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N

‘.Kahem(")(")tmelise sagedustabeli tldkuju

. Kahemodtmeline sagedustabel voimaldab uurida kahe nominaaltunnuse voi
2 diskreetse arvtunnuse vahelist seost.

h Naide. Kurja tdppe haigestunud 25 koera raviti samal meetodil.
Tulemusena sai 14 koera terveks ja 11-I ei dnnestunud haigust vélja ravida.
Vottes arvesse ka ravitud koerte soo, kas vdib vdita, et antud haiguse ja
ravimeetodi korral ravi tulemus s6ltub koera soost?

Kahemd6tmeline sagedustabel:

Ravi tulemus

Sugu Terve Haige Kokku
Isane 10 2 12
Emane 4 9 13

Kokku 14 11 25

N

LKahem(")(")tmeIise sagedustabeli tldkuju

Olgu vaatluse all tunnus X, millel on

> m erinevat vartust X1y Xgs <oy Xy J@
tunnus Y, millel on k erinevat vaartust

h Y1 Yoo oo Yie

Ja olgu valimi maht n, kusjuures igal

valimi objektil on mdlemad tunnused

moddetud.

. 4 ‘ z VI - n
_ — — — m ml m2 i ot mk m.
no=2.n,n;=>n,n=n;=>n ; : :
=t i1 = i nj|ong in, oy n

Rea suhtelised sagedused saadakse, jagades lahtrite sagedused l&bi vastava
rea déresagedusega: U =n /n; .

Veeru suhtelised sagedused saadakse, jagades lahtrite sagedused labi vasta-
va veeru aaresagedusega: s; = / n;.

Tabeli suhtelised sagedused saadakse, jagades lahtrite sagedused l&bi valimi

mahuga: t; =n; /n.
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LSuhteIised sagedused

Y < Kahemddtmeline sagedustabel:
Ravi tulemus
o SUOU —Terve Haige  Kokku
Suhtelised sagedused:
- Isane 10 2 12
Suau Ravi tulemus
M Terve Haige KOkku Emane 4 9 13
Isane 0,83 0,17 1,00 Kokku 14 11 25
Emane 0,31 0,69 1,00
Kokku 0,56 0,44 1,00
suau Ravi tulemus
g Terve  Haige Kokku
Isane 0,71 0,18 0,48 Sua Ravi tulemus KoKk
Emane 029 082 0,52 O Torve Haige Kokku
Kokku 1,00 1,00 1,00 Isane 0,40 0,08 0,48
Emane 0,16 0,36 0,52
Kokku 0,56 0,44 1,00

€Hii-ruut test (x2-test)
v[chi-square festvdi (Pearson’s) goodness-of-fit tesi

<
e

3 Vorreldakse andmete alusel konstrueeritud sagedustabelit nn ideaalse, soltu-

matuse juhule vastava, sagedustabeliga. Viimases peaksid ridade suhtelised
sagedused vorduma summaarse suhteliste sageduste reaga ja veergude suh-
telised sagedused summaarse suhteliste sageduste veeruga, ehk n; =n.n, /n.

H, — tunnused on s6ltumatud, st n; =n,n; /n,

H, — tunnused on sdltuvad.

m_ K NN
Teststatistik: ;(Zzzzw... 23,

TS nng/n oy,

kus df =(m-1)(k—1) [M|% — m|n

Eeldused: kdik nullhlpoteesile vastavad sagedused > 5 ni.n.j/n >5,igai, j
jaiga uuritav objekt saab omada vaid Uht vaartuste kombinatsiooni

Otsuse vastuvotmine: kui teststatistiku vaartus on suurem kui y2-jaotuse
vastav kriitiline vaartus (x> >h,_, k), VO kui p <a,

siis on tBestatud H; (tunnused on s6ltuvad), vastupidisel juhul jd&dakse
tunnuste séltumatuse hiipoteesi juurde.

Tanel Kaart



Statistika ja modelleerimise baaskoolitus
Oppejoududele ja juhendajatele

Tanel Kaart

(o)

vaartused

x*-jaotuse 1-a-kvantiilide

2
Adi=3

X015
01
0,05

MS Excelis saab
x?-jaotuse
1- a-kvantiili leidmiseks
kasutada funktsiooni
CHIINV/(a;df)

df o =0,05 o =0,01
1 3,841 0,635
2 5,991 9210
3 7815 11,345
4 9488 13,277
5 11,070 15,068
[ 12,592 16,812
7 14,067 18,475
8 15,507 20,090
ki 16,919 21,666
10 18,307 23,209
12 21,026 26217
14 23,685 29,141
16 26,296 32,000
18 28,869 34,805
20 31410 37,566
25 37,652 45,624
3 43,773 50,892
35 49,802 57,342
40 55,758 63,601
45 01,656 69,957
50 67,505 76,154
60 Fo.082 88,379
70 90,531 100,425
100 124,32 135,807

<
== Naide. Sugu versus ravi tulemus?

2

Teststatistik: ¥ ZZZZ

tsagedustabeli korral

24 : o
H, — ravi tulemus ei s6ltu koera soost,
H, — ravi tulemus on soospetsiifiline.

z (nj—nin;/n)?
43 mng/n

na Zz(a =0,05,df = 1)

06

f(x)

22=6,997
04 \
[

0z

MS Excel leiab vastava p-vaartuse
valemiga CHIDIST (y?;df)

n: Sugu Ravi tulemus Kokki
Y Terve = Haige oKk
Isane 10 2 12
Emane 4 9 13
Kokku 14 11 25
nin,j 3
n Terve = Haige
Isane 6,72 5,28
Emane 7,28 5,72
NN 2
(ni—nin, /) Terve | Haige
nin;/n
Isane 1,60 2,04
Emane 1,48 1,88

7?2=6,997

=> H, — ravi tulemus on
soospetsiifiline (p=0,0082).
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s
» Hii-ruut test (x2-test) Uldiselt

Hy— vaatlustulemused on kooskdlas teooria poolt ennustatuga,
’;Hl — vaatlustulemused ei kinnita teooriat.

Vaadeldud Teooria poolt ennus-

h juhtude arv  tatud juhtude arv
1. vo!malus n, N,
2. vdoimalus n, N,
Katsetulemus 3. vdimalus
Ny N,

k. vdimalus
Ny Ny

k _ 2
Teststatistik:  * = ZM~ P

i=1 Ni Ho
Vabadusastmete arv (df, degrees of freedom) = erinevate vdimalike tule-
muste (vaartuste) arv — valimi pohjal hinnatud teoreetiliste parameetrite arv

Eeldused: mida rohkem vaatlusi, seda tdpsem; soovituslikult véhemalt 80%
nullhupoteesile vastavaist sagedustest > 5 ja mitte tikski < 1.

N $ 2
‘)(Z-test — naiteid geneetikast (HW seadus)

- Hcardy-Weinbergi seadus. See populatsioonigeneetika pohiseadus vaidab, et kui

& populatsioon on piisavalt suur, paarumine on juhuslik ning puuduvad looduslik ja
kunstlik valik, migratsioon jmt, siis pusivad geeni- ja genotiiiibisagedused

h pdlvkonniti konstantsed.

Lihtsaim viis seda populatsiooni geneetilise tasakaalu seadust matemaatiliselt formu-

leerida, on votta vaatluse alla iks kahe esinemisvormiga (kahealleelne) geen (alleeli-

de tahisteks traditsiooniliselt a ja A) ning eeldada, et alleeli A esinemissagedus popu-

latsioonis on p (tGendosus, et populatsioonist juhuslikult valitud geen on A, on p). Siis

juhul, kui populatsioon on Hardy-Weinbergi tasakaalus, peaks genotiilipide jaotus

olema jargmine:  genotiilp  esinemistdenaosus

AA p?
Aa 2p(1-p)
aa (1-p)?

Naide. Selgitamaks, kas paljude populatsioonigeneetikas (ja loomade aretuses)
rakendatavate meetodite eelduseks olev Hardy-Weinbergi seadus kehtib ka tana-
péevastes aretuspopulatsioonides, viidi labi veiste veregruppide uuring.

Jargnevas tabelis on néitena toodud 40 eesti punast tdugu lehma dialleelse veregrupi-
lookuse, tihisega EAF ning alleelidega vastavalt 01’ ja *02’°, genotiilibisagedused.
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N ‘ 2
‘)(Q-test — naiteid geneetikast (HW seadus)

¥

&2 01/01-t0dpi isendeid: 13 Kontrollimaks hiipoteesi leitud genotiitibisageduste

2 01/02-tllpi isendeid: 23 vastavusest Hardy-Weinbergi seadusele (H,), tuleb
02/02-tldpi isendeid: 4 leida alleeli 01’ esinemistdendosus:

h p=P(01°) = (2*13+23)/(2*40) = 0,6125.

Eelmise slaidi valemite alusel saab leida, kui palju Gihe v6i teise genotiilibiga isendeid
pidanuks valimisse sattuma Hardy-Weinbergi seaduse kehtides, ning viia labi y2-test:

tegelik oodatav prop.  oodatav arv erinevus
01/01-tulpi isendeid: 13 0,375 15 -2
01/02-tulpi isendeid: 23 0,475 19 4
02/02-tulipi isendeid: 4 0,150 6 -2

K N (L9 42 (_9)?
Teststatistik: ;(Z:Z(n‘ N (2,4, (2 =1,786.
N, 15 19 6

Vabadusastmete arv df = 3—2 = 1, sest andmetest (3 genotlilibisagedust) peame
hindama 2 parameetrit: valimi suuruse n ja alleeli 01’ esinemissageduse p.

Et y2-jaotuse kriitiline véartus df = 1 ja o = 0,05 korral on 3,841 > 1,786, siis jarelda-
me, et erinevus Hardy-Weinbergi tasakaalus oleva populatsiooni ja eesti punast tdugu
veiste populatsiooni vahel on véike ning jaddme nullhipoteesi juurde.

N

‘.Fisher’i tapne test [Fisher’s exact tesi

P “Konstrueeritakse kdikvdimalikud antud
> rea- ja veerusagedustega tabelid ja
leitakse neist igatihe esinemistdendosused
§ mitmemG&dtmelise hiipergeomeetrilise
jaotuse téendosusfunktsioonist lahtuvalt:

n!Hi,jni,j! J a2 e Uk
Andmete alusel konstrueeritud sagedustabeli ja sellest veel ekstreemsemate

tabelite esinemistdendosuste summa kujutabki enesest olulisuse t6endosust
(tGendosust saada ilmnenud struktuuriga andmed juhuslikult).

2x2-tabelite puhul avaldub konkreetse, fikseeritud rea- ja veerusummadega
tabeli tden&osus kujul

a b |atb
c d |c+d

p = [(a+b)!(c+d)!(a+c)!(b+d)!] / [n'atbicid!].

atc b+d| n
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LFisher’i tapne test [Fisher's exact tesi

<Naide.
) Ravi tulemus 8 4 | 019056 4 8 | 003176
9| Sugu , 6 7 10
Terve Haige|Kokku
h Isane 10 2 12
Emane 4 9 13 5 0,30490 131 9 0,00385
Kokku 14 11 25
001059 0,26679 2 10| 0,000192
12 0 | 1,75E-05 8 5 12 1
2 1
0,12704 1 11 | 2,69E-06
11 1 0,00077 9 4 13 0
3 10
p =2 (0,01059+0,00077+0,0000175) = 0,02275
9 0,06352 VO
5 p = (0,01059+0,00077+0,0000175)
+(0,00385+0,000192+0,00000269) = 0,01542

N

, Fisher'i tapne test versus X-test

Naide. Uue depressiooniravimi uuringud, 123 patsienti grupeerituna
ravimi mdju jargi (mdjus/ei mdjunud), 252 valdavalt dialleelset geneetilist
markerit (3 genotiilpi).

« Analliusid teostati statistikapaketiga SAS.

» Mdlemad testid andsid 10 statistiliselt olulist (p<0,05) seost, kusjuures 9
selliselt tuvastatud markerit langesid kokku.

AR

* Fisher’i tipne test andis 167 juhul suurema ja 85 juhul viiksema
p-vaartuse kui y?-test.

The SAS System
The FREQ Procedure

The A5 System Statistics for Table of RESPON by _25_SLCEA4_2020940
The FREQ Procedure
Statistic DF Value Prob
Table of RESPON by _25_SLC6A4_2020940
Chi-Square 2 15.3349  0.0005
RESPON(RESPON ) _25_SLCBA4_2020940(225_SLLCEA4_2020940) Likelihood Ratio Chi-Square 2 11.0307 0.0040
Frequency Mantel-Haenszel Chi-Square 1 2.4629  0.1166
Percent Phi Coefficient 0.2776
Row Pct Contingency Coefficient 0.2675
Col Pct CC CG GG Total Cramer's V 0.2776
0 22 8 3 33
11.06 | 4.02 1.51 | 16.58 WAANING: 33% of the cells have expected counts less
66.67 24.24 9.09 than 5. Chi-Square may not be a valid test.
15.49 14.81 100,00
Y ose'se | ik .00 | oalds Fisher's Exact Test
72.29 27.71 0.00
84.51 85.19 0.00 Table Probability (P) 7.395E-04
Pr <= P 0.0080
Total 142 54 3 199
.36 2r.a4 1.51 100.00 Effective Sample Size = 199
Frequency Wission = 4 Frequency Missing =4 |
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N . .
LSagedustabellst leitavad suurused
v Enamasti defineeritakse 2 2 sagedustabeli tarvis
aa - -
> (suuremate tabelite korral arvutatakse kordajad analoogselt )
h Juhud — 1 Kontrollid — 0 Kokku
(haiged/responders/...) (terved/nonresponders/...)
Eksponeeritud a b at+b
Mitteeksponeeritud c d c+d
Kokku atc b+d a+b+c+d=N

« Sagedused (observed frequences) a, b, ¢, d.

» Oodatavad sagedused assotsiatsiooni puudumise korral (uuritavate
tunnuste sltumatuse eeldusel, st nullhiipoteesi kehtides; expected
frequences);

(ath) (at+c)/N, ... —vdimaldavad vélja selgitada s6ltumatuse juhust
enim erinevad vééartuste kombinatsioonid;

« Juhtude esinemissagedus (haigestumuskordaja, incidence rate, rate)
iga riskifaktori taseme tarvis — a/(a+b), c/(c+d).

5 Ségedust’abelist leitavad suurused

i epldemIOIOOglaS Juhud Kontr.  Kokku

L gl B B i i Eksp. a b a+b
=« Riskisuhe (RR, risk ratio, relative risk): Mitteeksp. ¢ q o
> RR juhu risk eksponeeritutel Kokku atc b+d N

h juhu risk mitte eksponeeritutel’
kui v@rreldavaid gruppe on enam Kkui 2, siis leitakse RR tavaliselt
vahima juhtude esinemissagedusega rea (grupi) suhtes;
naiteks eeldades, et a/(a+b)>c/(c+d): RR,=[a/(a+b)]/[c/(c+d)], RR,=1.

95% Clrg ~ enRR)*196xsdInRR)] — i; RR x eL96xseIn(RR)]
196xse[In(RR)]

— 1 1
Se[ln(RR)] - \/ juhtude arv eksponeeritutel + juhtude arv mitteeksponeeritutel

Naide.
Tervete Haigete Oodatav IRy, RR - 95%Clgz  RR - 95% Clgg
arv arv  haigete arv Vi
Isane 10 2 5,28 0,182 0,22 (0,05;1,03) 1
Emane 4 9 5,72 0,818 1 4,50 (0,97;20,83)
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iéansid, Sansside suhe [Odds, odds ratio]

. Stindmuse toimumise $ansid [odds] nditavad, mitmel juhul stindmus toimub
S, vérreldes sellega, mitmel juhul ta ei toimu.

Naéiteks kui stindmus toimub tdendosusega 0,2 (20%) e thel juhul viiest, siis
selle stindmuse toimumise Sansid on iiks nelja vastu e 1:4.

Sansside suhe (OR, odds ratio) nitab, kui mitu korda erineb uuritava
stindmuse toimumise $anss iihes grupis vorreldes teis(te)ga:
juhu shanss eksponeeritutel

juhu shanss mitte eksponeeritutel

Naiteks 2x2-tabeli korral v3ib leida OR,=(a/b)/(c/d), OR,=1

OR =~ - -
95% Clor ~ €InOR)+196xsdINOR)] — OR__. (R x gLo6xsdin(oR]
e1,96xse[ln(OR)]
1 1 1
Se[ln(OR)] Juhtude arv juhtude arv + kontrollide arv + kontrollide arv
eksponeeritutel mmeeksponeeritutel eksponeeritutel mitteeksponeeritutel

% Sansid, $ansside suhe

o

P Sugu Ravi tulemus
> Sansid isastel vs emastel: Terve Haige | Kokku
Isane 10 2 12
h OR\pige = (2/10) / (9/4) = 8/90 = 0,089 Emane 4 9 )
ORqene = (10/2) / (4/9) = 90/8 = 11,25 Kokku | 14 | 11 25
. 0089 T — (013
95% CIORHaigs ~ W y 0, 089 x e196x/2+1/9+1/10+1/4 — 0, 013' O, 607
Terve Haige Sansside suhe 95% Cl g
olemise Sanss olemise Sanss (ORpjaige)
Isane 5,00 0,20 0,089 (0,013; 0,607)
Emane 0,44 2,25 1
Sansside suhe  95% Cl g
(ORHaiqe)
Isane 1
Emane 11,25 (1,64; 76,85)
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NI voaw
. Sansside suhe vOi riskisuhe?

Lihtsate nn katsepohiste uuringute korral riskisuhe (v3i Sansside suhe),
keerulisemate mudelipGhiste

Table 5. Association between milk production, BCS, and BW variables, and SR21.2

uuringute korral ox wr ol Poratue
A 3 Model relating milk production variables to likelihood of SR21  n = 2753 R®=0.164
Sansside suhe. bt D0 ik oo coment e
<318 1
i 31.8 to0 330 1.20 080-162 NS
i 33.1 to 344 152 1.10-2.09 0.011
= >34.4 1.54 1.10-2.14 0.012
g Protein-to-fat ratio at herd SBD
<0.81 1
g 2 0.81 to 0.90 134 0.98-184 0.066
S8 081 to 1.00 111 080-152 NS
=8 >1.00 145 1.03-2.05 0.036
oE Model relating BCS variables to likelihood of SR21 n=2204 RZ=0.131
Eu S Average BOS between 60 and 100 d of lactation (BCS units)
BE 8 5 0.59 044078 <0.001
o2 o 2.75 to 3.0 1
2.% Bie =3.25 0.90 063-131 NS
T 8¢ Model relating BW variables to likelihood of SR21 n=1483 RE=0.194
a2T 5if BW at herd SBD (kg)
S a5¢ <483 1
T2 W 2
B § auf 483 to 529 133 082-2.17 N8
g 29 i3 530 to 576 1.20 0.70-207 NS
& > iz 576 190 1.00-3.60 0.048
s X£ § £ BW loss from precalving to nadir (kg)
s £ I§5 =131 1
g ¥ 4§ 110 to 131 181 1.15-2.86 0.011
.2 55 i3 88 to 109 101 065-155 NS
£8 EE£ §i° <88 117 072-190 NS
35 <2 252 BW gain from herd SBD to 90 d thereafter (kg)
€5 985 38 <17 1
8> 25 0ff 17 to 34 1.08 0.69-1.70 NS
83 £0 ¥ii 35 to 52 164 1.00-2.69 0.052
35 58 % H =32 160 0.91-2.82 0.100
Y
Eg & 22 1SR21 = Submission in the first 3 wk of the breeding season, OR = odds ratio, CI = confidence interval,
8% T2 & ] SBD = herd start of breeding date, n = number of cows included in analysis, NS = P > 0.10.
=0 @Ca uff

ZAll models were adjusted for herd, calving period, lactation number, proportion of Holstein-Friesian
genes, breeding value for milk yield, and degree of calving assistance.

Binaarsete tunnuste anallis,
logit- ja probit-regressioon

WO EULES

@&l Eesti Maaiilikool

[ELM Estonian University of Life Sciences
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“Logistiline regressioon
ye{0,1} Lineaarne mudel
e ’ y=a+bx
=" 1
>
h Logit-mudel
P =Py=1i)
= exp(a + AX)/[1 + exp(a + X)]
0 — >

« Logistilise regressiooni abil leitud tbendosuste hinnangud j&avad alati 0 ja 1 vahele.
« Logistilise regressiooni mudeli (logit-mudeli) kujusid:
p = P(y=1[x) = exp(a + Ax)/[1 + exp(a + fx)] = 1/ [1 + exp(-a — fx)],
In[p/(1-p)] = a + i,
logit(p) = a + BX,
* p on huvi pakkuva siindmuse Y toimumise tdendosus: p = P(y=1),
* p/(1-p) on sansside suhe [odds ratio],
* In[p/(1—p)] on logaritmiline $ansside suhe [log odds ratio].

7

“Logistiline regressioon

°

<. Toendosuse hinnang avaldub kujul:

7 p = exp(a + AX)/[1 + exp(a + X)] = 1/ [1 + exp(-a — AY)];
k — kuia+px=0,siisp=0,5

— o+ fxsuurenemisel p — 1,
— o+ fx véhenemisel p — 0.

» Logistilise regressioonivorrandi kordaja 3 eksponent, e#, nditab, kui mitu korda
muutub siindmuse toimumise Sanss (kui mitu korda muutub Sansside suhe)
argumendi muutumisel he Uhiku vorra.

— Naiteks kui e# =2, siis kaasneb argumenttunnuse vaartuse suurenemisega
1 vorra stindmuse toimumise $ansi kahekordne suurenemine.

— Negatiivse regressioonikordaja f korral on $ansside suhe iihest vdiksem,
e# < 1, seega kaasneb argumenttunnuse suurenemisega uuritava stindmuse
toimumise Sansi vihenemine.

11
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“Probit-regressioon

1 Lineaarne mudel
ye{0,1; y=a+bx

1

Probit-mudel
p = P(y=1[x) = ®(a + AX)

J"Q
LY

0 — >
* Probit-regressiooni abil leitud tGendosuste hinnangud jaévad alati 0 ja 1 vahele.
* Probit-regressiooni mudeli (probit-mudeli) kujusid:

p =P(y=1x) = ®(a + fx) <> probit(p) = Y(p) = a + X,
* p on huvipakkuva siindmuse Y toimumise t6endosus,

 d(2) on standardse normaaljaotuse
jaotusfunktsiooni véartus kohal z:

®(2) = P(Z<2), Z~N(0,1).

Z~N(0.1)

@(z) = P(Z=2)

7

YLogistiline versus probit-regressioon

°

Y <. Tenaosuste hinnangutel vahe peaaegu puudub, kumba meetodit kasutada,
> sOltub enamasti mingis valdkonnas vélja kujunenud traditsioonidest.

h * Logistilise regressiooni tdiendav tulemus on Sansside suhe.

L
Mees —([{ (O —( O0OLHA

A - o A S ——
08 @ESF 1/[1 +exp(2,11-1,42*8lu)]

4 OR=4,13
06 /

L f
Mees —({ — (OO0~ 5 = /
- 04 /
08 y, P{Mees) =MD(-1,26 + 0,852* Cilu)] 4
/ 0,2
06 / .
/ OO0 H
0a ,v" Naine* ?' 1 2 3 4 5 3 7 g 9 10
// Olu (liitrit nadalas)

Naine. o0 4 2 3 4 5 & 7 8 8 10

Olu (liitrit nadalas)

12
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>1D90, LTemp50, ...

2*LDY0, LTemp50, ... on logit- v0i probit-mudelil baseeruvad argumenttunnuse
o hinnangulised vaartused, mille korral uuritav sindmus leiab aset ette antud
& tdendosusega.
Néiteks 90%-liselt surmav doos (90% lethal dose, LD90)
h vBi 50%-liselt surmav temperatuur (50% lethal temperature, LTemp50).

« Logistilise regressiooni mudeli esitusest In[p/(1-p)] = a + Bx jareldub, et

x = {In[p/(1-p)] - a}/p.

« Probit-regressiooni mudeli esitusest ®-1(p) = a + Bx jareldub, et
x = [©Y(p) - al/p.

Supercooling ability and cold hardiness of the pollen Kl Hiesaar*, ngid H Williams, Marika Mand, Anne Luik, Katrin Jogar, Luile Metspalu,
. Eha Svilponis, Angela Ploomi & Iija Kivimagi
beetle Melrgethes aeneus Institute of Agricultural and Environmental Sciences, Estonian University of Life Sciences, Kreutzwaldi St 1, 51014 Tartu,

Estonic
Table 1 Mean (+ SE) lethal time [Ltimes, (h); time required for 50% mortality at constant -7 °C] and lethal temperature [Ltemps, ( °C);
temperature required for 50% mortality after 24 h exposure| of Meligethes aeneusbeetles

Ranking time n Ltimesy 95% fiducial limits n Ltemps, 95% fiducial limits
June 333 56.2 +0.4a 44.3-65.6 231 —8.6 + 02a -8.710-8.0
August 575 80.0 £0.2b 73.0-86.4 2% =9.1 + 0.9b -9310-88
September 406 1828 £0.1¢ 120.9-347.8 587 -9.8 £ 1.1b -10.5t0 -89
January/February 376 4181 £ 0.2¢" 336.0-597.5 374 =95 £ 0.7b° -10.3to—8.8

Different letters withina column indicate significant differences between seasonal groups based on the lack of overlap of their 5% fiducial
limits.

7

-3 Logistiline ja probit-regressioon — naide

) 8
< 7 1 s ] § l l i
aad 6
s 0.8
o
b4 £,
= 0,6
s 3 g O
2, 3
1 :%— a4
0 Surevus=M(-1,44 + 0,041* Kontsentratsioon)
02
0 0 40 60 80 Surevus=1 [ [1 + exp(2,46-0,072*Kontsentratsioon)]
Kontsentratsioon, mg
0 l i (] L] §

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Kontsentratsioon, mg

* Logistilise mudeli kohaselt
Surevus = 1/[1 + exp(2,46 — 0,072*Kontsentratsioon)],
mistap 90%-liselt surmav kontsentratsioon
LC90 = {LN[0,9/(1-0,9)] — 2,46}/0,072 = 64,60 mg.
* Probit-mudeli kohaselt
Surevus = ®(-1,44 + 0,041*Kontsentratsioon),

mistap 90%-liselt surmav kontsentratsioon

LC90 = [®@1(0,9) + 1,44]/0,041 = (1,28+1,44)/0,041 = 65,82 mg.
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Vo

JTesti/mudeli tundlikkus ja spetsiifilisus

b

Py ‘. Toeselt positiivne (true positive, TP). e
&' * Valepositiivne (false positive, FP). )
h * Toeselt negatiivne (true negative, TN). E,, - o
* Valenegatiivne (false negative, FN). .
Tegelik olek FNEPP
Y=0 | Y=1 ’ *

Yy=0 | TN FN
Y=1| FP TP

Prognoos

« Tundlikkus (sensitiivsus, sensitivity) nditab, kui suure osa (kui mitu protsenti)
uuritava stindmuse toimumistest ennustab kasutatud mudel digesti:

Tundlikkus = TP/ (TP+FN).

« Spetsiifilisus (specificity) nditab, kui suure osa (kui mitu protsenti) uuritava
sundmuse mittetoimumistest ennustab kasutatud mudel digesti:

Spetsiifilisus = TN / (TN+FP).

)=1/[1 +exp(211- 142 Giu)]

[ Néide: tudengi sugu versus nadalane 8llekogus

% Logistiline mudel: //'
h P(Mees) = 1/[1 + exp(2,11 — 1,42*Olu)]
Olu@m p Mees Naine TP TN FP FN Tundlikkus Spetsiifilisus
0 0,108 2 27 1 0 1 0 1 0
<0,3 0,157 0 2 0909 0643 0357 0,091 0,909 0,643
<0,5 0,198 4 6 0909 0690 0310 0,091 0,909 0,690
<l 0,334 2 4 0727 0833 0167 0,273 0,727 0,833
<1,5 0,505 1 0 0636 0929 0071 0364 0,636 0,929
<2 0,675 2 3 0591 0929 0071 0,409 0,591 0,929
<3 0,896 2 0 0,5 1 0 0,5 0,5 1
<3,5 0,946 1 0 0409 1 0 0,591 0,409 1
<4 0,973 1 0 0364 1 0 0,636 0,364 1
<5 0,993 5 0 0318 1 0 0,682 0,318 1
<6 0,998 1 0 0001 1 0 0,909 0,091 1
<10 1,000 1 0 0045 1 0 0955 0,045 1
22 42
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bJ ROC-kover

<« ROC-kdver (receiver operating characteristic curve) voi tldisemalt ROC-
anallilis tahendab testi v8i mudeli headuse hindamist 18bi tundlikkuse ja
spetsiifilisuse. .
Néide: tudengi sugu versus ndadalane &llekogus. oe
Logistiline mudel: 08
P(Mees) = 1/[1 + exp(2,11 — 1,42*0lu)].

Tundlikkus

04

ROC-kdver

02

Ligikaudne optimaalne logistilisest mudelist 0
hinnatud tGendosus, eristamaks &lle joomise b 1_0’;919:{59“0’8 !
alusel naisi ja mehi, on 0,3. ,
Nii sellele vaartusele vastavad tundlikkus kui
ka spetsiifilisus on 0,8 ja
vastav dllekogus on

Blugy = {LN[0,3/(1-0,3)] - 2,11}/1,42=09I.

0z —e—Tundlikkus
1 —O— Spetsiifilisus

Tundlikkus f Spetsifilisus

00 02 04 06 08 10
Téendosus

7

»ROC-kdvera alune pindala

°

<« ROC-kovera alune pindala (area under the curve, AUC) on (ks testi /mudeli
headuse mddte.

+ Kui uuritava siindmuse toimumist ennustada nditeks kulli ja kirja viskamise teel,
on ennustuse tapsus 0,5 (50%) — seega vastab AUC = 0,5 juhule, kus mudeli
argument mingit rolli ei méangi, ehk mingit seost ei ole. Mida enam erineb AUC
0,5-st, seda tapsemini antud mudel ennustab ehk prognoosib (seda parem on
mudel).

+ Kokkuleppelised piirid, hindamaks testi/mudeli headust:

—kui AUC>0,9, siis on testi/mudeli tipsus suurepdrane (excellent),
—AUC>0,8 puhul hea (good),
—AUC>0,7 puhul rahuldav (fair),

— AUC>0,6 puhul kasin (poor) ja alla selle ei ole 0s \ ! muc-osm
erilist mbtet ennustuse/prognoosi tapsusest radkida.

Olu=091

-

086

Tund likkus

04

02

0

0 0.2 04 0.6 0g
1- Spetsiifilisus
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Vo

- «Naide. Kui suigavad veekogud
¢ “sobivad mudakonnale (bufo
calamita) kudemiseks?

* Logistilise regressiooni ja ROC-kodvera
anallilsi alusel on sobivaimaks piiriks
eristamaks mudakonnale kudemiseks
sobivaid ja mittesobivaid veekogusid
veekogu maksimaalne stigavus 45 cm,

* seejuures on 45 cm-st madalamad 71%
kudeveekogusid ja 45 cm-st stigavamad
68% kudemiseks mittevalitud veekogusid

AR

with ° o

“Logistiline regressioon ja ROC-kover

8oo o o 80 0 o °

without

Probability(Egg)
o o o
5 8 &8 a

=
ta

y="1/[1 +exp(-274+0,0743x)] e

° oo o ochgomg o go o w o

Threshold.
Depth= 45,0
P{Egg)=0,35
Specificity= 0,68
Sensitivity= 0,71

20

30 40 50 80 70 80

1

ning
* kudemiseks sobivaks voib 17 beomeszo

- e . epth =45
veekogu lugeda juba siis, kui FE%
logistilisest mudelist hinnatud 08 Sens-orf
kudemiseks sobivuse 206
tdenéosus on ule 0,35; 3

o 04

*OR=¢00=0,928,seega  *
véheneb veekogu siigavuse 02 AC0Te e
suurenemisega 1 cm vorra 5<0.001
Sanss s_obida mudakonnale T vh 0e os
kudemiseks 0,928 korda. 1 - Specificity

Adjusted depth, cm

08
s —o— Sensitivity
E 06 —0— Specificity
=4
%]
=04
=
202
7]

0

0 02 04 06 08
Probability

7

<

>
R

bJ Logistiline regressioon

Mis teha, kui pakutud seos ei sobi?

Taendosus (p)

E logit(p) = Bo+ B1X+BoX

oo ® oo o o om

momm oo

4 oo ®m oao @

Joonis Mart Mdlsi loengukonspektist
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Vo

bJ Logistiline mudel kui Gldistatud lineaarne
mudel (generalized linear model)

o

ad
7 Mudel hindamaks soo mdju ravi tulemusele Sug Ravi tulemus
h logit(p;) = u + S; + &, Terve  Haige | Kokku
ill Isane 10 2 12
millest Emane 4 9 13
pij = exp(u+ Si) /L +exp(u + Si)]. Kokku | 14 | 11 | 25
Standard
Effect sugu Estimate Error
Intercept -1.6094 0.7746
sugu E 2.4204 0.9804
sugu 1 0 .
Seega

P(haige|sugu=1) = exp(-1,61 + 2,42)/[1 + exp(-1,61 + 2,42)],
P(haige|sugu=E) = exp(-1,61 + 0)/[1 + exp(-1,61 + 0)]
ja
OR =exp(2,42) = 11,25,
st et Sanss mitte terveks saada on emaste hulgas 11,25 korda kdrgem.
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