilisi eeldustest: vaatluste
" hajuvus

¢

R VR

. Tapsed modtmised

40

30
|

o2 o ®

10
@

Ebatapsed moétmised

1] 10 20 30 40 50 60
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J“ Veel regressioonanaliilisi eeldustest: jaskide

hajuvus
< jadakide hajuvus on konstantne jaakide hajuvus pole konstantne
-
, s
: ~ o o o _. 89
T | e P g o] .--0”
3 v s 0% 2 % . o o R ° g, e R
e 9303° o 8%0s W0 o E o v e o
B 97 o090 8o ® o o o %° g o 5 00® oo
E] o o o _° o T %9 o E wo®:08 & 8 OF 0 Ty @
g 9o 05 %o o 0§ © 3 ° o %002, 08 o _o a
1 o So . w P e o®B o0 b o B
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L g o e
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X X
jaakide hajuvus on konstantne jaakide hajuvus pole konstantne
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3 Multikollineaarsus

= Olukorda, kus argumenttunnused (s6ltumatud muutujad) on omavahel
< killalt tugevalt seotud, nimetatakse multikollineaarsuseks.

h Sellisel on tulemuseks ebatapsed hinnangud (vivad olla isegi vale
margiga) ja seega ka ebatépsed prognoosid.

Lisaks tekib probleeme regressioonikordajate tdlgendamisel — kui
argumenttunnuste vahel pole sdltuvust, maérab parameeter keskmise
sBltuva tunnuse muutuse kui vastav argumenttunnus muutub Ghiku vorra ja
teised argumenttunnused ei muutu. Argumenttunnuste sdltuvuse korral aga
muutuvad argumendid Uheaegselt.

Multikollineaarsust loetakse suureks, kui argumentide vaheline
korrelatsioon on suurem kui samade argumentide ja uuritava tunnuse
vaheline korrelatsioon.

Tanel Kaart
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s v
% Multikollineaarsus

P “Mo6duks:

< o tolerants (tolerance) TOL on multikollineaarsuse md6t, mis naitab

h kui suur osa argumendi varieeruvusest jaab ulejaanud argumentide
poolt kirjeldamata;

o varieeruvusindeks ehk dispersiooni mdju faktor (variance inflation

factor) VIF nditab argumendi mdju regressiooniparameetri hajuvusele

jaon tolerantsi poordvaartus.

Empiiriline kriteerium: kui TOL < 0,15 v6i VIF > 10 on tegemist
multikollineaarsusega.

N
D
Néide. USA 2000. aasta presidendivalimised (Bush versus Gore) otsustasid valijate
eclistused Florida osariigis. Palm Beach’i maakonna valijad protestisid tulemused
/= viites, et valimissedeli mitmetimdistetavuse tottu hadletati Gore asemel 3. kandidaa-
« di, Buchanan’i poolt.
USA kohus Bush/Buchanan votes in Florida counties

proteste ei
arvestanud ja
kordusvalimisi
ei tulnud,
Georg W. Bush
voitis Al Gore’i
Floridas <1000
haélega ning
valiti Florida
valijameeste s
hadltega °© % o - . .
Z%S(;Ialks 2000- | wae %@g@; Q)oo - o

4 USA ° ! T T T T T T
presidendiks ... 0 50000 100000 150000 200000 250000 30000
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o
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Figure 2. Distribution, regression parameters and mgression lins (slid line) shown with 85% confidence interval (dashed lines) of ourd firm-
ness (aa, min) measured with 3 different. methodologies (4, B, and C subscripts) for the magulated samples with all methodrlogies (n = 145,
P 0.08 for all modsls). Methads A computerized rennsting mster (Folo Trade, Mensslios, Ttaly) and 0061 TACU frall of milk of Hasen
standard (160 IMCU AL, with 80% chymesin and 20% pepsin, Pacovis Amrsin AQ, Bemn, Switzsrland); B: Lattedinamograto (Foes Italia,
Fadowa, Italy) and 0.051 TMCU/mL of milk of Hanssn standard (160 I CU,/mT, with $0% chymmsin and 20% pepsin, Pacovis Amrein AG); C
Optigraph (¥sshasrt, Frépillon, France ) and 0. 120 IMCU/m, of milk of Milass de Man, Foecsa, and Sharpe (MRS, 600 IMCU fml;, CSK Food
Evrichment BV, TLesuwarden, the Netherlands) RMSE = root mean square srior
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