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SAATEKS

Kdesolev 3ppevahend on jatkuks dppevahendile "Andmeana-
liiis personaalarvutil programmipaki STATGRAPHICS abil 1I"
ning tugineb sellele oluliselt. Kui &ppevahendi esimeses
osas tutvustati programmipaki STATGRAPHICS (edaspidi SG) iil-
dist lilesehitust, p3hiprintsiipe, samuti selle abil teosta-
tavaid andmeteisendusi, siis k#desolev II osa on piihendatud
pShilistele statistilise analiiiisi protseduuridele. Samuti
kui I osas ei ldahtu me aine esituses ja jdrjestuses mitte
siisteemi SG loogilisest struktuurist, vaid kasutame andme-
analiiiisile omast lahenemisviisi ja materjali jarjestust.

Oleme tdnulikud oma n3udlikule ja heatahtlikule retsen-
sendile Anne-Mai Parringule rohkete tépsustuste, paranduste
ja soovituste eest. Avaldame té@nu oma noortele kolleegidele
Anneli Bachausile ja Tarmo EKollile operatiivse abi eest raa-
matus sisalduvate graafikute triikkimisel ja korrektuuri lu-
gemisel, samuti Lyvia J3esaarele tehnilisel t&61 ndahtud vae-

va eest.
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5. MATEMAATILISE STATISTIKA POHIPROTSEDUURID

§ 5.1. Matemaatilise statistika pShimdisted

Andmeanaliiisi teostamisel tuginetakse tavaliselt mate-
maatilise statistika metoodikale, mis ldhtub Jjédrgmistest
eeldustest (vt [7], & 1.2, 1.3):

- meid huvitavat ndhtust vdi protsessi iseloomustab uu-
ritavate tunnuste jaotus Uldkogumis;

- meile kidttesaadav informatsioon nende tunnuste kohta
on antud valimiga, kusjuures me eeldame, et valim on esindav;

- meie Ulesandeks on teha jdreldusi Uldkogumi kohta,
kasutades selleks valimis sisalduvat informatsiooni;

- tehtud jdrelduste usaldatavust iseloomustatakse kvan-
titatiivselt.

K6ik dldkogumi kohta tehtavad jéreldused sisaldavad
vaiteid

- Uldkogumi jaotuse,

- uldkogumi jaotust iseloomustavate arvkarakteristikute,

- udldkogumi jaotust kirjeldavate mudelite,

- nende mudelite arvparameetrite kohta.

Jirelduste viimalikeks vormideks on:

- arvkarakteristiku v&i mudeli parameetri hinnang (st
sellele teatud mSttes optimaalse vididrtuse omistamine)-

- arvkarakteristiku v&i mudeli parameetri vahemikhin-
nang (st piirkonna leidmine, milles see etteantud t&en#osu-
sega paikneb);

- hipoteeside kontrollimine arvkarakteristikute v&i mu-
deli parameetrite kohta;

- hiipoteeside kontrollimine jaotuste kohta.

12



Jdrelduste usaldusvdidrsuse kirjeldamiseks hindamisel
kasutatakse jidrgmisi mdisteid:

- olulisuse nivoo, s.o (varem kokku lepitud) maksimaal-
ne lubatav eksimise tBen#osus tdestatava hiipoteesi vastuvdt-
misel;

- usaldusnivoo, s.o varem kokku lepitud t&endosus, mil-
lega vahemikhinnang katab hinnatava parameetri dige viddrtuse;

- olulisuse tden#dosus, s.o nditaja, mis iseloomustab
andmestiku kooskdla nullhiipoteesiga; kui olulisuse t&endosus
on kiillalt vdike (mitte suurem kui olulisuse nivoo), siis
v3ib nullhiipoteesi kummutatuks lugeda.

Kdesolevas paragrahvis esitame lilalmdrgitud pdhimGiste-
te kohta k3ige olulisema teabe. Asjasse siiveneda soovijail
soovitame ptdrduda raamatu {10] ja Oppevahendite [3, 4, 6,
8, 9] poole.

Jirgmistes peatiikkides esitame statistika meetodite
kirjelduse ning neid realiseerivate programmide illdiseloo-
mustused teemade kaupa.

§ 5.2. Parameetrite hindamine

5.2.1. Hinnang. Niih#sti Jjaotusi kui ka mudeleid ise-
loomustavate parameetrite (ka arvkarakteristikute) hindami-
seks valimi p8hjal kasutatakse mitmesuguseid valimi elemen-
tide funktsioone ehk hinnangfunktsioone. Iga konkreetse va-
limi korral omandab selline funktsioon konkreetse védartuse,
mida nimetatakse (konkreetseks) hinnanguks. Juhime t&helepa-
nu sellele, et samast lUldkogumist on v&imalik saada palju
erinevaid valimeid (mis k&ik on esindavad) ning nende vali-
mite pShial saadud hinnangud lihele ja samale parameetrile on
iildiselt erinevad. Seega: teoreetiliselt on hinnang Jjuhus-
1ik suurus (vdi vektor), mille jaotus sd3ltub ilildkogumi jao-
tusest. Kidesolevas peatiikis kdsitleme me hinnangut kui ju-
huslikku suurust (vektorit), edaspidi aga huvitab meid ena-
masti hinnangu véadrtus, mis on saadud konkreetse valimi pu-
hul - nn konkreetne hinnang, mida me lihtsuse m3ttes samuti

hinnanguks hakkame nimetama.
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Uhe ja sama valimi pShjal on iihele ja samale parameet-
rile erinevate hinnangfunktsioonide abil v&imalik saada eri-
nevaid hinnanguid. Matemaatilises statistikas wuwuritakse
péhjalikult hinnangute omadusi, kuid kiesolevas &ppevahendis
pGorame me tdhelepanu ainult iihele hinnangu omadusele, ni
melt nihketusele.

5.2.2. Hinnangu nihe. Me itleme, et hinnang on nihketa,

kui ta siistemaatiliselt ei tile- ega alahinda hinnatavat pa-

rameetrit.
Matemaatiliselt on nihketuse ndue sonastatav jérgmise..

Olgu 9 hinnatav parameeter, mille §iget vié#irtust (mida

tdhistagu samuti 9) me ei tea. Olgu 7 hinnang selle para-
neetri ® jaoks. Hinnangu vididrtust konkreetse valimi korral
tdhistame simbolitega ¥, ¥ jne. Simboleid 3o, jne kasuta-
me edaspidi parameetri 9 mingite etteantud vddrtuste jaoks.
Hinnang 7 on nihketa, kui hinnangu 7 keskviddrtus langeb

uhte hinnatava parameetri &ige viddrtusega 9, st
Er = 9, (5.1)

kus E on keskvidirtuse vGtmise tehte siimbol.

Kui seos (5.1) ei kehti, siis sisaldab hinnang silistemaa-
tilist viga, kusjuures juhul EZ < 9 hinnang alahindab, juhul
EZ > 9 aga Ulehindab hinnatavat parameetrit. Vahet EZ7 - 9
nimetatakse hinnangu nihkeks.

Praktiliseks kasutamiseks sobivad tavaliselt kdige pa-
remini nihketa hinnangud. Hinnangu absoluutvididrtuselt suur
nihe v&ib pdhjustada olulisi valejdreldusi selle hinnangu

kasutamisel.

5.2.3. Hinnangu hajuvus ja efektiivsus. Et hinnang 7 on

juhuslik suurus, siis iseloomustab teda ka suurem v8i vaik-
sem hajuvus. Selle suurus s8ltub jérgmistest teguritest:

- mfddetava(te) tunnus(t)e jaotusest lildkogumis,

- hinnatavast parameetrist,

- kasutatavast hinnangfunktsioonist,

- valimi mahust.



Loomulikult on hindamine seda t&husam, mida vidiksem on
hinnangu hajuvus; liialt suure hajuvusega hinnangute pdhjal
osutub sisukate j#relduste vastuvdtmine koguni v&imatuks.
Hinnangu hajuvuse m33duks kasutatakse tavaliselt selle stan-
dardhéilvet D7 (siin D7 on hinnangu dispersioon).

Hinnangu hajuvuse vihendamiseks ei ole iildiselt v@ima-
lik muuta lildkogumi jaotust ega ka hinnatavat parameetrit.
Kiill aga on otstarbekas valida selline hinnangfunktsioon,
mis annab v@imalikult vdikese hajuvusega hinnangu. Miérgime,
et nihketa ja v3imalikult vidikese hajuvusega hinnanguid ni-
metatakse efektiivseteks, ning alati, kui véhegi v&imalik,
kasutatakse praktilises t0ds selliseid hinnanguid.

Kdige lihtsam (aga enamasti mitte k3ige odavam!) on
hinnangu hajuvust vdhendada valimi suurendamise teel. Siin
toimib ildjuhul nn rusikareegel: valimi mahu suurendamisel n
korda vdheneb hinnangu hajuvus Vn korda, st nditeks hajuvu-
se kahekordseks vidhendamiseks tuleb valimi mahtu neli korda

suurendada.

§ 5.3. Vahenikhindamine

5.3.1. Usalduspiirkond. Nagu eelmises paragrahvis mér-

gitud, on hinnang 7 juhuslik ja seetdttu ei lange tema konk-
reetne vadrtus tavaliselt i{ihte hinnatava parameetri d&ige
viddrtusega 9. Siit tuleneb vahemikhindamise ililesande piisti-
tus: leida (valimi pdhjal) selline parameetri vd@imalike
viddrtuste piirkond %, milles hinnatava parameetri Sige va#r-
tus 9 sisalduks kiillalt suure t3enéosusega.

Seda uurija poolt ette antavat "kiillalt suurt” tdenéo-
sust nimetatakse usaldusnivooks, ning tavaliselt on selle
vidrtuseks 0,85 vdi 0,88 (Jeldakse ka 85 % vdi 89 %Z). Piir-
konda U nimetatakse usalduspiirkonnaks, kusjuures sageli
niidatakse #ra ka usaldusnivoo, kdneldes nditeks 85 ¥ usal-
duspiirkonnast.

Traditsiooniliselt kasutatakse usaldusnivoo té#hisena
siimbolit 1-a (kus a on vastavalt 0,05 v3i 0,01).
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Matemaatiliselt defineeritakse usalduspiirkond ¥ tingi-
nusega

P(doeu) >1 - a. (5.2)

Arusaadavalt ei midira tingimus (5.2 piirkonda U tiheselt;
kasutamiseks on soodsaim v&imalikult viikese ulatuse (pikku-
se, pindala, mahuga) usalduspiirkond, ning enamasti taotle-

taksegi sellise leidmist.

5.3.2. Usalduspiirid. Kui hinnatav parameeter paikneb

arvsirgel, siis on usalduspiirkonnaks (lahtine v3i kinnine)
vahemik ehk intervall. Sel juhul nimetatakse piirkonda %«
usaldusvahemikuks ehk usaldusintervalliks. Usaldusvahemikke
on kolme tiilipi:

1) 18plik,

2) alt tdkestamata,

3) ilalt tdkestamata.

Ldplikku usaldusvahemikku piiravad alt ja {lalt usal-
duspiirid u ja u. Usalduspiirkonda tdhistab siimbol

U - <u, G),

kus sulud <> vdidakse asendada nurk- voi ilGmarsulgudega vas-
tavalt sellele, kas vahemiku otspunktid 1loetakse sellesse
kuuluvaks véi mitte, vt ka [4].

Punkte u ja u nimetatakse vastavalt alumiseks ja lilemi-
seks usalduspiiriks.

Alt tdkestamata usalduspiirkonna puhul loetakse u = -
ja u nimetatakse lihepoolseks iilemiseks usalduspiiriks. Ulalt
t3kestamata usalduspiirkonna puhul u = ® ja u on iihepoolne

alumine usalduspiir.

& 5.4. Statistiliste hiipoteeside kontrollimine
parameetrite kohta

5.4.1. Statistilise hiipoteesi m&iste. Statistiline hii-

potees sisaldab teatavat vdidet ildkogumi kohta. Kidesolevas
paragrahvis vaatleme iildkogumi jaotuse v3i ka mudeli para-
meetrite kohta sOnastatud viditeid. Vidited sBnastatakse iild-
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juhul v8rratus-, vdrdsus- ja mittevdrdsussuhete abil. Kont-
rollimiseks es1tatakse alati kaks teineteist valistavat hii-
-atakse alatl kaks teinetei

poteesi, n111est parajasti liks saab olla tdene.

LA LA

Hipotees, mida uurija soovib t&estada, kannab sisuka
hiipoteesi (ka alternatiivi) nimetust ja see tdhistatakse ta-
valiselt siimboliga Hy. Sisuka hiipoteesi vastandvidide on
nullhiipotees, mille tdhiseks on Ho.

Statistilises m8ttes ei ole sisukas hiipotees ja nullhii-
potees samaviddrsed - statistika meetodid vdimaldavad tdesta-
da ainult sisukat hipoteesi. Nullhiipoteesi ei ole v@imalik
tdestada. Kui tekib vajadus tdestada vididet, nis on nullhii-
poteesi sisuks, tuleb (kui see on v&imalik) sdnastada uus

hiipoteesipaar.

5.4.2. Vead hiipoteeside kontrollimisel. Olulisuse nivoo

ja olulisustden#osus. Viga, mis tekib siis, kui eksliknlt

vB8etakse vastu sisukas hiipotees Hy, loetakse raskeks (nn I
liiki viga). Sellise vea eEiESEiiiﬂfgfgggggg_jggg§£§£§kse
olulisuse nivooga, mille vid#rtus valitakse vabalt vastavalt
lahendatavale iilesandele. Olulisuse nivood tédhistatakse
tihega a. Traditsioonilise a vddrtuse 0,05 kdrval (mis ta-
hendab, et sagedasemat eksimist kui keskmiselt iihel Jjuhul
kahekiimnest ei lubata) kasutatakse nditeks meditsiiniuurin-
gutes tihti « vddrtust 0,01 (vastu vBetud hiipotees osutub
juhuslikkuse tagajidrjel ekslikuks mitte sagedamini kui iihel
juhul sajast).

Hiipoteeside kphta otsuse langetamiseks arvutatakse va-

limi pdhjal vdlja sobivalt valitud test-statatistiku védédrtus
(selleks on nditeks hii-ruut x, F Jjne). Selle stat15t1ku
Jjaotus nullhiipoteesile vastaval eeldusel on teada nlng selle

p6hjal on vBimalik arvutaaa vdikseim olulisuse nivoo, mille

korral saaks antud valimi jaoks sisuka hipoteesi vastu votta
Seda viikseimat olulisuse nivood nimetatakse olulisuse tde-
niosuseks ja tidhistatakse tdhega p (SG: sdna significance).
Sisuka hiipoteesi saab t3estatuks lugeda (olulisuse ni-
vooga a«) parajasti siis, kui olulisuse t@3endosus pole suurem

kui olulisuse nivoo:
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Kui aga kehtib vastupidine vdrratus (p > a), siis vde-
takse vastu nullhiipotees Ho. Pamsme tidhe.e, et see toimub ka
olukorras, kus olulisuse t8endosus on iisna vdike - ai-
nult pisut suurem kui a, nditeks 0,08. Seilepdrast e1 saag
nullhiipoteesi vastuvdtmist lugeda selle tdestamiseks, vaid
see vdljendab asjaolu, et antud valimi punui ei ole vdimalik

sisukat hiipoteesi t3estada.

5.4.3. Hiipoteeside ciiibid. EKui uuritava n#dhtuse kohta
on olemas teatav eelinformatsioon, siis s3nastatakse hiipo-

teesid sageli iihepoolsetena, nditeks
H.Z 9 > Yo,
Ho: 9 < 9o,

kus 9 on mingi ette antud arvuline vadrtus. Nditeks vd&ib
olla eesmidrgiks tdestada, et Eestis 1970. aastal siindinud
noormeeste keskmine kasv on iile 180 cm.

Analoogiliselt saab s@nastada ka vastupidiste markidega
lipoteesipaari.

Teine tiilipiline hiipoteesipaar on jédrgmine:
H’.: 9 = eo,
Ho. 9 - 9.

Siin on eesmidrgiks t3estada, et uuritav parameeter eri-
neb mingist antud vd#drtusest 9. Tihti on siin 9 = 0, nii-
sugune on probleemiseade nditeks siis, kui @ iseloomustab
mingit muutust ja piiiitakse t8estada muutuse olemasolu, ilma
et selle suund (positiivne v3i negatiivne) oleks teada.

Vastupidist hipoteesipaari, mille puhul sisukaks hiipo-
teesiks oleks vdide 9 = 9o, ei saa standardse metoodika abil
t8estada. See on ka loogiliselt mdistetav, sest valim iildi-
selt erineb {ildkogumist ning seetdttu ei saa valimi pdhjal
véita, et lildkogumi parameetri vdidrtuseks on tédpselt 9.
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§ 5.5. Jaotuse hindaeine ning empiirilise je—sorecetilisec
jaotuse kooskdla kontrollimine

5.5.1. Empiiriline jaotus. Iga valim defineerib alati
enmpiirilise jaotuse F_(X) eeskirjaga

PX=x)=~-, 1i=1, ..., n, (5.3)

mille sisuks on iksikute valimi punktide (vaatluste) sama-
viddrsus ja v8rdtdendiosus. Valemiga (5.3) péiiratud jaotust saab
kidsitleda diskreetse jaotusena ning kirjutada selle jaoks
tavalisel viisil védlja t8enéosus- ja jaotusfunktsiooni.

Empiirilist Jjaotust 1iseloomustavad arvkarakteristikud
(mille kohta Beldakse kas empiiriline v3i valimkarakteris-
tik) sobivad enamasti hiisti vastavate iildkogumi karakteris-
tikute hinnanguks.

Et teha vahet empiiriliste ja iildkogumi (Oeldakse ka:
teoreetiliste) karakteristikute vahel, kasutatakse tihti siim-
boolikas paralleelselt ladina ja kreeka t#hti. Nii nditeks
tidhistatakse iildkogumi momente siimboliga B, vastavaid va-

linnomente aga siimboliga n_ jne.

5.5.2. Empiirilise jmotuse virdlenine teoreetilise jao-
tusega. Tihti esitatakse kiisimus - kas uuritava tunnuse Jjao-
tuseks iildkogumis saab olla mingi tuntud jaotus FP? Sellist
iilesannet nimetatakse (teatud m8ttes tinglikult) ka jaotuse
sobitamise iilesandeks v3i empiirilise ja teoreetilise jaotu-
se virdlenise iilesandeks.

Ilmselt on siin tegemist hiipoteeside kontrollimise
iilesandega, kusjuures kontrollimist vajav hiipoteesipaar on
jirgmine (Px tdhistab uuritava tunnuse jaotust):

Hy: Px = P

Ho: Py = P (5.4)

Tipsustamist vajab veel teoreetiline jaotus P. Tavali-
selt on tegemist parameetrilise jaotuste perega, milles iik-
sikjaotus identifitseeritakse parameetrite jérgi. Seega on

meil pdhimdtteliselt vdimalikud kaks ililesannet:
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1. Mingil viisil on teada teoreetilise jaotuse para-
meetri 9 vdirtus S ning empiirilist jaotust soovitakse vdr-
relda (sobitada) teoreetilise jaotusega Eso

2. Teoreetilise jaotuse parameetri ¥ kohta ei ole min-
git eelinformatsiooni. Lahendada tuleb kaks osaiilesannet:

a) leida valimi pd&hjal hinnang 3 teoreetilise jaotuse
parameetrile

b) vdrrelda (sobitada) empiirilist jaotust teoreetilise
jaotusega PS'

Midrkigem, et valimi p&hjal leitud parim parameetri
vidirtus 9 ei taga alati empiirilise jaotusega Pn(X) kdige
paremas koosk3las oleva teoreetilise Jjaotuse P§ leidmist,
sest parameetrite hindamisel ja jaotuste v3drdlemisel kasuta-
takse iildiselt erinevaid kooskdlakriteeriume; enamasti pole
aga tekkinud erinevus tdhtis.

Hiipoteesipaari kontrollimine toimub standardsel viisil.
Valimi p&hjal arvutatakse vidlja teststatistik (see on tava-
liselt x v3i Kolmogorov-Smirnovi A), selle vidértus méérab
olulisuse t8endosuse p, s.0 nullhiipoteesi (jaotuste kooskd-
la) tdendiosuse.

Kui p &£ a, siis loetakse Hy; t3estatuks.

Kui p> a, siis vBetakse vastu Ho.

5.5.3. Jaotuste koosk3la interpreteerimine. Olgu antud

rida teoreetilisi Jjaotusi £i, Pz, ..., Pn ja empiiriline
jaotus Pn(X). Empiirilist jaotust vdrreldakse igaiihega antud
teoreetiliste jaotuste seast. On v3dimalikud jérgmised tule-
mused :

1) kdigi jaotuste korral t3estatakse hiipotees Hy;

2) leidub iiks jaotus P,, mille korral v3etakse vastu
Ho, k3igi lilejddnud jaotuste korral kehtib tulemus Hy;

3) leidub mitu Jjaotust (vdib-olla isegi kdik), mille
puhul v3etakse vastu nullhiipotees Heo.

Kuidas t3lgendada saadavaid tulemusi?

Kdigepealt paneme tidhele, et tulemused s&ltuvad o vadr-
tusest. Muutes a vidiksemaks, raskendame me H, vastuvdtmist
ning v3ib juhtuda, et olukorrast 1) v3i 2) satume olukorda
3).
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Huutes aga a suuremaks, h3lbustame me H, vastuvdtmist
ning tulemuseks v&ib olla olukord 1).

Vdga oluline on ka valimi mahu n m3dju.

Kui valimi maht n on suhteliselt vidike, on tiilipiline
olukord 3) - vastu vdetakse nullhiipoteesid.

Suurte Jja iilisuurte valimite korral aga on tiilipiline
olukord 1) - empiiriline jaotus ei ole iihegi teoreetilise
jaotuseda kooskdlas. Eriti viimane asjaolu tekitab uurijates
vahetevahel segadust.

Kirjeldatud tulemustest aru saamiseks paneme tdhele
jidrgmist: tO8estada saab iiksnes jaotuste sobimatust, mitte
aga sobivust.

Tulemus 1) tdhendab seda, et {likski antud teoreetilis-
test jaotustest ei sobi vaadeldava empiirilise jaotuse kir-
jeldamiseks. Teisis®nu, nendest teoreetilistest jaotustest
sellise juhusliku valimi saamine, nagu meil on olemas, on
ddrmiselt vdhe tdendone (kui mitte vdimatu).

Tulemus 2) t&hendab seda, et k&igi antud teoreetiliste
jaotuste seast ainus, mis vaadeldava empiirilise Jjaotuse
kirjeldamiseks vd3iks sobida, on PFP;. Muidugi on vdimalik, et
ka see sobib halvasti (néditeks kui olulisuse tden#osus on
kaunis véike), mingil juhul ei saa tulemust t3lgendada kui
tdestust, et valim t8epoolest pédrineb teoreetilisest jaotu-
sest P..

Tulemus 3) ei ole vastuoluline, vaid 1lihtsalt né&itab
mitut teoreetilist Jjaotust, mille puhul olemasoleva valimi
saamine on v3imalik, s.t mitte liialt v&he tdenédone. Vdrrel-
des omavahel olulisuse tdendosusi, vdib valida vdlja ka sel-
le jaotuse, mille puhul antud valimi saamise tden&osus on
suurim. Ometi ei saa seda tulemust lile t&htsustada - ka see
pole range tdestus, et tunnuse jaotus ilildkogumis on nimelt

selline.

5.5.4. Mitteparameetriline statistika. Suurema osa sta-

tistikaprotseduuride korral on tarvis eeldada, et {ildkogumi
jaotus on teada, enamasti ndutakse, et iildkogum oleks

normaaljaotusega.
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Hiddavejalik on selline eeidus enaciku hiipoteeside kont-
rollinise ja vahemikhindamise meetodite puhul.

On aga selge, et kaugeltki alati ei saa eeldads, et te-
genist on normsaljantusegs Et leida universaalne aparatuur
ka niisuguste otsustamisiilesannets lahendamiseks, kug iiidko-
gumni jaotus ei ole teada (v3i on pdhjust arvata,
erineb normaalsest), on vilja tddtatud metoodika, mide nime-

e. Jjaotus

tatakse mitteparameetriliseks (ka jaotusvabaks).
Vdrreldes nn standardsete (parameetriliste) meetoditegs

on mitteparameetrilised mdnev3rra vidiksema v3imsusega, s.t
nduavad samade jirelduste tegemiseks mdnevdrra (n&éit 5-10 %)
rohkem vaatlusi. Seevastu on mitteparameetrilised hinnangud
enamasti stabiilsemad ja ei lase end juhuslike v3i Jjimedate
vigade toimest mdjutada. Mitteparameetrilised meetodid on
iildiselt eelistatavamad ka jdrjestustunnuste tdotlemisel.
Viga sageli tuginevad mitteparameetrilisec meetodid

pirkstatistikutele, s.t variatsioonrea liikmetele v3i nende
Jﬁrjekorzﬁggybritele ehk astakutele.

Kuigi suurele osale standardsetest statistikaprotseduu-
ridest on vidlja tddtatud ka mitteparameetrilised analoogid,
on need iildiselt vdhem tuntud ja harvem programmidena reali-
seeritud. Seetdttu kasutatakse tihti standardseid meetodeid
nendelgi puhkudel, kus korrektsem oleks tdotada mittestan-
dardse meetodi abil. SG siisteemis on siiski terve rida mit-
teparameetrilisi meetodeid realiseeritud ning k&igi meetodi-
te kirjeldamisel esitame ka vastavad mitteparameetrilised
analoogid.

Madrgine, et jaotuste v3rdlemise meetodid kuuluvad iildi-

selt mitteparameetrilisse statistikasse.
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5. UHE TUNNUSE ANALUUS

§ 56.1. Uksiktunnuse analiiiis ja SG siisteemi v3imalused

8.1.1. Uksiktunnuse analiilisimise eesmiirk. Statistilise

materjali analiilisimine algab tavapédraselt iiksiktunnuste kir-
jeldamisest ja nende statistilise olemuse selgitamisest.

Uksiktunnuste analiilisi ulatus ja siligavus s3ltub tervik-
probleemist - m®nikord on tarvis k8ik tunnused lihekaupa vigas
detailselt 1idbi analiiisida, teinekord piisab suurema osa
tunnuste kohta ainult iipris iildjoonelisest kirjeldusest. Uk-
siktunnuste analiiisimisel peetakse tavaliselt silmas j&rgmi-
si eesmirke:

1) esmane tutvumine materjaliga;

2) materjali korrektsuse kontrollimine jimedate vigade
osas (m38tmisel, kodeerimisel, arvutisse sisestamisel tekki-
nud ebatépsused).

Uksiktunnuste analiilisimise k#digus saadud informatsioon
on enamasti tarvilik nende tunnuste edasise toStlemise stra-
teegia ja taktika vdljatSctamiseks.

MBnikord aga annab iliksiktunnuste téétlus olulisi tule-
musi piistitatud tddiilesande seisukohalt, seega pole piris
Bige kidsitleda iiksiktunnuste analiiisi ainult tegelikku tdést-

lust sissejuhatava tdSetapina.

8.1.2. Uksiktunnuste analiilisi metoodika. Uksiktunnuste

analiiisimine v3ib toimuda erinevatel tasemetel niih&dsti ana-
liiisi pdhjalikkkuse ja siligavuse kui ka nditlikustamise poo-
lest. Oluline on midrkida, et iga tunnuse analiiiisimisel luba-
tavate meetodite valik s8ltub oluliselt selle tunnuse tiii-
bist ja tema suhtes tehtud eeldustest.
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Uldiselt v&iks iiksiktunnuse analiiisi meetodid jaotada
Jjirgmiselt:

- tunnuse empiirilise jaotuse kirjeldamine;

- tunnuse jaotusparameetrite ja mitmesuguste karakte-
ristikute hindamine (punkthindamise mdttes);

- tunnuse jaotusparameetrite vahemikhindamine ning sta-
tistiliste hlipoteeside kontrollimine jaotusparameetrite koh-
ta;

- tunnuse empiirilise jaotuse vdrdlemine teoreetiliste
jaotustega, statistiliste hiipoteeside kontrollimine tunnuse
(teoreetilise) jaotuse kohta.

Kuivdrd igasugused statistilised mudelid n8uavad véhe-
malt kahe tunnuse kiéisitlemist (funktsioon- ja argumenttunnu-
sed), siis iihe tunnuse analiiiisi meetodite hulgas mudeli pa-
rameetrite hindamisega seotud protseduure ei ole.

Mdned statistikaprotseduurid (mis kiill pdhimStteliselt
kuuluvad ilalnimetatud loetelusse) on vdlja to6tatud "kaht-
laste" viddrtuste iilesotsimiseks (tuginedes seejuures teata-
vatele ilildistele v8i konkreetsetele eeldustele uuritava tun-
nuse kohta) ja nendele tdhelepanu juhtimiseks. Niisuguseid
protseduure on sobiv kasutada toGtluse algetapil kontrolli
maks andmestiku korrektsust nn jidmedate vigade suhtes.

6.1.3. SG-siisteemi vdimalused iiksiktunnuse analiiiisiks.

SG-siisteem sisaldab 1ligi 20 protseduuri iiksiktunnuse analiilii-
simiseks. Mdned nendest lahendavad isegi mitu eelmises punk-
tis loetletud iilesannet ning pakuvad védljundina mitmesugu-
seid tabeleid ja ka graafikuid. Mdned seevastu on aga iisna
viikese mahuga ning on kasutatavad kaunis kitsastel eeldus-
tel.

Uldinformatsiooni SG protseduuride kohta iiksiktunnuste
analiiisiks pakub tabel 6.1.

Selgituseks tabeli kohta mérgime jirgmist:

- lahtrisse on tehtud mérk + siis, kui vastavas veerus
midrgitud asjaolu peab antud reas midrgitud protseduuri kohta
paika, (+) aga sel juhul, kui ta peab paika tingimisi, osa-
liselt v3i kitsendustegs;

- tunnuste tiilibid vastavad I osa § 1.2 definitsioo-

nidele.
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Tabel 6.1
Jrk  Protseduuri Lubatav tunnuse tiilip SG-mmtuja| Normeal-| Mitte- Protseduur Vil jund
 nim A Jar Jestus— Nomi- | tiiip | susl) | para- | Hindam.| Hipot. | Graafik Tekst, Tabel
Pidev Diskr. Binaar-| naal- | N, I C meetri- kontroll
line
£%| 1. Barcharts + + [T5) + ¥ O + ¥ ¥
14| 2. Box-and-Whisker Plot + + + + _ + +
Hy | 3. Critical Values + + + + +
4, Distribution Fitting + + + + + + + + + +
3| 5. Frequency Histogram + + &) + + + + +
F2| 6. Frequency Tabulation + + [C)] + + + + + + +
7. Hanging Histobars + + (¢ + + + + + +
8. Kolmogorov—Sumirnov
One—Sample Test + + + + +
&3] 9. Normal Probability Plot | + + + + + +
G/4|10. One-Sample Analysis + + ) + + + +
75 |11. Percentiles + o+ ) + + *
£ G |12. Plecharts + +1 ™ + + o+ + +
/7{13. Stemand-{eaf Display + + +) + + +
F/|14. Sumary Statistics + + @ ® + + +
/& [15. Suspended Rootogram + + + + + +
#3 |16. Tall Area Probabilities | + + ) + + + +
24 [17. Tests for Binary
Sequences + + + + +
A2 |18. Tests for Location + + + + + + +
19. Tests for Randomness + + + + + + +
74/ |20. Weighted Averages + + - + + +

1) Normmal jaotus on eelduseks vahemikhindamisel voi hiipoteeside kontrollimisel (mullhiipoteesile vastaval juhul).




Sellesse tabelisse ei ole paigutatud aegridade t&éotle-
niseks ette nihtud protseduure, kuigi ka neid v3ib késitleda
iihe (ajast s3ltuva) tunnuse t&dtlusprotseduuridena. Selle
p8hjuseks on asjaolu, et sisuliselt on siin tegemist siiski
kahe tunnuse analiiiisiga, liiatigi erimetoodika alusel, mida

me kiesclewas Sppewahendi osas ei kisitle.

6.1.4. Uhe tunnuse analiiiisimisel kasutatav siimbooiika.
Ruivdrd k#esolevas paragrahvis vaadeldaxse korraga ainult
iiht tunnust, siis t#histame selle alati t&hisega X.

Tunnuse m33detud viddrtused - valimi - tdhistame vekto-

riga (X4, Xz, ..., Xp), kus n on valimi maht. Siin eeldame,

et vddrtused on nende m33tmise (arvutisse sisestamise) jar-
Jjekorras.

Valimi jarjestamisel (kui tegemist on arv- v3i jirjes-
tustunnusega, siis tohib seda teha) saadakse variatsioonri-
da; seda t#histame xi, ..., Xn. Siin x; on valimi v#him ja

X, Suurim vaidrtus,

Xy = min X; X, = max xg.
2L ¢n 1€ ¢n

Véib muidugi juhtuda, et tunnusel on erinevaid v##rtusi
vihem kui n, nimelt k. Tdhistame need siimbolitega a,, a,,
., 8y (ap < @4, 1i=1, ..., k-1). Sel juhul on variatsioon-
rida kordustega, s.t v#drtus a, esineb variatsigonreas Ny
korda, vaartus a, - n, korda jne, kusjuures n =

§ 6.2. Tunnuse karakteristikud

Tunnuse jaotust iseloomustavad karakteristikud (ka jao-
tusparameetrid) vdime ilildjoontes jagada jdrgmistesse riihma-
desse:

- momentide abil arvutatavad karakteristikud, mis on
lubatavad iiksnes arvtunnuste korral (tiiiip A, vt. {7], 1k 18-
24); teatava reservatsiooniga kasutatakse neid siiski ka
Jérjestustunnuste puhul (tiiiip B);
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Jjdrkstatistikute abil arvutatavad karakteristikud,
mis on lubatavad arv- ja jirjestustunnuste korral (tiiiibid
A ja B);

- sageduste abil arvutatavad karakteristikud, mis on
lubatavad k3igi tunnuste korral.

Jérgnevas kirjeldame k3iki p&hilisi karakteristikuid
riihnade ‘kaupa. Kuiv3rd tegemist on valimi p&hjal arvutatud
suurustega, on need k3ik valimikarakteristikud ehk empiiri-
lised karakteristikud. Lihtsuse m3ttes me edaspidi seda ei
rdhuta, kiill aga mérgime iga m3iste esmamainimisel tema kor-
rektse nimetuse.

6.2.1. Momendid ja neist tuletatud karakteristikud.
Juhusliku suuruse h-jdrku moment u, (meie késitluses on h

naturaalarv) on defineeritud kui selle Jjuhusliku suuruse
h-nda astme keskvddrtus:

un = E(X).

Momentide k3rval kasutatakse ka tunnuse tsentraalseid

momente ph,

in = E(X - EX)".

Valimmoment arvutatakse jédrgmisest valemist:

Momentide abil defineeritakse terve rida olulisi tun-
nust iseloomustavaid arvkarakteristikuid, mida jdrgnevalt

tutvustamegi.

6.2.2. Keskviddrtus. EKeskvddrtus EX ehk esimene moment

uy on tunnuse oluline paiknemise karakteristik, ta iseloo-
mustab tunnuse vddrtuste paiknemist arvsirgel. Keskvididrtuse
jaoks kasutatakse ka nimetusi matemaatiline ootus, ootevdir-
tus (mdnikord ka keskmine).

Keskviddrtuse hinnanguks valimi p3hjal on keskmine (ka
aritmeetiline keskmine). Té#pne on kasutada termineid valim-
keskmine, empiiriline keskmine, kuid edaspidi me lihtsuse

ndttes seda ei tee.
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Keskmise siimboliks on x ja arvutusvalemiks

1
x = = Ix,,
n =4 *
s.o0 esimest jdrku moment m,. Diskreetse tunnuse puhul, mil-
lel on k védrtust, arvutatakse keskmine valemist

1 k
x == Eiap,,

3

kus a, on tunnuse vi#irtus, n; - vastav sagedus.

Keskmine x on nihketa ja efektiivseks hinnanguks teo-
reetilisele keskv#irtusele p,, sdltumata ldhtetunnuse X teo-
reetilisest jaotusest. Hinnangu x puuduseks on aga tema
tundlikkus jidmedate vigade suhtes: tSepoolest, illem#dra suur
v3i vidike tunnuse vddrtus rikub x iisna palju, eriti siis,
kui valimi maht pole eriti suur.

Keskmine x ei iseloomusta eriti h#sti ka selliseid tun-
nuseid, mille v##rtused on ilihes suunas n-¢ "vdlja venita-

tud”, nende puhul on x interpretatsioon tilikam.

6.2.3. Dispersioon. Dispersioon DX on defineeritud kui

tunnuse teist jarku tsentraalne moment:
2
DX = = E(X - EX)".

Dispersioon on tunnuse hajuvuse karakteristikuks. Kui-
vdrd dispersioon on alati mittenegatiivne, siis kasutatakse
tema t#hisena ka siimbolit o (sigma-ruut).

Dispersiooni nihketa hinnanguks valimi pdhjal on valim-
dispersioon (edaspidi dispersioon) sz, mis arvutatakse vas-
tavalt eeskirjale

s? = T(x, - x)%. (6.1)

Mdnikord kasutatakse ka sellist dispersiooni hinnangut,
mis erineb valemiga(S.ﬂ esitatust selle poolest, et teguriks
on asemel ldiselt on selline hinnang nihkega ja ala-
hindab tunnuse hajuvust. Suurte valimite korral (n > 100)
v3ib kasutada ka nihkega hinnangut.
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6.2.4. Standardhilve. Standardhilve o on defineeritud

kui ruutjuur dispersioonist. Standardhdilve on samuti kui

dispersioongi hajuvuse karakteristik. Tema eeliseks on see,
et ta on mdddetav samades mddtiihikutes mis tunnus X, selle-
pérast kasutatakse teda praktikas mirksa sagedamini kui dis-
persiooni.

Standardhélbe hinnanguks on s, s.o ruutjuur valemiga
6.1 arvutatud dispersiooni hinnangust; s ei ole kiill nihketa
hinnang teoreetilisele standardhédlbele o, kuid tema nihe on
killalt vdike.

6.2.5. Standardviga on kokkuleppeline nimetus keskvadr-

tuse hinnangu x standardhidlbele, mis arvutatakse vastavalt

alljadrgnevale valemile:

g

ol

Valimi standardviga t#dhistatakse tavaliselt tdhega m

ning tema arvutamiseks kasutatakse standardhdlbe hinnangut s:

6.2.6. Asiimmeetria kordaja iseloomustab tunnuse siim-

meetrilisust; asilimmeetria kordaja a arvutatakse tunnuse kol-
mandat Jjadrku tsentraalse momendi kandn vastavalt jdrgnevale

valemile:

K3

3
o

Siimmeetrilise jaotuse korral on alati a = 0; vastupidi-
ne vdide ei ole kiill alati dige, kuid ilildiselt on Jjaotused,
mille puhul « = 0, simmeetrilistele kiillaltki 1l&hedased.
Asiimmeetria kordaja nullist erinev véddrtus iseloomustab jao-
tuse vasak- v3i parempoolset asilimmeetriat (vt Jjooniseid 6.1
ja 6.2).
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Jn €.1. Parempoolse asiinmeetriaga tunnus

Jn B.2. Vasakpoolse asiimmeetriaga tunnus

Aslimneetriakordaja nihketa hinnanguks on

-.2
E (xi-x)
L=% nfn_l
r 48-/2 n-2

| Zl(xi—x) J

Selle hinnangu standardh#ilbe hinnanguks s(a) on

s(a) = V?,

suurust -E%ZT nimetatakse standardiseeritud asiimmeetria kor-
dajaks.

6.2.7. Ekstsess. Ekstsess (ka jirsakuse kordaja) ¢ ise-

loomustab tunnuse jaotuse kuju ning avaldub neljanda tsent-
aalse momendi kaudu:

Normaaljaotuse puhul on ekstsess v3rdne nulligsa. Ekst-
sess on positiivne siis, kui jaotusel on "rasked sabad” (ja
enamasti ka terav tipp), vt jn B6.3. Negatiivse ekstsessiga
jaotus on suhteliselt lame, tihti tBkestatud vddrtustega
("sabad” puuduvad v3i on "kerged"), vt jn B.4
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Jn 6.3. Positiivse ekstsessiga jaotus

Jn 8.4. Negatiivse ekstsessiga Jjaotus

Zkstsessi nihketa hinnanguks on

L (x:-x)" n(n+l)
=2 n-i
(n-2)(n-3)

2 - 3!

{ L (xi-x) (n-1)
! 1

Seile hinnangu standardhilbe asiimptootiline hinnang on

s(e),

sco) = Y/ 3y

suurust ——— nimetatakse standardiseeritud ekstsessiks.

s(e)

6.2.8. Geomeetriline keskmine Jja kaalutud keskmine.

Tinglikult loeme kdesolevasse arvkarakteristikute riihma kuu-
luvaks veel kaks keskmisest tuletatud karakteristikut, mis
on samuti kui momendidki arvutatavad lGksnes arvtunnuste kor-
ral. Tuleb markida, et need mSlemad on otse valimi jaoks de-
fineeritud karakteristikud ning nende vahekorda {ldkogumi
analoogidega me kidesolevas Sppevahendis ei késitle.

Esimene neist on geomeetriline keskmine g, mis on defi-

neeritud valemigs

g =7 Xg4 ... Xp
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Geomeetriline keskmine on miidratud iiksnes positiivsete
véiirtustega tunnuste jaoks. Samuti kui keskminegi on ka geo-
meetriline keskmine paiknemise karakteristikuks, mis on héds-
ti kasutatav tunnuste korral, millel on miirkimisvddrne asilin-
meetria (vt jn 6.5, kus x = 10,5 ja g = 5,65685).

X

I 11 . A n i
20 25 Jo T 35~
X%

T 7
X

ofTtT Ts
X3

Jn 6.5. Parempoolse asiinmeetriaga tunnuse keskmine

ja geomeetriline keskmine

M3dningates iilesannetes ei ole vaatlused/valimi iiksik-
objektid samavisirsed, vaid on tarvis omistada erinevatele
vaatlustele erinev osatdhtsus - kaal. Sel juhul kasutatakse
nn kaalutud keskmist x(w),

1 n
x(w) = 2 L WiXi,

T

kus

w = Ewi_.
v=1

6.2.8. Jirkstatistikutel pShinevad jaotuse karakteris-

tikud. Kui varemnimetatud arvkarakteristikuid on tarvis ar-
vutada, st nende leidmiseks tuleb teha aritmeetilisi teh-
teid, siis jaérgnevalt vaatleme niisuguseid n#ditajaid, mille
leidmniseks ei ole tarvis aritmeetilisi tehteid teha, vaid
piisab valimi elementide jirjestamisest ja loendamisest.

Juhusliku suuruse p-kvantiil on defineeritud kui v#&#r-
tus &p, mis rahuldab tingimust P(X < &) = p (vt [7], 1k
112). Teoreetilise p-kvantiili §; hinnanguks sobib niisugune
valimi vddrtus, millest on np elementi vidiksemad. Enamasti
pole seda v3imalik té#pselt saavutada ning seetdttu loetakse
empiiriliseks p-kvantiiliks niisugune valimi element, mis
kdige paremini rahuldab kaht tingimust:

- tenast on np valimi elementi védiksemad;

-temast on n(l-p) valimi elementi suuremad.
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Niisugust tingimust t#idab tavaliselt variatsioonrea
element jirjekorranumbriga [np)] v&i [npl+l, kus [a] t#histab
arvu a téisosa.

Mdningatel Jjuhtudel kasutatakse ka interpolatsiooni-
reegleid, arvutades p-kvantiilide jaoks va#rtusi, mis ei
lange variatsioonrea viddrtustega kokku, vaid paiknevad nen-
de vahel.

Evantiilidest té@htsaimad on jirgmised.

1. 0,5-kvantiil ehk mediaan, t#his med, variatsioonrea
keskel paiknev element (paarisarvulise valimi korral arvuta-
takse tihti kahe keskmise elemendi poolsumma). Mediaan on
tunnuse paiknemise karakteristik samuti kui keskminegi.

2. 0,25-kvantiil ja 0,75-kvantiil ehk alumine ja iilemi-
ne kvartiil. Kvartiilide vahet kasutatakse (eriti arvtunnus-
te puhul) tunnuse hajuvuse karakteristikuna samuti kui stan-
dardhédlvet.

3 0,95-kvantiil ehk 85 X-punkt.

Jérkstatistikuid vdib kasutada kdigi arvuliste tunnus-
te, aga ka jdrjestustunnuste korral. Nimetatud karakteristi-
kute eeliseks on see, et nad on suhteliselt v&he tundlikud
liksikute jdmedate vigade suhtes.

Jarkstatistikute hulka kuuluvad ka valimi minimaalne ja
naksimnaalne element, mille tdhiseks on lihtsalt min ja max.
Minimaalse ja maksimaalse elemendi vahet, nn variatsiooni-
ulatust e haaret kasutatakse vahel ka tunnuse hajuvuse ka-
rakteristikuna. Siinjuures tuleb aga meeles pidada, et vari-
atsiooniulatus sdltub valimi mahust, seet3ttu ei saa isegi
sama tunnuse erimahulisi valimeid variatsiooniulatuse Jjéargi
vdrrelda.

Kui iildkogumi jaotuseks on normaaljaotus, siis on v&i-
palik (vastavate tabelite abil) variatsiooniulatuse pShjal

hinnata standardhdlvet, vt [1].

6.2.10. Mood. Mood on see tunnuse véadrtus, millel on

suurim sagedus.
Moodi saab samuti k#isitleda paiknemise karakteristiku-
na, kusjuures tema kasutamine ei ole tunnuse tiiibiga piira-

tud. Markigem, et iikski eelpool nimetatud karakteristikutest
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ei ole lubatud nominaaltunnuse analiiiisinisel, ses3ga on m0O-
ainus universaalne karakteristik. Siiski, pideva tunnuse
korral kaotab mood tihti m&tte - suure m33tmistépsuse korral
v3ivad k3ik valimi elemendid olla erinevate védrtusteda,
seega mood puudub.

Mdnikord vdib mitmel erineval tunnuse vé#drtusel olla
vdrdne, iilejddnutest suurem sagedus. Siis loetakse kdiki
neid vddrtusi moodideks, Jjaotust nimetatakse kam bimodaal-
seks (kahe moodi korral) v&i multimodaalseks (mitme moodi
korral). Statistikasiisteemid leiavad tavaliselt siiski iihe

noodi, selleks on kokkuleppeliselt nditeks vdikseim mood,

§ 6.3. Tunnuse karakteristikute leidmine SG-siisteemi abil

6.3.1. Karakteristikute arvutamine protseduuriga Sum-

mary Statistics. Protseduur Summary Statistics on esimene
allmeniiist F. Descriptive Nethods.

See protseduur on ainulaadne selles mdttes, et ta vdi-
naldab korraga Jja iiksteisest s3ltumatult analiiiisida mitut
tunnust. Ta on rakendatav arvtunnustele (tiitibid N, I).

Protseduuri Summary Statistics tellimuspaneel on esita-
tud joonisel 6.6. Paneeli tditmisel tuleb k3igepealt triikki-
da (iiksteise alla) tunnuste nimed. Seejirel on v&imalik t&6-
deldavate tunnuste jaoks tellida 17 karakteristikut, mis on
tdhistatud tdhtedega A...Q&. Vaikimisi leiab programm nende
kdigi viddrtused. Arvutatavate statistikute hulga viahendami-
seks tuleb mittesoovitavad jadast Statistics tiihikuklahvi
v3i kustutamisklahvi Del abil kustutada.

Statistikute tdhendused on jérgmised:

(a, Average - keskmine (vt p 6.2.2);

(b) Nedian - mediaan (vt p 6.2.9);

(c) Node - mood (vt p 6.2.10);

(d) Geometric mean - geomeetriline keskmine (vt
6.2.8);

(¢) Variance - dispersioon (vt p 6.2.3);

P

(f) Std. deviation - standardhilve (vt p 6.2.4);
(g) Std. error - standardviga (vt p 6.2.5);
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(h) Ninimum - miinimum (vt p 8.2.9);

(i) Maximum - maksimum (vt p 6.2.9);

(Jj) Range - haare e variatsiooniulatus (vt p 6.2.9);

(k) Lower guartile - alumine kvartiil (vt p 6.2.9);

(1) Upper guartile - iilemine kvartiil (vt p B.2.9);

(m) Interquar. range - kvartiilide vahe (vt p 6.2.9);

(n) Skewness - asiimmeetriakordaja (vt p 6.2.8);

(d) Std. skewness - standardiseeritud asiimmeetriakorda-
ja (vt p 6.2.8);

(p) Kurtosis -~ ekstsess e ekstsessikordaja (vt p 6.2.7).

(g) Std. kurtosis - standardiseeritud ekstsess (vt p
6.2.7).

Summary Statistics

Data vectors: vanus
kaal

Statistics: ABCDEFGHIJKIMNOPG

(a) Average (f) Std. deviation (k) Lower quartile (p) Kurtcsis
(b) Median (g) Std. error (1) Upper quartile (q) Std. kurtc
(c) Mode (h) Minimum (m) Interquar. range
(d) Geometric mean (i) Maximum (n) Skewness
(e) Variance (j) Range (0) Std. skewness

Jn 6.8

Teisi muudetavaid parameetreid tellimuspaneel ei sisal-
da, samuti puuduvad valitavad reZiimid ja t#iendav informat-
sioon (options).

Protseduur kiivitatakse tavalisel viisil klahviga F6.
Joonisel 6.8 esitatud tellimuse tulemus on esitatud joonisel
B8.7. Nideme, et lisaks tellitud statistikutele on 1lisatud

veel ka tunnuse valimi maht (Sample size).
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Vaadates esimest arvudeveergu tabelis (tunnuse vanus
arvkarakteristikud), n#deme, et uuritavas kogumis on 24-53-
aastaseid inimesi, neist pooled on kuni 28-aastased ja kJige
arvukam on 27-aastaste riihm; standardhiilbe suuruseks on
7,45; poolte vastanute vanus on 26,5 ja 35,5 aasta vahel.
Standardiseeritud asiinmeetriakordaja viddrtus 3,96, mis on
kriitilisest vididrtusest 2 méirksa suurem, n#itab, et tunnuse
Jjaotus on oluliselt ebasiinmeetriline. Kuivdrd asiimmeetria on
positiivne, siis on vanuse jaotus nimelt suurte véddrtuste
suunas “védlja venitatud”. Samuti tuleb standardiseeritud
ekstsessikordaja pdhjal jdreldada, et jaotuskdvera kuju eri-
neb oluliselt normaaljaotusest, ja seda nimelt “raskete sa-
bade” poolest. Niisugusele jidreldusele jGuame seetdttu, et
standardiseeritud ekstsess on absoluutvdidrtuselt suurem kui
2 ja positiivne.

Variable: kaal

Sample size 28 15 15

Average 31.1786 65.3333 1.6

Median 28 65 2

Mode 27 65 2

Geometric mean 30.4895 64.8137 1.51572

Variance 54.078 72.2381 0.257143

Standard deviation 7.35378 8.4993 0.507093

Standard error 1.38973 2.19451 0.130931

Minimum 24 S50 1

Maximum 53 80 2

Range 29 30 1

lLower quartile 26.5 &0 1

Upper quartile 35.5 72 2

Interquartile range 9 12 1

Skewness 1.8339 0.102437 ~0.455083

Standardized skewness 3.96168 0.161968 -0.719549

Kurtosis 3.44639 —0.432962 -2.09402

Standardized kurtosis 3.72253 -0.342287 -1.65547
Jn 6.7

Tabeli teises veerus paiknevad tunnuse kaal, kolmandas
tunnuse sugu karakteristikud. Kuivdrd tunnus sugu on kahe-
vélirtuseline (seega jé#rjestustunnus, vt (7], 1k 18 jj), to-
hib tema jaoks mdningad arvkarakteristikud leida, kuid nen-
des sisalduv informatsioon on kiillaltki tagasihoidlik.

Keskmine annab iihtaegu edasi tdendosusunktsiooni:

1,6 - 1 =0,86 on viddrtuse 2 suhteline sagedus; kuivdrd
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n = 15, siis n, = 9 ja n, = 8. Dispersioon, standardhilve,
aslimmeetria ja ekstsess mingit lisainfot ei anna, pealegi
pole nende kasutamine korrektne.

Ulejddnud karakteristikud kinnitavad teadaolevat: viér-
tused paiknevad 1 (min) ja 2 (max) vahel, vddrtus 2 on mood,
kuid iihtlasi ka mediaan. See t&siasi, et kvartiilid ei lange
ihte, nditab, et kumbki vdidrtus ei oma sagedust iile 75 X.

Médrkigem, et protseduuri Sumpary Statistics on vidga so-
biv kasutada tunnuse vidadrtuste 3igsuse (ji#medate vigade puu-
dumise) kontrollimisel. Selleks piisab, kui vaadata 1l&bi
tunnuse miinimum ja maksimum.

6.3.2. EKarpdiagramm (Box-and-Whisker Plot) jarkstatis-
tikute illustreerimiseks. Protseduur Box-and Whisker Plot on
esimene allmeniilis I. Exploratory Data Analysis.

See protseduur arvutab ja esitab graafiliselt tunnuse
jdrgmised karakteristikud:

miinimum,

alumine kvartiil,

mediaan,

tilemine kvartiil,

maksimum.

M3ningatel Jjuhtudel esitatakse graafiliselt veel ka
miinimumile jdrgnevaid ja/v3i maksimumile eelnevaid punkte.

Protseduuri tellimuspaneelile tuleb triikkida (v3i vali-
da v3tme F7 abil) uuritava tunnuse nimi. Tunnus peab olema
arvuline (tiitibid N ja I). Mingeid valitavaid parameetreid
sellel protseduuril ei ole, samuti puudub lisainformatsioon
(options).

Protseduuri kédivitamise tulemusena ilmub ekraanile
graafik (vt jn 6.8).

Joonisel nideme tunnuse vanus pdhjal konstrueeritud kar-
pi, mille vasakpoolseks servaks on alumine ja parempoolseks
iilemine kvartiil, seega katab karp parajasti poole valimist.
Karpi 18ikav vertikaall8ik kujutab mediaani. Karbist ulatu-

vad vidlja “vuntsid”, mille otspunktideks on vastavalt valimi
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vihir ja suurim element, mis rahuldavad jirgmist tingimust:

1x; - med| < 1,5(q. - Q) (6.2)

a
(q.. ja tdhistavad vastavalt {ilerist ja alumist kvartiili-.
Mediasnist kaugemal kui 1,5 kvartiilide vahet paikneva
valimi elemendid esitatakse eraldiseisvate punktidena. Seega
vBivad nii miinimum kui maksimum olls kujutatud kas vunts.
otspunktina (kui on t#idetud tingimus 6.2) v3i #irmise era.-

di asuva punktina.

Boe-and-hisker Plot

U % U ¥ [ %) )
Jn 6.6.

Vaadeldes Jjoonist 6.8, nideme, et miinimum, kvartiilid
ja wediaan on t3epoolest kooskdlas Jjoonisel 6.7 esitatud
andmetega. Et aga maksimumi (53 aastat) erinevus mediaanist
(28 aastat) on médrksa suurem poolteisekordsest kvartiilide
vahest (14,5 aastat), siis on see Jjoonisel mérgitud disk-
reetse punktina. Meie jaoks uus on teave selle kohta, et ka
maksimumile jérgnev punkt erineb {ilejdéinutest tunduvalt ning
alles kolmas punkt rahuldab "vuntside tingimust”.

Karpdiagrammi on kéep&irane kasutada esmatutvumiseks
tunnusega, samuti jémedate vigade avastamiseks. On ju disk-

reetselt paiknevad punktid n-0 potentsiaalsed j&medad vead;
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kuid nad v8ivad olla ka andmestiku "seaduslikud”, kuigi ile-

jdanutest erinevad, punktid, nagu ké#esolevalgi juhul.

6.3.3. Reskvadrtuse ja dispersiooni usalduspiirid Jja
hupoteeside kontrollimine nende kohta (One Sample Analysis).
Protseduur One Sample Analysis on esimene allmeniiiis G. Esti-
mation and Testing.

See protseduur arvutab arvtunnuse keskmise, dispersioo-
ni, standardhélbe, mediaani ning keskvaidrtuse ja dispersioo-
ni usalduspiirid vastavalt tellija poolt soovitud usaldusni-
voole.

Peale selle vdimaldab nimetatud protseduur kontrollida
keskvadrtuse kohta {ihe- ja kahepoolseid hiipoteese tellija
poolt soovitud olulisuse nivool.

Protseduuri kasutamisel on oluliseks sisuliseks kitsen-
duseks ndue, et analiilisitav tunnus peab olema arvuline, kus-
juures statistiliseks eelduseks on ihtlasi see, et tunnuse
jaotus iildkogumis ei tohiks liialt palju erineda normaaljao-
tusest.

0lgu margitud, et nimetatud protseduuri kasutamisel
normaaljaotusest erinevate Jjaotuste korral ei teki tavali-
selt olulisi vigu siis, kui tunnuse “sabad” on normaaljaotu-
sega vdrreldes “kergemad"”, seevastu “raskete sabade” (kui
ekstsessikordaja on oluliselt positiivne) ja vdikeste vali-
mite korral on ekslike jdrelduste oht olemas.

Protseduuri tellimiseks trikitakse tunnuse nimi ja k&i-
vitatakse v3tmega F8. Tulemusena saadakse paneel, mis on ku-
jutatud joonisel 6.9.

Sellel on keskvidrtuse ja dispersiooni usalduspiirid
arvutatud 85 % (vaikimisi m#aratud) usaldusnivool. Paneeli

alumises servas on kontrollitud hipoteesipaari
Ho: w = 0,
Hy: o = 0,
kusjuures olulisuse nivoo a - 0,05.
Saadud resultaatpaneelil on rida muudetavaid parameet-

reid (aktiivseid v&lju), mida teisendades on v3imalik saada

sama tunnuse kohta uusi tulemusi.
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One-Sample Analysis Results

Sample Statistics: Number of Obs. 15
Average 172.533
Variance 44.8381
Std. Deviation 6.69613
Median 172
i : 95 Percent
Contidence Intervals;c:;l?fn 168.824 176.242 14 D.F.
Confidence Interval for Variance: o] Percent
Sample 1
Hypothesis Test for HO: Mean = (o] Computed t statistic = 99.7918
vs Alt: NE Sig. Level = O
at Alpha = 0.05 so reject HO.
Jn 6.9.

Muuta saab usaldusnivood (II ja III blokis).

Hiipoteeside kontrollimisel on vdimalikud jdrgmised muu-
datused:

1) null-hiipoteesis v3ib vdrduse p = 0 asendada v&rduse-
ga B = pg, Kus pg on mingi suvaline arv;

2) hiipoteesi H, v3ib valida ka iihepoolsena, kas

Hy: 1 > (siis tuleb NE asemele trlikkida GT)
vai

Hy: o < (NE asemele triikkida LT);

3) muuta saab olulisuse nivood a.

Pdrast parameetrite muutmist tuleb protseduur uuesti
vdtme F6 abil k&ivitada.

Vaatleme veel hiipoteesi kontrollimise kohta vidljastata-
vat teavet.

1. Arvutatud t-statistiku (Computed ¢t statistiec) vadr-
tus t v&imaldab, arvestades soovitud olulisuse nivood Ja
leitud vabadusastmete arvu (D.F. - degrees of freedom), ta-
belite abil teha j#reldusi hiipoteesi kehtivuse kohta:

kui [t} > ta(f), siis v@etakse vastu H,, kus t (f) on
tabelis antud t-jaotuse kriitiline v#artus.

Tegelikult pole tabelit kasutada vaja, sest vajalji.

teave véljastatakse ka mugavamal kujul jargmistes ridades
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2. Olulisuse t3enidosus (Sig. Level) p. Kui p < a«, siis
on H, t3estatud, kui aga p > a, siis vBetakse vastu Ho (kuid
seda ei loeta t3estatuks).

3. Hiipoteesi kontrollimise tulemus tekstina:

a) so reject Hn (st Ho kummutatakse ja H, v3etakse vas-
tu);

b) so do not reject Hy (st Ho ei kummutata, H, ei saa
vastu vdtta);

Protseduuril on kaks t#iendavat v3imalust (Options).
V3tmele FS vajutamisel ilmub aken (vt jn 6.10) v3imaluste
valikuks. Esimene neist on histogramm (seda kirjeldame punk-
tis 6.4.2), teine - karpdiagramm (vt p 6.3.2).

Histogram
Box-and-whisker plot

Jn 6.10

6.3.4. FKRaalutud keskmine (Weighted Averages). Protse-
duur Weighted Averages on neljas protseduur allmeniiis F. De-

scriptive Methods. See protseduur arvutab tunnume kaalutud
keskmise vastavalt antud kaaludele, vd3imaldades seega né&i-
teks kaalutud valimi rakendamist (vt [7]), 1k 27-28).

Erinevalt eelmistest protseduuridest vajab kaalutud
keskmiste arvutamine lisaks tunnuse vidrtustele veel téien-
davaid andmeid, nimelt kaalusid. Kaalud peaksid olema vor-
mistatud samuti tunnusena, mis on sama pikkusega kui tdddel-
dav tunnuski. Kui t&ddeldavad tunnused on iihendatud objekt-
tunnus-maatriksisse, siis on v8imalik kSigi tunnuste kaalu-
tud keskmised (samade kaalude alusel) korraga arvutada.

Kaalutud keskmisi tohib arvutada arvtunnuste Jjaoks
(tiitibid N ja I).

Kaalutud keskmiste tellimuspaneel on esitatud joonisel
6.11.

Siin on kasutatud SG v3imalust esitada tellimuses vaja-

1ik tunnus vié#rtuste loeteluna (n = 35).
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Weighted Averages

Data vector or matrix: 1.5 2 2.5 3 3.5

Weight vector: S 4 32 1

Jn 6.11

Arvutustulemus 2,1667 erineb ilmselt tavalisest keskmi-
sest (mis on 2,5) vidiksemate vadrtuste suurema osatdhtsuse

tdttu.
Protseduuril ei ole tdiendava teabe reziime (Options).

6.3.5. Kvantiilid (Percentiles). Protseduur Percentiles

on viies protseduur allmeniiiis F. Descriptive Nethods. See
protseduur v3imaldab arvutada antud tunnuse empiirilise p-
kvantiili vddrtust vastavalt antud t3endosusele p; iihe arvu-
tussammuga on v3dimalik arvutada kuni 15 kvantiili.

Samuti on v3imalik teha pddrdtehet: vastavalt tunnuse
viddirtusele x arvutada empiiriline t3endosus P(X < x), st
hinnata t38endosust, et vastava tunnuse vddrtus Jjuhuslikul
objektil on vdiksem kui x.

Tunnus X peab olema arvuline (tiilip N v&i I).

Tellimuse vormistamisel triikitakse k3igepealt tunnuse
nimi, seejirel tdidetakse tellimuspaneel (vt jn 6.12), triik-
kides veergu Percentages soovitavad tdendosuse p vaartused
(protsentides). Kédivitamise jé#rel ilmuvad véértused ka pa-
rempoolsesse tulpa (Percentiles), vt jn 6.13.

Percentiles
Data vector: vanus

Percentages Percentiles

0

75

50

25

]

Jn B8.12

Vdtme F5 abil saame akna tdiendavate v3imaluste loete-
luga. Neist viimased kaks v3imaldavad salvestada tabelis
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Percentiles

Data vector: vanus

Percentages Percentiles

S0 = 38

75 = 35.5

S0 = 28

25 = 26.5

5 = 25
v Switch input fields |
\ Save percentages H
; Save percentiles H

Jn 6.13

olevaid veerge (¥B! kasulik on salvestada kindlasti a3lemad,
iiksikult on nad vi#heinformatiivsed).

Esimene lisaprotseduur Switch input fields (lilita iim-
ber sisendvéli) aga vahetab protseduuris argumendi ja funkt-
siooni, seega suudab aktiivseks tabeli teise vearu, millesse
v3ib niliid trikkida soovitavaid tunnuse vi##irtusi (kvantiile).
Eiivitamisel arvutatakse vaetavad empiirilise jaotusfankt-
siooni vifirtused (t3endiesused), vt jn 6.14.

Percentiles
Deta vector: vanus
Percentages Parcentiles
92.8571 = 40
75 = 35
64.2857 = 30
14.2857 = 25
o] = 20
Jn B8.14

§ 8.4. Tunnuse jaotust iseloomustavate tabelite ja
graafikute leidmine SG-siisteemi abil

6.4.1. Sagedustabel (Frequency Tabulation). Protseduur

Frequency Tabulation paikneb allmeniiiis F. Descriptive Methods
teisel kohal. Selle protseduuri abil on v3imalik arvutada
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iihe tunnuse sagedus- ja jaotustabelit (vastavalt etteantuw
klassipiiridele) ja samuti nelja nurdjoonekujulist graafikut
illustreerimaks nimetatud tabeleid. N

Tellimuse esitamisel triikitakse k3igepealt tunnuse nimil
(on lubatud k&ik tunnuse tiilibid). Seejdrel ilmub ekraanile
standardne jaotustabeli tellimuspaneel (vt [7], lk 58-60),

mis on esitatud joonisel 6.15.

Tabulation Input Panel

Primary Variable Secondary Variable

Type Continuous Type .

Lower limit 2 Lower l%m%t

Upper limit 35 Upper limit

No. of classes 6 No. of classes

Length = 28

Minimum = 24 Display table

Maximum = 53 Plot frequency polygon

Plot cumulative fregs.
Plot cumulative rel. freqgs.

;. Plot rel. freq. polygaon
'

Jn 6.15

Paneeli vasakus osas tuleb tdpsustada soovitava jaotus-
tabeli/graafiku parameetrid.

Mérgime, et tiiiip (Type) tdhistab siin tabeli formeeri-
niseks kasutatavat tunnusetiiiipi; see erineb pisut tunnuse
tiiibist, mida on kédsitletud 3ppevahendis [7] punktides 1.2.3
ja 2.6.1. Tiidbil on kolm vadrtust:

1) Continuous - sel juhul on tellijal v3imalik vabalt
valida klassipiirid ja klasside arv;

2) Discrete - sel juhul middratakse tunnuse vddrtustekss
=véddrtusklassideks t#disarvud;

3) List - sel juhul vastab igale erinevale véddrtusele
iks klass.

Siimboltunnuste (tiilip C) puhul on kasutatav ainult vii-
nane v8imalus, kusjuures siisteem jidrjestab vaartused alfa-
beetiliselt.



Teised tabeli parameetrid - alumine piir (Lower limit)
Ja lilemine piir (Upper 1limit) tuleb m#firata tellijale sobi-
valt, kasutades tunnuse kohta antud informatsiooni - mini-
maalset ja maksimaalset vi##rtust, ning arvestades t8siasja,
et igasse klassi loetakse iilemine otspunkt sisse, alumine
aga vdlja, st i-nda klassi struktuur on (a;, a..,]. Tellija
poolt m#dratav on ka klasside arv. Olgu midrgitud, et prog-
rammiliselt midrab SG-siisteem tavaliselt i{ilearu suure klas-
side arvu; rusikareeglina v3iks soovitada klasside arv k

midrata valimi mahu n jdrgi eeskirjaga
k n

Klasside otspunkte ja arvu sobivalt valides on v&imalik
saada ka "limmargusi” klassipiire.

Tdhelepanelik tuleb olla tdisarvuliste vd#rtustega (vdi
muidu diskreetselt paiknevate) tunnuste puhul; siin tuleks
klassipiirid m&&drata nii, et igas klassis oleks v3rdne arv
tunnuse vadrtusi. Naditeks klassipiirid 0; 2,5; 5; 7,5; 10 on
téisarvulise tunnuse analiilisimisel halvad seetd3ttu, et nii
tekkinud klassides paiknevad vastavalt tunnuse vd&drtused 1,
2; 3, 4, 5; 6, 7; 8, 9, 10, seega osas klassidest on 2, osas
3 tunnuse vddrtust. Madrgime, et selles m3ttes on ka joonisel
6.15 esitatud tellimus t&disarvulise tunnuse vanus Jjaoks

halb - osas klassides on 5, osas B vidrtust.
Pdrast parameetrite mdd@ramist ilmub ekraanile aken (vt

jn 6.15 paremal), mis v&imaldab valida soovitava védljundi.

Vaatleme k&igepealt sagedus-jaotustabelit (vt jn 6.16),
mis saadakse valiku Display table tulemusena.

Tabelis paikneb 8 veergu, need on vastavalt

Class - klassi number (i),

Lower Limit - klassi alumine piir (a),

Upper Limit - klassi lilemine piir (a;.),

Midpoint - klassi keskpunkt (a,+a..)/2,

Frequency - sagedus - klassi kuuluvate objektide arv n,

Relative Frequency - suhteline sagedus ny/n (n on vali-
mi maht),

Cumulative Frequency - summeeritud (kumuleeritud) sage-

dus Znj,



Cum. Rel. Fregquency - sumeeritud (kumuleeritud) suhte

line sagedus (ka empiiriline jaotusfunktsioon) | jFJU-

Frequency Tabuiation

Lower Upper Relative CumulativeCum. Rel.

Class Limit Lima Midpoint Frequancy Frequency Frequency Frequency
at or below 22.00 o] . 0000 o] .000

1 22.00 27.50 24.75 12 .4286 12 .429

2 27.50 33.00 30.25 ) .2143 18 643

3 33.00 38.50 35.75 8 .2857 26 .929

4 38.50 44.00 41.25 [¢] -0000 26 .929

S 44.00 49.50 45.75 o} .0000 26 .929

& 49.30 55.00 52.25 2 .0714 28 1.000
above 55.00 o} .0000 28 1.000

Mean = 31.1786 Standard Deviation = 7.35378 Median =28

Jn 6.18

Ridade arv tabelis on kahe v3rra suurem tellitud klas-
side arvust.

Esimene rida vastab klassile "at or below , sellesse
klassi arvatakse alumisel piiril a, v3i sellest allpool
paiknevad tunnuse vididrtused.

Jirgnevad tellimuse pdhjal moodustatud (v3rdse pikkuse-
gan) klassid. Viimane rida above ay,,” koondab informatsioo-
ni viimase klassi iilemist piiri dletavate objektide kohta.

Kriipsu alla on triikitud ka olulisemad arvparameetrid -
keslmine, standardhidlve ja mediman.

Peale tabeli niigemist tekib sageli vajadus muuta tabu-
leerimisparaseetreid, st vidltida niihiésti liiga tihedaid kui
ka liiga vdlja venitatud tmbsleid. Joonisel B8.17 ongi sama
tabel muudetud parameetritega, klamsi pikkus on 2 aastat,
klasse on 8 ja 2 objekti (mais paiknevad llejddnutest viga
kaugel) on tabelist vidlja ja#inud. Uhtlasi on parandatud ka
viga - kdigisse tabeli lahtreisse satub tidpselt 2 tdisarvu-
list vddrtust.

Sageduspoliigooni ehk sagedushulknurga saame valiku Plot
frequency polygon tulemusena (vt jn 8.15). Poliigooni, agaig
vastab tabelile jooniselt 6.16, kujutab joonis 6.18. Siin op
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x-teljel uuritava tunnuse védrtused, y-teljel vastavad sage-

dused (vt jn 6.186,

tabeli viies veerg).

Frequency Tabulation

Lower Upper Relative CumulativeCum. Rel.

Class Limit Limit Midpoint FrequencyFrequency Frequency Frequency
at or below 23.00 o .0000 (o] .000

1 23.00 25.00 24.00 4 .1429 4 .143

2 25.00 27.00 26.00 8 .2857 12 .429

3 27.00 29.00 28.00 S .1786 17 .607

4 29.00 31.00 30.00 1 .0357 18 .643

5 31.00 33.00 32,00 o .0000 18 .643

& 33.00 35.00 34.00 3 .1071 21 .750

7 35.00 37.00 36.00 4 . 1429 25 .893

8 37.00 39.00 38.00 1 .0357 26 .929
above 39.00 2 .0714 28 1.000

Mean = 31.1786 Standard Deviation

= 7.35378 Median = 28

Jn 6.17
Freesency Poiyaon
12
L
BF ]
¢ I ]
;4 ]
H L ]
I8 3 4
4 4 -
1t :
L .
L .
a —————
]
Vanus
Jn 6.18

Poliigooni tippudeks on punktid, mille x-koordinaadiks
on vastava klassi keskpunkt (neljas veerg) Jja y-koordinsa-

diks sagedus (viies veerd). Murdjoone algus- ja 13pp-punkti
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saoks on arvutatud kunstlikud “"keskpunktid” nullinda (esime-
sele eelneva) ja (k+1)-se (k-ndale jédrgneva) klassi Jjaoks,
lugedes need klassid iilej#énutega iihepikkuseks.

Suhteliste sageduste poliigooni saame valiku Plot rel.
freq. polygon tulemusena. Joonisel 6.16 esitatud tabelile
vastavat suhtelise sageduse poliigooni kujutab joonis 6.18.

Relative Frequency Polygm

i :
[ -f
ok :
" :
L ]
: 3
»f b
L ]
0F ]
C ]
oF
1y 9 F)
Vans
Jn 6.18

See joonis erineb eelmisest ainult selle poolest, et y-
teljel paiknevad suhtelised sagedused ny/n, mis on v#ljenda-
tud protsentides.

Joonisel 6.20 on kujutatud kumuleeritud sageduste graa-
fik, mis saadakse aknast Jjoonisel 6.15 neljanda rea Plot
cumulative fregs. valikul.

Joonis, mille saame viimase rea Plot cumulative rel.
fregs. valikul aknast joonisel 6.15, on joonisega 6.20 sar-
nane, ainsa erinevusega, et y-teljel on kujutatud suhtelised
sagedused (protsentides).
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Cemilative Frequency Polygon

umulative +rea

s s s s ss 3 32l aAARRLAALARLY
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dn 6.20

6.4.2. Sageduste tulpdiagramm (Frequency Histogram).
I

Protseduur Fregquency Histogram on allmeniiiis F. Descriptive
Methods kolmas. See on ette nidahtud teise tiilipilise sagedus-
tabelit illustreeriva graafikute pere - tulpdiagrammi e his-

togrammi - valmistamiseks.

Tabulation Input Panel

Primary Variable Secondary Variable
Type Continuous Type
Lower limit 22 Lower limit
Upper limit 55 Upper limit
No. of classes 11 No. of classes
Length = 28 Length =
Minimum = 24 Minimum =
Maximum = 53 Maximum =
Top Title: sageduste tulpdiagramm
(2 lines)

X-axis title:
Y-axis title: sagedused

Cumulative: No Relative: No

dn 6.21
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. i on
Protseduuri Frequency Histogram tell:muspaneellks

standardne jaotustabeli tellimuspaneel (vt [7], lk 58-60),
millel on erinevalt joonisel 6.15 esitatust ette nahtud ka
joonise tekstide kujundamise vdimalus. Panesl on kujutatud
joonisel 6.21.

Neli graafikut - sagedused, suhtelised sagedused, kumu-
leeritud sagedused ja kumuleeritud suhtelised sagedused
saadakse parameetrite Cumulative: No/Yes ja Relative: No/Yes
kombinatsioonidena (mitte akna abil nagu eelmises protseduu-
ris).

Tellimuspaneeli (jn 6.21) abil saadud tulpdiagramm on
kujutatud joonisel 6.22.

sigeduste tuivdioerm
- ]
() ]
. ! ]
H L :
[ I N E
¢ - .
: -
- .
L
2.
[
r
o
' —_—
s
Jn 6.22

6.4.3. Morisontaalne tulpdiagramm (Barcharts). Protse-

duur Barcharts on allmeniilis £. Plotting Functions viies.

See protseduur on m3eldud eeskitt nominaaltunnuste ja
vidikese viddrtuste arvuga diskreetsete tunnuste kirjeldami-
seks; pBhim3tteliselt on tema abil v3imalik ka kaht tunnust
liheaegselt tdddelda, kuid seda varianti me siin veel ei ki~
sitle. Protseduuri Barcharts tellimuspaneeli kirjeldab joo-
n-s B.23.
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Data vectors: synmnikoht

Primary Labels:
Secondary Labels:

Tabulate: Yes

Jn 6.23

Kuivdrd meie tellimuses esitatud tunnuse synnikoht
viddrtusteks on nimetused alev, linn, maa ja suurlinn, ei ole
tarvis spetsiaalseid mérgendeid (labels) sisestada ning see-
tdttu jd8b teine rida tellimuspaneelil tditmata. Tellimuse
tditmise tulemust kujutab joonis 6.24.

lev

lim

syarlim

Jn 6.24
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6.4.4. Sektordiagramm (Piecharts). Protseduur Piecharts

on allmeniiiis E. Plotting Functions kuues. See on ette néhtud
treerimiseks

nominaalse v3i diskreetse tunnuse jaotuse illus
nn sektordiagrammi abil.

Tellimuspaneeli (vt jn 6.25) tditmine on sarnane eelmi-
se protseduuri omaga. Detailsemaks graafiku kujundamiseks
ilmub veel teinegi paneel, mis lubab médrata graafiku suuru-
se, paiknemise, pinnakujunduse ja ka tekstid. Selle paneeli
abil on v8imalik eemaldada sektordiagrammist iiht v3i mitut
sektorit tellija poolt valitud kaugusele, et juhtida sellele
erilist tdhelepanu. Tulemusena saadud graafik on kujutatud

joonisel 6.2B.

Piecharts
Data vector: symnikoht
Labels:
Tabulate: Yes
Percentages: No
Jn 6.25
SEXTORDIAGRAM
3
dlev
lim
Rt
surlinn
Jn B6.26
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8.4.5. Tividiagramm (Stem-and-Leaf Display). Protseduur
Stem-and-Leaf Display on allmeniiiis I. Exploratory Data Analy-
sis viimane, s.o seitsmes.

See protseduur on ette nahtud arvulise tunnuse vdartus-
te kompaktseks esitamiseks nn tiividiagrammi kujul.

Tellimuse esitamiseks piisab tunnuse nime triikkimisest
(vt jn 6.27), protseduuril puuduvad tédiendavad parameetrid
ja lisareziimid.

Stem—and—Leaf Display

Data vector: vanus

Jn 6.27

Tunnuse vanus tiividigrammi esitab joonis 6.28. Nédeme,
et siin vastab iga rida kahele aastakdigule, kusjuures kim-
nelised on margitud n-6 "tiivel”, iihelised aga okstel "lehte-
dena”. Tiivel on lisaks kiimnelistele mérgitud ka siimbol, mis
tdhistab iiheliste jdrjekorranumbrit: * - 0 v3di 1, T - 2 v&i
3, F -4 v3i 5, S - B8 vdi 7, o - 8 v3i 9. Iga konkreetse
andmestiku korral valitakse "klassid” i{ildiselt erinevalt.
ﬁlejﬁﬁnutest tugevasti erinevad védartused (klassid) paiguta-
takse eraldi. Vasakul on sagedused, mis enne mediaani (arv

sulgudes) liidetakse alates algusest, pdrast - alates 18pust.

Stem—and-leaf display vanus: unit = 1 112 represents 12

4 2F 14555

12 28166677777
(5) 20688889

11 3x.0

10 3T

10 3F 1445

7 35,6666

3 3o:8

HI 152,53

Jn 6.28

Nieme, et selline tiividiagramm kopeerib teatavas mdttes
joonistel 6.18 ja 6.22 esitatud graafikuid, kuid kasutab md-
neti lihtsamaid vahendeid ja esitab informatsiooni t&ieliku-
malt (algandmete tasemel). Mitte eriti suure n korral on ka

tividiagramm vidga sobiv esmatutvuseks tunnusega.
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§ 6.5. Jaotuste sobitamine. Hiipoteeside kontrollimine
Jjaotuste kohta

Uheks oluliseks probleemiks andmetsstluses on sellise
teoreetilise jaotuse leidmine, mis v8iks olla iildkogumi jao-
tuseks. Selle iilesande lahendamine ongi Jjaotuste sobitamine
(distributions fitting). Ulesande lahendamist v3ime vaadelda
kaheetapilisena:

hiipoteeside genereerimine (visuaalse vdrdlemise
teel),

- hiipoteeside kontrollimine testide abil.

SG-siisteem sisaldab rea v@imalusi nii dhe kui teise
etapi teostamiseks. Vaatleme neid jérgnevezlt.

6.5.1. Rippuv tulpdiagramm (Hanging Histobars) empiiri-

lise jaotuse v3rdlemiseks normaaljaotusega. Protseduur Hang-

ing Histobars on allmeniiis ¢. Estimation and Testing neljas.
See protseduur on ette ndhtud arvtunnuse empiirilise jaotuse
v3rdlemiseks normaaljaotusega, kusjuures vdrreldav normaal-
jaotus identifitseeritakse tunnuse keskmise ja standardhilbe

kaudu.
Rirpev tulpdizoram
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o b
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Jn 6.29
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Protseduuri tellimisel +triikitakse k3igepealt tunnuse
nimi, seejérel tuleb t#dita standardne jaotustabeli tellimus-
paneel (vt nt jn 6.21). Protseduuri ainsaks tulemuseks on
graafik, vt jn 6.28. Puuduvad ka lisavdimalused.

Selle protseduuri omapéiraks on empiirilist jaotust ku-
jutavate tulpade isedralik rippuv asetus.

V8rdlus normaaljaotuse tihedusfunktsiooniga, mie on
esitatud pideva k3verana, viib igatahes m3ttele, et toodud
1dites on tegemist normaaljactusest mirgatavalt erineva jao-
tusega.

6.5.2. Juurdiagramm (Suspended Rootogram) empiirilise

jaotuse vdrdlemiseks normaaljaotusega. Protseduur Suspended

Rootogram on allmeniiiis I. Exploratory Data Analysis kuues,
ta on samuti nagu eelminegi protseduur ette ndhtud arvtunnu-
se empiirilise jaotuse vdrdlemiseks normaaljaotusega.
Tellimine toimub samal viisil nagu eelmisegi protseduu-
ri korral: tunnuse nime triikkimise Jjérel ilmub ekraanile
standardne tellimuspaneel (vt jn 6.21).
Parast tellimuspaneeli tditmist ja protseduuri kdivita-

mist saame graafiku (vt jn 6.30), millel on tépselt samuti
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11 tulpa nagu ka joonisel 6.28 (kus kiill kolm tulpa on Pk~
kuseda 0). Téhelepanelikul vaatlemisel ndeme ka, et kdigile
neile tulpadele, mis joonisel 6.29 on liiga pikad, vastavad
Joonisel 6.30 iilespoole, 1liiga liihikestele asga allapoole
suunatud tulbad. Tulpade pikkusteks on suurused
-7 n

(vt [5)), kus n; on i-nda vidrtuse (vadrtusklassi) empiiri-
line sagedus, pin aga teoreetiline sagedus, kusjuures p; on
vastava viddrtusklassi t8endosus normaaljaotuse eeldusel.

Mingit tdiendavat ega valitavat lisainformatsiooni see

protseduur ei paku.

6.4.3. Empiirilise jaotuse v3rdlemine normaaljaotusega
nn t3endosuspaberi abil (Normal Probability Plot). Protse-
duur Normal Probability Plot on allmeniilis G. Estimation and
Testing kolmas. See sisaldab n-6 klassikalist meetodit em-

piirilise Jjaotuse vdrdlemiseks normaaljaotusega. V3rdluse
aluseks on empiirilise Jjaotusfunktsiooni graafik (l&dhend
sellele on kujutatud Jjoonisel 6.20), mida vd3rreldakse
normaaljaotuse jaotuse jaotusfunktsiooniga (vt [7], in 3.6).

Normal Probability Plot
9
%
8
£
2
b
anus
Jn 6.31
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Meetodi isedrasuseks on mittelineaarse skaala kasutamine
graafiku y-teljel, mis teisendab normaaljaotuse jaotusfunkt-
siooni sirgeks ning muudab seega empiirilise jaotusfunktsi-
ooni hélbed hdsti jdlgitavateks.

Protseduuri tellimiseks on tarvis triikkida vdrreldava
arvtunnuse nimi. Tulemuseks on graafik, vt jn 6.31.

Empiirilise Jjaotusfunktsiooni saamiseks tuleks iiksik-
punktid murdjoonega iihendada, kuid niigi on n&htavad kiil-
laltki suured hélbed.

Lisainformatsiooni see protseduur ei paku.

6.4.4. Hiipoteeside kontrollimine jaotuse sobivuse kohta
(Distribution Fitting). Protseduur Distribution Fitting on
esimene allmeniiis H. Distribution Functions. See annab v&i-
maluse kontrollida hiipoteesipaari

Ho: Px = Py ,
Hy: Pe * Py

kus Py on antud valimile vastava i{ildkogumi jaotus, Pa aga
mingi antud jaotus parameetrilisest perest

Vérreldav tunnus peab olema arvuline.

Distribution Fitting

Data vector: vanus

Distributions available:

(1) Bernoulli (7) Beta (13) Lognormal
(2) Binomial (8) Chi—-square (14) Normal

(3) Discrete uniform (?) Erlang (15) Student’'s t
(4) Geometric (10) Exponential (16) Triangular
(5) Negative bimomial (11) F (17) Unhiform

(6) Poisson (12) Gamma (18) Weibull

Distribution number: 14

Histogram
Mean: 31.1786 Chi—square test
Standard deviation: 7.35378 K-S test

Tail areas
Critical values

Jn 6.32
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Protseduuri Distribution Fitting tellimiseks kasutatav
paneel on sarnane Sppevahendi esimeses osas peatiikis 3 kiryel
datud jaotusseaduste paneeliga, erinedes vaid selle poolest,
et tellimus algab uuritava tunnuse nime sisestamisega (vt jn
6.32). Seejdrel valitakse eeldatava teoreetilise Jjaotuse
(jaotuste pere ?B) number. Kdivitamise jdrel arvutatakse va-
limi pdhjal sobivaimad parameetri viddrtused 9,. Nieme, et
joonisel 6.32, kus sobitatavaks jaotuseks on valitud nor-
maaljaotus (nr. 14), on identifitseerivateks parameetriteks
keskmine (mean) ja standardhilve (standard deviation), mille
sobivainad vdartused on trukitud paneelile.

Olgu m#rgitud, et sellel sammul v&ib arvutatud para-
neetrid asendada ka mingist muust arutlusest leitud védrtus-
tega. MOnikord on isegi vdimalik saada mdne teise parameetri
vddrtuse korral paremat ldhendit (selle pdhjuseks on ldhen-
duskriteeriumide erinevus).

Protseduuri v#ljundite valik toimub akna abil (vt jn
6.32 paremal all nurgas). Kahe esimese - histogrammi ja X -
testi - saamiseks tuleb tdita veel tabeli kujundamise paneel
(vt nt jn 6.21)

5 te talpdiacram
ursvlf . :uma Jaokuse
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Jn 6.33
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Histogrammi graafikule kantakse ka sobitatava pideva
Jjaotuse tihedusfunktsiooni graafik v3i diskreetse Jjaotuse
toendosusfunktsiooni tulpdiagramm. Joonisel 6.33 nédeme, vas-
tavalt tehtud tellimusele, normaaljaotuse tihedusfunktsiooni
graafikut.

Uus vdrreldes eelmiste protseduuridega on hiipoteeside
kontrollimise v&imalus xz—testi abil, mis tekib, kui valida
Jjoonisel 6.32 kujutatud aknast teine rida Chi-square test.

Vastavaid arvutusi kujutab jn 6.34.

Chisquare Test

Lower Upper Observed Expec ted
Limit Limit Frequency Frequency Chisquare
at or below 25.000 4q 5.6 463
25.000 31.000 14 8.1 4.263
31.000 37.000 7 8.3 .195
above 37.000 3 6.0 1.500

Chisquare = 6.42099 with 1 d.f. Sig. level = 0.0112779

Jn 6.34

Tabelis on viis veergu, neist kaks esimest tdhistavad
klasside piire. Klassipiiride valikul ei jdlgita tellija
soovi siis, kui sel juhul jéidksid klassid liialt tiihjaks vdi
kui klasse tekiks liialt vihe.

Kdesoleval juhul on klasside arv 4, mis ongi minimaalne
vdimalik, nagu selgub.

Jédrgmises veerus on empiirilised sagedused n;, seejirel

teoreetilised sagedused np;, kus n on valimi maht ja
p. = F(ayy) - F(a)),

F(x) on antud parameetritega normaaljaotuse _iaotusfunktsi-
oon ning kokkuleppeliselt F(ay) = 0, F(apsy) = 1.
Viimases reas on nn hii-ruudud, mis arvutatakse vale-

nist
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joone all aga on viimase veeru summa I x (i). Vabadusastme-

te arv f arvutatakse seosest
f=k-1-r,

kus r on hinnatavate parameetrite arv. Seega ki#esoleval ju
hul f = 1.

Viimane tabeli all olev arv on olulisuse tdendosus p,
mis leitakse xz—jaotuse alusel (vastavalt vabadusastmete ar-
vule f). Rui p £ a, siis vBetakse vastu hiipotees H,, seega
v3ime antud juhul olulisuse nivooga 0,05 kinnitada, et tun-
nuse vanus Jjaotus erineb normaaljaotusest.

Meenutame, et seda nditasid (visuaalselt) ka kdik eel-
nevad protseduurid. Sama jdreldus tulenes ka asilimmeetria
kordaja ja ekstsessi vadrtustest (vt p 6.3.1)

Jitkame jaotuste sobitamise protseduuriga tutvumist ja
valime aknast kolmanda rea - K-S test (Kolmogorov-Smirnovi
test jaotuste vdrdlemiseks), vt jn 6.35. M#rgime, et Kolmo-
dorov-Smirnovi testi kasutamine on 8igdustatud ainult pideva
teoreetilise jaotuse korral.

Estimated KOLMOGOROV statistic DPLUS = 0.238647
Estimated KOLMOGOROV statistic DMINUS = 0. 164685
Estimated overall statistic DN = 0.238647
Approximate significance level = 0.0823932

Jn 6.35

Kolmogorov-Smirnovi statistikuks on teoreetilise ja em-
piirilise jaotusfunktsiooni suurim erinevus A = DN

Nédeme, et meie ndite korral on selle statistiku p8hjal
arvutatud olulisuse tdendosuseks 0,082, seega ei Bnnestu H,
kummutada.

Kokkuvdttes see aga meie juba tehtud jareldust ei muu-
da, sest kui jaotus mingi kriteeriumi jdrgi erineb normaal-
Jjaotusest, siis on erinevus sellega juba kindlaks tehtud ning
v8imalikud vastupidised tulemused ei saa seda enam tiihista-
da.

Jérgmised kaks valikut aknast (Tail areas ja Critical
values) on kirjeldatud raamatu [7] paragrahvis 3.4.
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§ 6.6. Mitteparameetrilised testid tunnuse (jada)
mdningate omaduste kohta

Ka eelmised jaotuste sobitamise testid ja Kolmogo-
rov-Smirnovi test) kuuluvad mitteparameetriliste testide
hulka. K#esolevas paragrahvis lisame neile veel mdned SG-
siisteemis realiseeritud mitteparameetrilised testid iihe tun-

nuse/jada m3ningate omaduste kontrollimiseks.

6.6.1. Hirgitest ja Wald-Wolfowitzi test binaarse (kahe-

elemendilise) jada kohta (Tests for Binary Sequences). Prot-

seduur Tests for Binary Sequences on allmeniiis R. Nonpara-
metric Methods esimene.

Selle protseduuri abil on v@&imalik

1) kahe vid#rtusega tunnuse puhul kontrollida hiipoteesi-
paari

Ho: Py = P2 (= 0,5),

Hy: Py * P2,
kus p, ja pp on vastavalt kummagi viddrtuse t8endosused (iild-
kogumis);

2) kontrollida, kas kahe-elemendilises jadas elementide
jarjestus on Jjuhuslik.

Protseduuri tellimus algab tunnuse nime trikkimisega.
Kdivitamise jidrel vdljastatakse tulemused kolme blokina (vt
jn 6.36).

Tests for Binary Sequences

Data: sugu

Element types: 1 2

Number of elements of first type = &

Number of elements of second type = 9

Expected number = 7.5

Large sample test statistic Z = 0.516398
Probability of equaling or exceeding Z = 0.605574

Number of runs = 8

Expected number = 8.2

Large sample test statistic Z = 0.168005

Two-talled probability of equaling or exceeding Z = 0.8646574
Jn 6.36
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Esimeses blokis fikseeritakse tunnuse/jada viadrtused
(tekst: Element types).

Teine blokk annab mirgitesti (vt [10]) tulemused. Siin
esitatakse kSigepealt kummagi viH#rtuse sagedused n, Jja ng
(Number of elemnts of first/second type) ja oodatav iihine
sagedus n/2 (Expected number).

Seejirel esitatakse teststatistiku Z vddrtus (Z on

asiimptootiliselt normaaljaotusega),

ning sellele vastav olulisuse t3endosus p (mis on saadud
normaaljaotuse tabelist). Z-statistik on tuletatud lihtsalt
binoomjaotusest parameetritega n ja 0,5.

Rui p < a, siis v3etakse vastu sisukas hiipotees py # pj,
st iildkogumis ei ole tunnuse vadrtuste esinemistdendosus
vdrdne.

Kdesoleval juhul nullhiipoteesi kummutada pole vdimalik,
seega jH#dme oletuse juurde, et meeste (1) ja naiste (2) ar-
vud lildkogumis on vdrdsed.

Kolmas blokk on piihendatud Wald-Wolfowitzi Jjadade
(runs) testi tulemuste esitamisele.

Kaht elementi sisaldav Jjada koosneb alati teatavast
hulgast konstantsetest osajadadest e seeriatest (runs), olgu
nende arv t. Sel juhul kui jada on juhuslik, saab (lidhtudes
kummagi elemendi esinemissagedustest n, ja n,) leida ootus-
pdrase osajadade arvu vo. Kui tegelikkuses on seeriate arv
vidiksem, pole jada juhuslik - elemente on valitud siistemaa-
tiliselt. Ka siis, kui seeriate arv on liiga suur, pole jada
Juhuslik - sellisel juhul on tegemist mittejuhusliku v&nku-
misegda.

Kontrollitav hiipoteesipaar on k#esoleval juhul jirg-
mine:

Ho: jada on juhuslikus j#rjestuses, T = To>

Hy: jada ei ole juhuslikus j#rjestuses, v = vo.
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Ootuspidrane seeriate arv vaadeldava valimi jaoks Vo, ar-

vutatakse valemist

(vt [1], 1k 289) ning selle normeerimisel saadakse asiimptoo-
tiliselt normaaljaotusega statistik Z:
7 - t - + 1/2

kus

Kdesoleva ndite puhul on jada (vt [7], lk 30) jérgmine:

2 2,,1,,2,,1 1,42 222 2,2;,2,,11,,

seega seeriate arv 8 on maksimaalselt l&dhedane oodatavale
(8,2, vt jn 6.36), mistdttu ka teststatistiku Z v&d3rtus on
nullildhedane ja olulisuse t8endosus suur. Vastu vdetakse

nullhiipotees: jada on juhuslikus jéarjestuses.

6.6.2. Juhuslikkuse testid (Tests for Randomness). Prot-

seduur Tests for Randomness paikneb teisel kohal allmeniiiis
R. Nonparametric Methods.

Ka see protseduur on ette n&htud arv- vdi jdrjestustun-
nuse vadrtuste jada juhuslikkuse kontrollimiseks. Protseduur
koosneb kahest testist, kusjuures m8lemad kasutavad teststa-
tistikuna tunnuse v#idrtuste Jjada kasvavate Jja kahsnevate
osajadade arvu.

Tellimus koosneb ainult sisestatava tunnuse nimest. Tu-
lemused esitatakse triikisena (vt jn 6.37), mis koosneb ka-
hest osast.

Esimene test loendab kokku kdik sellised osajadad, mis
paiknevad tervikuna kas allpool v&i llevalpool tunnuse medi-
aani, ning arvutab nende arvu pdhjal vdlja asiimptootiliselt
normaaljaotusega teststatistiku Z, mille vaadrtuse jargi
leitakse ka olulisuce t8endosus.

Ses test on tundlik andmetes oleva trendi suhtes.



Tests for Randomness

Data: sugu

Median = 2 based on 15 observations.
Number of runs above and below median - 8
Expected number = 8.2 )

Large sample test statistic Z - 0.1

Two-tailed probability of equaling or exceeding Z = 0.866574
Number of runs up and down = 7
Expected number = S5
tistic Z - 1.4301
Large sample test stati - o 1521

Two-tailed probability of equaling or exceeding 4

NOTE: 7 adjacent values ignored.

Jn 6.37

Teine test kasutab asilimptootilisecll normaaljaotusega
statistiku Z arvutamiseks kasvavate ja kahanevate osajadade
koguarvu, kusjuures konstantsetest seeriatest Jjé@etakse alles
ainult iiks element. Seda testi soovitatakse kasutada sel ju-
hul, kui v3ib oletada andmete mOjustatust pikaajaliste tsiik-
lite poolt.

Triikisel on T blokis antud

- mediaani va&drtus ja valimi maht,

- iilal- ja allpool mediaani paiknevate osajadade arv,

- selle arvu teoreetiline v#irtus,

- esimese teststatistiku Z v&értus,

- olulisuse tdendosus,

II blokis

- kasvavate ja kahanevate osajadade arv,

- selle arvu teoreetiline v#irtus,

- teise teststatistiku Z vé&értus,

- olulisuse t&en#osus.

LOpus on &ra margitud (II testis) vidlja jHetud vaatlus-
te arv.

6.6.3. Paiknemise test (Tests for Location). Protseduur

Tests for Location on kolmas allmeniiiis R.
Methods.

Nonparametric

See test on ette ndhtud kontrollimaks hiipoteese mediaa-
ni kohta.
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Testil on kaks varianti:

1) loendatakse mediaanist all- ja iilalpool paiknevad
véddrtused ja rakendatakse mirgitesti;

2) Wilcoxoni test, mis v&tab aluseks vaatlustulemuste
Jja oletatava mediaani vahed ning jirjestab viimased.

Tuleb midrkida, et variant 2) ei ole rakendatav jarjes-
tustunnuse puhul, sest kasutab vid#rtuste vahesid, need aga
ei oma jérjestustunnuste puhul {ildiselt m3tet.

Tellimus koosneb ké#esoleval juhul tunnuse nimest ja
oletatavast (etteantud) vidrtusest med,, mille alusel kont-

rollitakse hiipoteesipaari

Ho: med = med,,

Hy: med # medo,

kus med on {ildkogumi mediaan.

Lisaks sellele tuleb tellimuses miirkida meetod (valida
kas signs v8i ranks).

Protseduuri tulemused on esitatud joonisel 6.38, nende

tdlgendus on sarnane eelnevatele nididetele.

Tests for Location

Data: sugu
Hypothesized median: 1.5
Test based on: Signs

Sample median = 2

Number of values above hypothesized median
Number of values below hypothesized median
Expected number = 7.5

Large sample test statistic Z = 0.51&6398
Two—-tailed probability of equaling or exceeding Z = 0.605574

NOTE: 15 observations. O values equal to hypothesized median ignored.

Jn 6.38

6.6.4. Empiirilise ja teoreetilise jaotuse v&rdlemine
xz-statistiku abil (Chi-Square Goodness-of-Fit Statistic).

xz—jaotuse abil vd3rdlemise protseduur on kolmas allmeniiiis

P. Categorical Data Analysis.
Selle protseduuri abil saab antud empiirilist Jjaotust

v3rrelda mingi teoreetilise jaotusega. Loomulikult on sellel
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protseduuril mStet iiksnes siis, kui vastav teoreetiline J20
tus ei kuulu loetelusse, mis on antud protseduuris Distribu
tion Fitting.

Selle protseduuri léhteandmeteks on

- empiirilised sagedused (sagedustabel),

- teoreetilised sagedused.

Lisaks sellele antakse ka minimaalne lubatav sagedus
(mingisse klassi kuuluvate punktide arv).

Protseduuri k#ivitamise tulemusena saadakse tulemuste
tabel, mis langeb iihte xz—testi tabeliga, mida kirjeldasime
punktis 6.4.4.

6.6.5. Kolmogorov-Smirnovi test tunnuse jaotuse v3rdle-

miseks antud jaotusega (Kolmogorov-Smirnov One-Sample Test).

Protseduur Kolmogorov-Smirnov One-Sample Test on allmeniils
R. Nonparametric Methods kuues. Selle protseduuri eesméargiks
on viorrelda tunnuse jaotust mingi ette antud jaotusega.

Loomulikult on seda protseduuri mdtet rakendada vaid
siis, kui etteantud Jjaotus ei kuulu protseduuris Distribu-
tion Fitting loetletud 18 teoreetilise tiilipjaotuse hulka.

Protseduuri tellimisel on tarvis sisestada

- kontrollitava tunnuse nimi,

- antud Jjaotuse Jjaotusfunktsiooni vddrtused vastavalt
tunnuse vadrtustele (neid on vdimalik esitada ka SG-avaldise
abil).

NSutav on, et jaotusfunktsiooni v&dartuste hulk vdrduks
kontrollitava tunnuse pikkusega.

Protseduuri k#igus kontrollitakse hiipoteesipaari

Ho: Px - P,
He: Py = P,

kus Py on uuritava tunnuse jaotus, P aga etteantud Jaotus.
Protseduuri tulemusena vidljastatakse

- Kolmogorov-Smirnovi teststatistikud (antud Jjaotus-

funktsiooni ja tunnuse empiirilise jaotusfunktsiooni
ekstremaalsed vididrtused;

vahe

- olulisuse t8endosus p.

Kui p £ a, siis loetakse hiipotees H, tdestatuks.
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Tdiendavalt on vdimalik saada ka graafik, millel on ku-
jutatud mSlemad jaotusfunktsioonid.

Nditena vdrdleme tunnuse kasv jaotust jaotusfunktsioo-
niga, mille sisestame {iksikvd#irtuste kaudu (vt jn 6.39), ka-
sutades kdsureziimi (vt [7], p 4.1.7; paneme tidhele, et
selle funktsiooni F(i) véddrtused s3ltuvad ainult indeksist

i, mitte aga jaotusfunktsiooni argumendist x.

: EMPJAOT GETS .00 .01 .02 .03 .04 .05 .06 .08 .1 .15 .16 .19 .2 .3 .36 .37
-4 .45 .5 .51 .55 .59 .6 .65 .7 .8 .9 .99

Jn 6.39

Joonisel 6.40 on kujutatud tellimus (kolm esimest rida)

ja samuti ka tulemus - teststatistikud

DPLUS - max JF,‘(i) - F(i),
2

DMINUS = max (F(i) - Fy(i)),
1¢.€28

DN = max (DPLUS, DMINUS)

ja olulisuse tdendosus p. Selle vddrtusest jdreldub, et olu-
lisuse nivool 0,05 saame lugeda t8estatuks sisuka hiipoteesi:
tunnuse kasv Jjaotus erineb oluliselt antud jaotusest. Vii-

mast vdidet illustreerib ka graafik joonisel 6.41.

Kolmogorov-Smirnov One-Sample Test

Data: kasv

Empirical c.d.f.: EMPJAOT

Estimated KOLMOGOROV statistic DPLUS = 0.264286
Estimated KOLMOGOROV statistic DMINJS = 0.0257143

Estimated overall statistic DN = 0.264286
Approximate significance level = 0.0400235

Jn 6.40

67
g%



(1]

&2

C.BF.s for kasv

—— Empirical

T YT T

U W TN WO WY VA S WO I NO0 S RY WA U ST

19
observation

Jn B8.41
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7. KAHE TUNNUSE ANALUUS

§ 7.1. Kahe tunnuse analiiiisi eesmiirk, pdhimdisted ja
SG vdimalused

Mitme (sh ka kahe) tunnuse analiiisimise juures on olu-
line tunnustevaheliste seoste kirjeldamine ja hindamine, kus-
Jjuures 18ppeesmdrgiks on enamasti statistilise mudeli konst-
rueerimine, et iihe tunnuse kditumist teiste abil kirjeldada.

Mdningatel Jjuhtudel sisaldavad niisugused mudelid ai-
nult kaht tunnust - sel juhul viib kahe tunnuse analiiis uu-
rimise 10ppeesmdrgini. Tavalisem on aga olukord, kus uurita-
vaid tunnuseid on mérksa rohkem, kahe tunnuse analiiis aga
moodustab uurimistdds olulise vaheetapi, mille kdigus tehak-
se kindlaks potentsiaalsete argumentide m8ju oletatavale
funktsioontunnusele, samuti argumentide omavaheline koosm&-

ju, jdetakse kOrvale m3jutud tunnused jne.

7.1.1. Kahe tunnuse ihisjaotus. Kahe tunnuse (olgu nad

edaspidi X ja Y) tGhist k#ditumist kirjeldab iihisjaotus, mida
tdhistame siimboliga Pxy. Kui tunnused on pidevad, siis esi-
tab lihisjaotust tihedusfunktsioon fyy(x,y). Kui m8lemad tun-
nused on diskreetsed, siis kirjeldab {hisjaotust t8endosus-
funktsioon {p,; i=1, ... k; §=1, ..., h}, kus p =
= P(X=x,, Y=v,), x; Jja on tunnuste X ja Y vididrtused ning
k ja h vastavate viddrtuste arvud. T8endosusfunktsioon kir-
jeldab ka mittearvuliste tunnuste iihisjaotust, sel juhul on
tunnuste védrtused x4, ..., X jJa ¥4, ..., ¥n (vOi ka ainult
iks neist jadadest) mittearvulised.

Rui iiks tunnus (olgu see nditeks X) on diskreetne, tei-
ne (Y) aga pidev, siis kirjeldab iihisjaotust tunnuse Y ting-
like tihedusfunktsioonide hulk {fy, i (y): i=1, ..., k}.
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7.1.2. KahendStmeline valimjaotus. Valimi p8hjal kahe
tunnuse iihisjaotuse kohta saadavat teavet annab kdige tale-

likunalt edasi kahe tunnuse empiiriline iihisjaotus.

Histi kasutatav on kahe tunnuse empiiriline ilihisjaotus
siis, kui

- tunnused X ja Y on diskreetsed ja

- tunnuste vadrtuste arvud k ja h on kiillalt vidikesed,

v3rreldes valimi mahuga n, nii et on tdidetud tingimus
kh < n.

Sel korral on empiiriline jaotus esitatav jaotustabeli-
na, milles antakse hinnang tdendosusfunktsiooni p,, liksik-

t3endosustele,

kus n;; on valimi nende objektide arv, nille puhul tunnuse X
védartus on x, ja Y vdidrtus y,.

Pidevate tunnuste iihisjaotuste kirjeldamiseks kasuta-
takse nmitmesuguseid graafilisi vahendeid; loomulikult on
vdimnalik ka pidevaid tunnuseid diskreetsetega sobivalt 1l&-
hendada.

7.1.3. Tunnustevaheline statistiline s3ltuvus ja selle

kirjeldamine. Kahe tunnuse iihisjaotus sisaldab eneses iildi-
selt rohkem informatsiooni kui nende tunnuste jaotused eral-
di v@etuna. On aga ka mdningaid erandeid.

1° Kui tunnused on statistiliselt sdltumatud, siis keh-
tib seos

Pxy = PxPx. (7.2)

Seega on s3ltumatute jaotuste korral i{ihisjaotus ldhtetunnus-
te jaotustega tdielikult miadratud. Uhe tunnuse konkreetse
vadrtuse teadmine ei lisa mingit informatsiooni teise tunnu-
se kditumise kohta.

2° Kui lihe tunnuse (Y) iga vd#irtus on teise tunnuse (X)

vastava viaidrtuse jdrgi tdpselt arvutatav,

y = #(x), (7.3)
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siis me iitleme, et tunnus Y s&ltub tdielikult (funktsionaal-
selt) tunnusest X, ning sel juhul on iildiselt niihasti tun-
nuse Y jaotus Py kui ka ilihisjaotus Pxy tunnuse X jaotuse Py
jargil tédpselt arvutatavad.

3° Kui tunnused ei ole statistiliselt sGltumatud, st
seos (7.2) ei kehti, siis nimetatakse tunnuseid statistili-
selt sdltuvateks.

Statistiline s@ltuvus on k&ige lildisem tunnustevahelise
sOltuvuse vorm, see omab mdtet kdikvdimalike tunnusetiilipide
korral. Statistilise s&ltuvuse erijuhtudeks, mida jargnevas
lihidalt vaatleme, on

- monotoonne s&ltuvus,

- regressioonséltuvus,

- korrelatiivne s8ltuvus.

Funktsionaalset s8ltuvust v&ib k#&sitleda statistilise

s8ltuvuse teatava piirjuhuna.

7.1.4. Monotoonne sdltuvus. Olgu X ja Y jarjestus- vdi
arvtunnused, ning olgu (xi, v.) Ja (x; V;) kaks suvalist
ildkogumi objekti.

Kui asjaolust
X, < X, (7.4)
jareldub, et
Ply. < y3) > P(y. > vy, (7.3)

siis Seldakse, et tegemist on monotoonselt kasvava s8ltuvu-
sega; kui aga vOrratusest (7.4) jareldub

Py, > v)) > Py, < ¥, (7.5°)

siis on tunnuspaari X, Y vahel monotoonselt kahanev s&ltuvus.

Kui tunnuste vahel on kas monotoonselt kasvav v3di mono-
toonselt kahanev s&ltuvus, siis deldakse, et tunnused on mo-
notoonselt sdltuvad.

Tunnused, mis ei ole monotoonselt sdltuvad, on mono-
toonselt s&ltumatud, kuid sellest, et tunnuste vahel puudub
monotoonne sdltuvus, ei jdreldu statistiline s&ltumatus.

Kiill aga jdreldub statistilisest sdltumatusest, st vor-
dusest (7.2) igasugune, sh ka monotoonne sSltumatus.
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7.1.5. Regressioons8ltuvus. Olgu tunnused X ja Y arv_
tunnused.
Igale tunnuse X viddirtusele x vastab iildiselt tunnuse Y

tinglik jaotus Py,., mis v3ib olla iildiselt pidev voi disk-
reetne nagu tunnuse Y enda jaotuski. Tdhistame tingliku jao-
tuse Py, jirgi arvutatud keskvédirtuse siimboliga EY/x; ildi-
selt s&ltub tinglik keskvddrtus tingimust m#dravast tunnuse
X vidrtusest x. Tinglikku keskvadrtust nimetatakse ka tunnu-
se Y regressioonifunktsiooniks tunnuse X jargi.

Kui
EY/x = const (7.86)

k3digi X vddrtuste korral, siis tunnus Y ei s8ltu tunnusest X
regressiooni mdttes. Kui aga tingimus (7.6) ei ole tdidetud,
siis on tunnus Y regressioonsdltuvuses tunnusest X.
Regressioonsfltuvus on statistilise s@ltuvuse alaliik;
statistilise s&ltuvuse puudumisest jadreldub ka regressioon-

sBdltuvuse puudumine, kuid vastupidine seos iildiselt ei kehti.

7.1.6. Korrelatiivne s8ltuvus. Korrelatiivne s&ltuvus

on regressioons8ltuvuse erijuht, mis on defineeritud kahe
arvtunnuse vahel. EKorrelatiivne s&8ltuvus leiab aset siis,
kui tinglik keskvédrtus EY/x on (vdhimruutude mdttes) lahen-

datav argumendi X lineaarse funktsiooniga,
EY/x = a + bX, 7.7

kusjuures ndutav on, et regressioonikordaja b erineks nul-
list,

b = 0. (7.8)

Korrelatiivne s8ltuvus on iihtaegu nii regressioonsdltu-
vus (sest t#didetud pole tingimus (7.6)) kui ka monotoonne
sGltuvus (kui b > 0, siis monotoonselt kasvav, kui b < O,
siis monotoonselt kahanev). Samuti ji#reldub korrelatiivse

sGltuvuse olemasolust statistiline s&ltuvus tunnuste vahel.

7.1.7. S3ltuvuse tugevuse md&tmine. Tunnustevahelise
soltuvuse tugevust md8davad mitmesugused seosekordajad (té&-
histame neid ildiselt siimboliga <(X,Y)), mille konkreetne

vidéirtus iseloomustab vastava seose tugevust: mida suurem on
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seosekordaja vd#rtus (absoluutvdirtus), seda tugevam on sdl -

tuvus. S8ltuvuse tugevuse md3tmiseks kasutatakse itiht kahest

jérgmisest skaalatiibist (vt jn 7.1).

0 1
sBltuvuse tdielik
puudumine sB8ltuvus

a)

-1 0 +1
taielik sGltumatus tdaielik
negatiivne positiivne
sBltuvus sBltuvus

b)

Jn 7.1. Statistilise sGltuvuse skaalad

Skaala a) vastab iildisele statistilisele ja regressi-
oonsdltuvusele, skaala b) - monotoonsele ja korrelatiivsele
sBltuvusele.

Tdielik s8ltuvus té#hendab tldjuhul funktsionaalset s3l-
tuvust, mille korral tunnuse Y vdidrtused on tunnuse X v&&#r-
tustega liheselt méaratud.

Valimi pdhjal arvutatakse seosekordajale valim- (e em-

piiriline) vididrtus, mida {ildjuhul t#histame simboliga t(X,Y)

7.1.8. SBltuvuse suund. Seni kidsitlesime tunnust X ar-

gument- (sdltumatu) tunnusena, tunnust Y funktsioon- e s&l-
tuva tunnusena.

Enamasti on vdimalik (vdhemalt formaalselt) ka nimeta-
tud tunnuste rollid vastupidiseks muuta. Uldjuhul muutub
siis ka seose tugevus.

Kui iihel uuritavatest tunnustest (olgu see X) on palju
vidirtusi, teisel (Y) - vidhe viddrtusi, siis {ldjuhul saab
tunnuse X jérgi tunnust Y prognoosida mérksa edukamalt kui
vastupidi. Sel juhul Seldakse ka, et tunnuse Y s&ltuvus tun-
nusest X on tugevam kui tunnuse X sdltuvus tunnusest Y.

Tunnuse Y s&ltuvust tunnusest X mddtvat seosekordajat
tdhistame siimboliga <©(Y/X), vastassuunalist s3ltuvust mddt-

vat seosekordajat vastavalt simboliga ~(X/Y).
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Mdned seosekordajad on defineeritud ka siimmeetriliste-
.na, nende tidhistuseks kasutame iildsiimbolit <(X,Y).
Mirgime, et korrelatiivne s&ltuvus ei olene suunast,

alati kehtib v&rdus
«(X/Y) = ©(Y/X).

7.1.9. S&ltuvuse statistiline olulisus. Tunnustevahe-

list seost nimetatakse statistiliselt oluliseks, kui (kokku

lepitud olulisuse nivool) 3nnestub kummutada nullhiipotees
Ho: lldkogumis puudub tunnuste vahel seos, *(X,Y) = O
ja seega vOtta vastu sisukas hiipotees

Hy: Gldkogumis on tunnuste vahel (uuritavat tiiipi) seos,
«(X,Y) = 0.

Konkreetse valimi puhul iseloomustab nullhiipoteesi t&8e-
pédrasust olulisuse t8enédosus p, mille vddrtus annab aluse ot-
suse langetamiseks uuritava sdltuvuse olulisuse kohta.

Kui seosekordaja on seotud teatava statistilise mudeli-

ga (eriti on see nii regressioon- ja korrelatiivse s&ltuvuse
korral), siis jédreldub vastava seose olulisusest antud tiilipi
nudeli olulisus. Seose mitteolulisusest tuleneb, et vastava
mudeli kasutamine uuritava n#htuse kirjeldamiseks, st iihe

tunnuse prognoosimiseks teise jadrgi, ei ole korrektne.

7.1.10. EKahe tunnuse analiiiisi p8hilised meetodid siis-

teemis SG Kahe tunnuse analiiiisimisel rakendatavad meetodid
olenevad sellest, millisesse tiilipi kuuluvad analiiiisitavad
tunnused.

Tabelis 7.1 ongi &ra toodud kahe tunnuse analiiiisinisel
kasutatavad statistikameetodid ja 20 neid realiseerivat SG-
protseduuri; mdned neist (Crosstabulation, Contingency
Tables, Log-linear Analysis) on kasutatavad ka rohkem kui
kahe tunnuse korral, protseduuri Barcharts aga saab kasutada
ka iihe tunnuse analiiiisimisel.

Kommenteerimist vajab tabeli pidis - klassid "Diskreet-
ne” ja "Arvuline” ei v#lista teineteist. Siit jédreldubki. et

diskreetsete védidrtustega arvtunnus mahub nSlemasse lahtrisse
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ning seetSttu on niisuguse tunnuse t&dtlusvdimalused kdige
avaramad .

Tabel 7.1

Funktsioon-
tunnus Diskreetne Arvuline
Argu-
menttunnus
Kahe vdartu- KAHE JAOTUSE VORDLUS
segda KAHE JAOTUSE PARAMEETRITE VORDLUS
Two-Sample Analysis
COmparison of Poisson Rates
Comparison of Two Samples
Kolmogorov-Smirnov Two-sample Test
SAGEDUSTABELID TINGLIKUD PARAMEETRID
SEOSEKORDAJAD UHEFAKTORILINE
TULPDIAGRAMMID DISPERSIOONANALUUS
Barcharts Codebook Procedure
. . Multiple Box-and-
Three-Dimensional .
Histogram Whisker Plot
Diskreetne Median Polish of zgt."zgd [";‘l’x;a”d'
Two-Way Table isker o
Chi-Square Goodness- ggi;::ZeAnaIYSIS of
of-Fit Statistic
Crosstabulation Kruskal-Wallis One-
Way Analysis by Ranks
Contingency Tables
Log-Linear Analysis
Rank Correlation
Coefficients
KORRELATSIOONIVALI
REGRESSIOONANALUTUS
Arvuline X-Y Line and Scatter-
(pidev) plots
Simple Regression
Interactive Outlier
Rejection

Enamiku diskreetsete tunnuste t&dtlemisel ei nSuta nen-
de arvulisust v8i jérjestatust, kuid on ka mdningaid eran-

deid, millele me viitame vastava meetodi kirjeldamisel.
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Olgu veel mérgitud, et tabeli 7.1 kd3ikides lahtrites
paiknevate protseduuride hulgas on niihéisti kirjeldavaid (sh
graafilisi), hindavaid, hiipoteese genereerivaid kui ka hiipo-
teeside kontrollimiseks ette nidhtuid.

§ 7.2. Kahe tunnuse iihisjaotust ja seosekordajaid
analiiiisivad protseduurid siisteemis SG

Kiesolevas paragrahvis vaatleme me nelja kdige pdhili-
semat protseduuri kahe diskreetse tunnuse iihisjaotuse ana-
lilisimiseks, kirjeldamiseks ja illustreerimiseks. T#ienda-
vaid v@imalusi diskreetse tunnuspaari Jjaotuse silivitsi ana-

liilisimiseks késitleme veel paragrahvis 7.6.

7.2.1. Kahe tunnuse iihisjaotus (Crosstabulation). Prot-

seduur Crosstabulation on esimene allmeniiis P. Categorical
Data Analysis.

See protseduur on ette n#htud kahe (v3i enama) disk-
reetse tunnuse lihisjaotuse moodustamiseks.

Tellimuse esitamisel tuleb tellimuspaneelil mérkida
(vihemalt) kahe tunnuse nimed vastavalt ridadele Data vector
A ja Data vector B ning reale Percentages valida iiks kolmest
v3imalusest Columnwise, Rowwise, Tablewise. Viimane valik
médirab jaotuse tiilibi (esimese tunnuse tinglik jaotus hori-
sontaalselt paikneva, teisena nimetatud tunnuse suhtes, tei-
se tunnuse tinglik jaotus vertikaalselt paikneva, esimesena
nimetatud tunnuse suhtes, tunnuste tingimatu iihisjaotus).
Tdidetud tellimuspaneel on kujutatud joonisel 7.2.

Mérgime, et Jjoonisel 7.2 on tunnused valitud vdtme F7
abil i{ildloetelust, seetBttu on tunnuse nime ees andmestiku
nimi. Uldiselt pole andmestiku nime triikkimine tarvilik (vt
(7] & 2.6 ja p 2.5.1), see ainult halvendab triikiste loeta-
vust, vrdl jn 7.4 ja 7.6.

Peale tellimuspaneeli t#itmist ja protseduuri kdivita;
mist vdtmega F6 ilmub ekraanile aken (jn 7.3), mis vSimaldab
valida vdljundi. Jaotuste saamiseks on tarvis teha esimene
valik - Display table.
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Crosstabulation

Data vector A: ASPIRANT.synnipaik
Labels:

Data vector B: ASPIRANT.eriala
Labels:

Data vector C:

Labels:

Data vector D:

Labels:

Data vector E:

Labels:

Data vector F:

Labels:

Data vector G:

Labels:

Data vector H:

Labels:

Data vector I:

Labels:

Percentages: Tablewise

Jn 7.2

Display table
Display statistics |
Save counts
Save labels

Jn 7.3.

Statistilises andmetoStluses kasutatakse kahe tunnuse
iihiskditumise kirjeldamiseks nelja erinevat tabelit - {ht
sagedus- Jja kolme Jjaotustabelit. SG-protseduur védljastab
standardselt Uhes ruudustikus kaks tabelit, neist esimene
(iilemised numbrid) on alati sagedustabel, teine aga Jjaotus-
tabel, mille tiilip valitakse tellimuse esitamisel (Percent-
ages) .

Kirjeldame neid jarjest, kdsitledes kdigepealt sagedus-
tabelit. See on tabel, milles on k rida ja h veergu, kus k
ja h on vastavalt esimese ja teise tunnuse vH#drtuste arvud,
vt jn 7.4.

Tabel sisaldab sagedusi n,;, st valimi nende objektide
arve, millel esimese tunnuse (veerutunnuse) vddrtuseks on x,
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Crosstabulation of ASPIRANT.synnipail

ASPIRANT .e) fil ‘mat , med H Row

ASPIRANT .sy ! H H Total
lalev : 1! 1! 3 5
| 1 3.6 3.6 10.7 | 17.9
1linn B 2! S | 1 8
H h 7.1 1 17.9 | 3.6 28.6
imaa : 2. 2! 1] 5
! | 7.1 7.1 3 3.6 17.9
isuurlinn | S [oJNH S 10
| : 17.9 .0 17.9 35.7
Column 10 8 10 28
Total 35.7 28.6 35.7 100.0

Jn 7.4

(mis paikneb i-ndas reas) ja teise tunnuse (reatunnuse)

védrtuseks on y; (mis paikneb j-ndas veerus).
Sageduste summeerimisel saame iiksiktunnuste sagedused

ehk nn marginaalsagedused:
1) teise tunnuse v#idrtuste sagedused n_,, ..., n_p,
k
n ;= ;’n-u-, j=1, ..., h, (7.9

mis paiknevad tabeli all (k+l)-ses reas sdnade Column Total

jarel, vt jn 7.4;

2) esimese tunnuse vddrtuste sagedused Ng. 5 ..., Ni ,
h
ni. = Enyg, i1=1, ..., k,
i=1

nis paiknevad tabeli viimases, (h+l)-ses veerus Row Total;

b 3) valimi maht n,
k h k h
n- E Eng= Eng - En_,,
1=1 )=1 i=1 i=1

mis paikneb tabeli parempoolses alumises lahtris. 0lgu mér-
gitud, et see on nn kahe tunnuse iihisvalimi maht, millesse
on loetud ainult need objektid, millel/kellel on mdddetud
m8lemad uuritavad tunnused.
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Sagedustabeli pdhjal saab leida kolm erinevat Jjaotus-

tabelit, mida kirjeldame jérgmises punktis.

7.2.2. Kahe tunnuse jaotustabelid. Arvutades kogu tabe-

1i jaoks suhtelised sagedused

saame kahe tunnuse iihisjaotuse. Uhisjaotus avaldatakse tava-
liselt protsentides ning selle puhul on &ige vd&rdus

k h
Lpy = 100 %
i=1

i=g
Protsentides arvutatakse ka marginaaljaotused. Uhisjao-
cuse tabel esitatakse siis, kui tellimuses on real Percen-
tages mirgitud séna Tablewise, vt jn 7.2 ja 7.4.
Arvutades iga veeru jaoks suhtelised sagedused

n,.,
n j

’

saame tabeli igasse veergu esimese tunnuse tingliku Jjaotuse
tingimusel y = yj;, st esimese tunnuse jaotuse nende objekti-
de jaoks, millel teise tunnuse v&&rtus on y;. Sel juhul on
iga veeru suhteliste sageduste summa 100 %. See tabel saa-

dakse, valides tellimuspaneelil s8na Columnwise, vt jn 7.5.

Crosstabulation of ASPIRANT.synnipai

ASPIRANT .e! fil imat 1med Row
ASPIRANT .sy! ' Total
ralev B 1 1 31 ]

' 10.0 12 5 30.0 | 17.9
J1inn H 2. 5 1 8
! H 20.0 62 5 10.0 28.6
imaa ' 2 2 1 5
! | 20.0 ! 250 ! 10.0 ! 17.9
‘suurlinn ) 5 o ! S5 10

! S0.0 .0 50.0 | 35.7
Column 10 8 10 28
Total 35.7 28 &6 35.7 100.0

Jn 7.
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Joonisel 7.5 esitatud tabelist saame filoloogia-, mate

maatika ja meditsiiniaspirantide jaotused siinnipaiga Jargi
ndeme, et filoloogide ja meedikute hulgas on suurlinnast péd
rinejaid 50 %, matemaatikute hulgas aga suyurlinlased puudu-

vad hoopis, seevastu linlasi on 62,5 X.
Margime iihtlasi, et tabelite moodustamisel jadrjestatak-

de nominaaltunnuse vididrtused tédhestiku jdrjekorras, arvulise
v6i arvuliseks kodeeritud tunnuse véddrtused - kasvavalt.
Arvutades iga rea jaoks suhtelised sagedused

n, .,

ng. '’
saame tabeli igasse ritta teise tunnuse tingliku Jjaotuse
tingimusel X = x;, st teise tunnuse tingliku Jjaotuse nende
objektide jaoks, millel esimese tunnuse viddrtus on x;. Sel
korral on iga rea suhteliste sageduste summa 100 X. See ta-
bel saadakse, valides Percentages: Rowwise, vt jn 7.B.

Crosstabulation of synnipaik by eria

eriala (fil ‘mat 1 med H Row
synnipaik H | ,  Total
ralev H 1 1 3 S
H 20.0 | 20.0 | 60.0 | 17.9
‘lipn h 2! S 1 8
H 25.0 | 62.5 | 12.5 28.6
‘maa H 2 2] 1 5
. 40.0 | 40.0 | 20.0 17.9
isuurlinn | 5 (o 5 10
H 50.0 ! 0! 50.0 . 35.7
Column 10 8 10 28
Total 35.7 28.6 35.7 100.0
Jn 7.6

Sellest tabelist nédeme, et alevist pirinevatest aspiran-------

tidest on 60 % meditsiinihuvilised, linnadest pHrinevatest

aspirantidest aga 62,5 % spetsialiseerunud matemaatikale
Suurte k ja h vddrtuste korral ei mahu sagedus- ja jao-

tustabel korraga ekraanile, vaid esitatakse mitme ekraani-

tédiena.
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Ekraani alumises parempoolses nurgas on mirgitud, mit-
mel ekraanitdiel tabel paikneb ja milline neist asub paras-
Jagu ekraanil; siinjuures tuleb olla tidhelepanelik, et mitte

kaotada (unustada vaatamast) osa tabelist.

7.2.3. yz—statistik tunnustevahelise statistilise s&8l1-

tuvuse kontrollimiseks. Protseduur Crosstabulation v&imaldab

arvutada ka terve seeria seosekordajaid. Selleks tuleb ak-
nast (vt jn 7.3) valida rida Display statistics. Selle tule-
musena ilmub ekraanile tabel Summary Statistics for Contin-
&gency Tables, vt jn 7.7.

Summary Statistics for Contingency Tables (Page 1)

Chi-square D.F. Significance

10.5875 -} 0.101993

WARNING: Expected values in 12 cells < 5 and 6 cells < 2.

With rows With columns
Statistic Symmetric dependent dependent
Lambda 0.27778 0.27778 0.27778
Uncertainty Coeff. 0.18941 0.17192 0.21085
Somer ‘s D -0.10642 -0.11154 -0.10175
Eta 0.34857 0.23717

Jn 7.7

Esmalt esitatakse informatsioon xz—statistiku kohta.

See statistik arvutatakse avaldisest

(nygj -ng.n, ;/n)
E:: (nen.;)/n (7.10)

i=1 j=1

Ta on asiimptootiliselt x -jaotusega (vt [7], p 3.2.4), kus-
juures vabadusastmete arvuks on f = (k-1)(h-1).
xz—statistik sobib hiipoteeside kontrollimiseks statis-'

tilise sdltuvuse olemasolu kohta:
Ho: Pxy - PxFPy.

Ht: ny’ ]
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kuid testi rakendamine on lubatav ainult sel juhul, kui ko1
gi lahtrite korral on t#idetud tingimus

n.n yn>2, i=1, ..., k, §=1, ..., h (7.11)

ning igati korrektne siis, kui
ng.n_,/n 5. (7.12)
Trukise (jn 7.7) esimeses blokis védljastataksegi x -
statistiku vdidrtus (pdis: Chi-sguare), tema vabadusastmete
arv (D.F.) ja olulisuse td8endosus (Significance), kuid ala-
ti, kui tingimus (7.12) ei ole t#didetud, triikitakse lisaks
ka hoiatus (Warning), milles midrgitakse, mitmes tabeli laht-

ris (cells) suurus n.n_yn, nn teoreetiline sagedus (Ex-
pected values) ei rahulda tingimust (7.11) ja/v3i (7.12).

7.2.4. Seosekordajad. Sama trikise jargmises blokis on

antud rea seosekordajate vddrtused tabelina, mille esimene
veerg (Statistic) tdhistab seosekordaja nimetust, teine
(Symmetric) - vastava seosekordaja simmeetrilist versiooni
(kui see eksisteerib), kolmas (With rows dependent) - seose-
kordaja niisugust versiooni, kus sdltuvaks tunnuseks Y loe-
takse horisontaalselt (ridades) paiknev tunnus. Neljas veerg
(With columns dependent) sisaldat seosekordaja sellist ver
siooni, kus s&ltuv on veerutunnus

Kdsitletavad seosekordajad on Jadrgmised.

1° Esimeses reas on nn Guttmani A kordaja, mic mdddat
ildist statistilist seost tunnuste vahel.

2° Teises reas on nn midramatuse (uncertainty) kordaja,
mis samuti md3dab iildist statistilist seost tunnuste vahel.

Mdrgime, et nende seosekordajate olulisuse kontrollimi
seks SG-silisteem tildiselt vahendeid ei paku. Kuid kuivdrd x{
statistik m83dab ildse statistilise s@®ltuvuse olemasclu,
saab jdreldusi nende seosekordajate olulisuse kohta teha v
statistiku olulisustBendosuse pohjal (kui p < a, siis se;s
on oluline). Muidugi kehtib see siis, kui xz statistiku
kasutamise eeldused on taidetud, st on t#idetud vidhemalt
tingimus (7.11) (pole triikitud hoiatust selle mittetididetuse
kohta).



3 Kolmandas reas on trilkitud Somersi D-kordaja, mis
m3ddab tunnustevahelise monotoonse seose olemasolu. Siin tu-
leb tdhele panna niih#sti seosekordaja suurust kui ka marki
(positiivse seosekordaja puhul i{ildreeglina iihe tunnuse suu-
renedes suureneb ka teine ning iihe tunnuse vihenedes viheneb
ka teine, negatiivse seosekordaja puhul {ihe tunnuse suurene-
des lildiselt teine tunnus viheneb).

Selle seosekordaja olulisust kontrollida ei saa.

4° Viimases reas on regrecsioonisuhted n(X/Y) Ja
nW(Y/X), mis mndddavad regressiooniseose tugevust. Ka nende
kohta ei ole olulisuse t&endosusi vdlja triikitud. Tegelikult

on siiski ilisna lihtne kontrollida hiiputeesipaari

Ho: tunnus Y ei s3ltu tunnusest X regressiooni mdttes, st
EY/x, = const, i =1, ..., k,

Hy: tunnus Y s8ltub tunnusest X regressiooni m8ttes, st
EY/x, # const, i =1, ..., k

F-jaotuse tabeli abil. Selleks arvutatakse vdlja Jjadrgmine
statistik
n“(n -k)
(1-m >(k-1)
ning v8rreldakse seda F-tabeli kriitilise vé&drtusega vaba-
dusastmete arvude k-1 ja n-k korral (k on tunnuse X vadrtus-
te arv) soovitaval olulisuse nivool a (nditeks 0,05). Vasta-
va kriitilise vddrtuse Fa v3ib leida, kasutades SG-protse-
duuri Critical Values (vt [7], p 3.4.2) ja v3ttes parameet-
riks (tekstis Area at or below ... vdrdusmidrgile jdrgnev
arv) suuruse l-c.

Kui F » F , siis on regressioons8ltuvus statistiliselt

oluline.

7.2.5. Tdiendavad seosekordajad. Osa seosekordajaid on

paigutatud v#ljundi 2. 1lehekiiljele, mille saamiseks tuleb
pirast 1. lehekiilje analiilisi 18petamist vastavalt ekraanil
olevale B3petusele vajutada klahvi ENTER. Ekraanile ilmub sa-
ma pealkirjaga tabel, kusjuures erinevuseks on vaid see,
et lehekiilje number (Page) on niid 2. Tabelis on niid

kolm veergu - kordaja nimetus (Statistic), tema vadrtus
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(Value) ja olulisustdendosus (Significance). Kahjuks el paku
programm aga kaugeltki mitte k8ikide seosekordajate Jjaoks
olulisuse t8endosusi.

Esitatavad seosekordaiad on jirgmised (vt jn 7.8).

Summary Statistics for Contingency Tables (Page 2)

Statistic Value Significance
Contingency Coeff. 0.52381
Cramer’'s V 0.43481
Conditional Gamma —0.14286
Pearson R -0.11225
Kendall's Tau B —0.10653 0.52324
Kendall's Tau C -0.11097
Jn 7.8

1° EKontingentsuse kordaja (Contingency Coeff.), mis
n55dab statistilise seose tugevust; tema vddrtused on iild-
juhul suuremad kui teistel kordajatel ja v@ivad omandada ka
iihest suuremaid v#drtusi. See aga ei tdhenda, nagu md3daks
see kordaja mingeid seose erilisi omadusi.

2° Crameri seosekordaja V, mis samuti m88dab iildise
statistilise seose tugevust.

M3lems nimetatud seosekordaja olulisus tuleneb vahetult
xz olulisusest.

3° Goodman-Kruskali vy (Conditional CGamma), mis mdddab
monotoonse seose tugevust; tema Jjaoks puudub olulisuse t8e-
ndosus.

4° Lineaarne korrelatsioonikordaja r (Pearson R), mis
m38dab korrelatiivse seose tugevust. Korrelatiivse s@ltuvuse
olulisuse kontrollimiseks v3ib kasutada suurust

mis on t-jaotusega vabadusastmete arvuga n-2 (vt [7], P
3.2.5); kui tn., > t (kriitiline v#&rtus), siis on tunnus-
tevaheline korrelatiivne s@ltuvus statistiliselt oluline.

5 EKendalli <5 mdddab monotoonset s3ltuvust, selle
jaoks on arvutatud ka olulisuse tdendosus.

6” Kendalli v. m83dab samuti monotoonset s&ltuvust.
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Programm vdljastab monotoonse, regressioon- ja korrela-
tiivse seose kordajad ka siimboltunnuste puhul, samuti arvu-
deks kodeeritud nominaaltunnuste korral. Seetdttu peab tel-
lija ise k8rvale jdtma sisutud seosekordajad ning kasutama
iiksnes neid, mille rakendamine vaadeldavate tunnusetiilipide
korral on lubatud (vt & 7.1).

Olgu mirgitud, et juhul kui tabel on "tiihi"”, st lahtri-
te arv on ligikaudu vdrdne objektide arvuga vdi sellest suu-
remgi, on tabel ise ja samuti statistilist seost moGtvad
nditajad (x , A, mé@dramatuse kordaja, kontingentsuse korda-
ja, Crameri V) vahe sisukad ja nende kasutamine m&ttetu.
Kiill aga on sobiv kasutada monotoonse seose kordajaid - So-
mersi D, v, Kendalli kordajaid ja samuti ka lineaarset korre
latsioonikordajat.

Joonistel 7.7 ja ja 7.8 esitatud tabelitest jareldub,
et siinnipaiga ja eriala vahelised seosed on ndrgad ja juhus-
likud. K3igi seosekordajate viddrtused on madalad (peale kon-
tingentsuse kordaja, mille v#ddrtused on i{ildiselt suuremad,
on kdik teised kordajad absoluutvdirtuselt alla 0,5, enamas-
ti 0,1-0,3 piires, ning ihtlasi on nad statistiliselt mitte-
olulised

Kui mBlemal tunnusel on kaks vddrtust (nn binaarsed v3&i
dihhotoomilised tunnused, mille jaotuseks on Bernoulli jao-
tus, vt [7], p 3.3.2), siis lisatakse tabelisse veel seits-
mes rida, mis esitab nn Fisheri tidpse testi kontrollimaks
sBltuvuse olemasolu. Fisheri t#dpne test kontrollib hiipo-
teesipaari

Ho- Py - P 'P.,,
He: py, # B, Py, 1,5 = 1,2,

kasutades poliinomiaaljaotuste ti#pseid vadrtusi (mitte nor-
maalset ldhendit, nagu paljud teised testid). Viljastatakse
olulisuse tB8endosus.

Olgu méargitud, et ka kahe dihhotoomilise tunnuse oma-
vahelist seost v3ib késitleda suunatuna: kui jaotus on sel-
line, et mdlema tunnuse esimesed viddrtused ja teised vaidrtu-
sed esinevad {liheaegselt suhteliselt suurema t&endosusega,

siis on seos positiivne, vastasel korral negatiivne
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Seda arvestades saab ka Fisheri tipse testiga kon.rol

litava sisuka hiipoteesi jaotada kaheks:

Hy: tunnused ei ole s8ltumatud, nende vahel on
positiivne seos,
HY: tunnused ei ole sBltumatud, nende vahel on

negatiivne seos.

Hipoteesi Hy v&i HY tohib kontrollida siis, kui on ole-
mas teatav eelinformatsioon, kuid seda kasutada on iildiselt
soodus: iihepoolne test on v3imsam, st tema puhul on olulisu-
se tdendosus vdiksem ja sisuka hiipoteesi vastuvdtmine “"ker-
gem”. V3ib esineda olukordi, mil iihepoolne sisukas hiipotees
on teatava olulisuse nivoo korral vastu v3etav, kuid kahe-
poolset (mille puhul seose suund ei ole ette teada) sama
olulisuse nivoo korral vastu vodtta ei saa.

Joonisel 7.9 on esitatud Fisheri test tunnuste sugu ja
abielus seonse kontrollimiseks. Testist Jjédreldub, et seos

puudub.

Fisher's Exact Test 0.70145 (one—tail)
1.00000 (two-tail)

Jn 7.8

Ulejssnud kaks rida aknas joonisel 7.3 on selleks, et
salvestada v&dljund. Kolmas rida Save counts salvestab sage-
dustabeli, neljas rida Save labels sagedustabelis paiknevad

tunnuse vddrtuste nimetused.

7.2.6. Seosekordajate arvutamine tabeli pdhjal (Contin-
gency Tables). Protseduur Contingency Tables (teine protse-
duur allmeniiist P. Categorical Data Analysis) on ette niahtud

seosekordajate arvutamiseks olemasoleva sagedustabeli pdhjal

Protseduuri ldhteinformatsiooniks on sagedustabel, mis
vdib olla ka nditeks eelmise protseduuri tulemusena salves-
tatud (vt jn 7.10).

Arvutatavad statistikud langevad p&hiliselt iihte punk-
tides 7.2.3 ja 7.2.4 kirjeldatutega, ka on sama nende paigu-
tus. Puudub ainult regressioonisuhe n (Eta) esimese lehekil-
Je lSpust, sest selle arvutamiseks ei piisa ainult sagedus-

tabeli teadmisest, vaid on tarvis teada ka tunnuse VHdrtusi
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1
1
S
Jn 7.10

7.2.7. Kahe tunnuse iihisjaotuse graafiline illustratsi-

oon (Three-Dimensional Histogram). Protseduur Three-Dimen-

sional Histogram on seitsmes (viimane) allmeniiis F. Descrip-
tive Methods.
See protseduur vdimaldab esitada arvtunnuste sagedus- ja
jaotustabeleid graafiliselt "ruumilise” tulpdiagrammi kujul.
Kdivitamisel ilmub ekraanile tellimuspaneel (vt Jjn

7.11), millele tuleb kanda analiiisitavate tunnuste nimed.

Three—Dimensional Histogram

Sample 1: tulu
Sample 2: pere

Jdn 7.11

Seejirel ilmub ekraanile varasemast tuttav jaotustabeli
tellimuspaneel, millel sedapuhku tuleb tdita niihdsti vasak

kui ka parem pool (vastavalt esimese ja teise tunnuse jaoks),

Tabulation Input Panel

Primary Variable Secondary Variable
Type Continuous Type Discrete
Lower limit o} Lower limit 1
Upper limit 1000 Upper limit S
No. of classes 5 No. of classes S
Length = 27 Length = 27
Minimum = 200 Minimum = 1
Maximum = 900 Maximum = S
Top Title: ruumiline tulpdiagramm
(7 line<)

X-axis title: tulu
Y-axis title: pere

Cumulative: No Relative: No
Jn 7.12
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w712 Tabeli tditmisprintsiibid sarnanevad varem kirjeldatu-
tega. Oluline on siin see, et klasside arv (No. of classes)
ei tohiks olla liiga suur, sest siis kipuvad tagumised tul-
bad esimeste taha varju jd#dma (see oht on niikuinii olemas).

Protseduuri k#divitamise tulemusena saame ekraanile ruu-
milise tulpdiagrammi graafiku (vt jn 7.13).

ruuniline tulediagrase

e A IIILL

YT Y

|

Jdn 7.13

0lgu mérgitud, et tulpdiagrammi ruumilist konfiguratsi-
ooni saab muuta, kasutades vdimalust Graphics Options, vt
[7) dn 2.12, kus paremal allnurgas on vaatenurka (Viewpoint)
midiravad parameetrid. Selle graafiku vormistamisprotseduuri-
ni saab jduda v3tme F5 abil graafilisest reZiimist, valides
aknast ([7), jn 2.18) teise rea.

7.2.8. Horisontaalne tulpdiagramm (Barcharts) kahe tun-

nuse jaoks. Teine vdimalus lihisjaotust graafiliselt esitada
on kasutada tulpdiagrammi, kus i{ihe tunnuse sagedustele vasta-
vad tulbad on teise tunnuse jdrgi grupeeritud. Seda vdimalust
realiseerib juba tuttav protseduur Barcharts (vt p 6.4.3).

Kdesoleval juhul tuleb tellimuse vormistamisel mirkida
kahe tunnuse nimed (vt jn 7.14).
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Barcharts

Data vectors: synnipaik
eriala

Jn 7.14

Barchart Options
Primary Classification Secondary Classification

Class Label Color Fill Class Label Color Fill
1 alev 1 fil 4 1
2 linn 2 mat 5 2
3  maa 3  med ) 3
4 suurlinn

Horiz. Vert.

Plot Origin: .000 .000
Plot Size: .750 1.000
Legend at: 1.150 .770
‘op Title: 2 tunnuse horisontaalne tupdiagramm Format: Clustered

(2 lines)

Baseline: O
Axis Title:

Direction: Horizontal
Grid: No

Jn. 7.15

2 tormuse horisontaalne tupdiagrame

A

—_———

I i 19

suurlinn

Jn 7.16
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Protseduuri kdivitamise jdrel ilmub tulpdiagrammi tel
linuspaneel (vt jn 7.15), mis v3imaldab anda tunnuste vHdr-
tustele vdi vddrtusklassidele (Class) nimetused (lLabel), kui
neid ei ole (kdesolevas nidites kasutatakse nominaaltunnu-

seid, millel nimetused on juba olemas). Valida on vBimalik

graafiku vidrve ning tulpade orientatsiooni ja téitemustreid,

joonise suurust, pealkirju Jjm.
Pidrast tellimuspaneeli tditmisele jdrgnevat uut kdivi-

tanist ilmub ekraanile graafik (vt jn 7.18).

§ 7.3. Kahe jaotuse/jaotusparameetrite vdrdlemine

Uhe erivaldkonna kahe tunnuse analiilisist moodustab juh-
tun, mil ks tunnustest on dihhotoomiline (kahe vdidrtusega).
Sel juhul on analiilisineetodite p3hiliseks sisuks kahe jaotu-
se v3i vastavate jaotusparameetrite vdrdlemine.

Miargime, et sel juhul on sisuliselt ekvivalentsed jérg-

nised hiipoteesipaarid:

a) Ho: kahes riihmas on jaotused v3rdsed,

Hy: kahes rihmas on jaotused erinevad,

b) Ho: tunnused on s3ltumatud,
Hy: tunnuste vahel on statistiline s8ltuvus,

sanuti jdrgmised hipoteesipaarid:

a) Hg: kahes rihmas on v3rdsed keskvdartused,

Hy: kahes riihmas on erinevad keskv#idrtused,

b) Ho: tunnuste vahel puudub korrelatiivne ja
regressioonsdltuvus,
Hy: tunnuste vahel on korrelatiivne ja regressioon-

s8ltuvus.

Mdrgime, et korrelatiivse sdltuvuse olemasolust jérel-
dub ka monotoonse s3ltuvuse eksisteerimine, ning ammugi tu-
leneb siit lildise statistilise s&ltuvuse olemasolu

Kahe jaotuse v3i jaotusparameetrite vdrdlemniseks on SG-
siisteenis ette niéhtud 4 protseduuri, mida me jirgnevas ki-

sitlemegi.
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7.3.1. Keskmiste ja dispersioonide vdrdlemine protse-

duuriga Two-Sample Analysis. Protseduur Two-Sample Analysis

on teine allmeniiiis G. Estimation and Testing.

Selle protseduuri abil arvutatakse keskmiste ja disper-
sioonide Jjaoks punkthinnangud ning on v3imalik kontrollida
mitmesuguseid hiipoteese v&rdlemaks keskvadrtusi ja dispersi-
oone eeldusel, et vdrreldavad valimid on sdltumatud.

Protseduuri Two-Sample Analysis tellimuse vorm on kah-
juks niisugune, et vdimaldab kergesti esitada ka ekslikke
tellimusi, mille puhul s8ltumatuse eeldus ei ole tdidetud ja
seetdttu on tulemusedki mittekorrektsed.

Tellimus algab kahe vdrreldava andmekogumi (tunnuse)
nimetusega (Sample 1 ja Sample 2), vt jn 7.17.

Two-Sample Analysis

Sample 1: tulu SELECT sugu EQ 1
Sample 2: tulu SELECT sugu EQ 2

Jn 7.17

Vormiliselt vd3ib siin kasutada kahe erineva tunnuse ni-
me (ei 'ole ndutud, et need oleksid vBrdse pikkusega). Sisu-
liselt pole kahe tunnuse m3dtmistulemuste vdrdlemine digus-
tatud juhul, kui tegemist on tunnustega, mis on m33detud

samadel objektidel, sest metoodika, mida rakendatakse, eel-

dab tunnuste s&ltumatust.

Andmekogumite kirjeldamiseks tellimuse esitamisel sobib
histi operatsioon SELECT (vt [7], 1lk 158), mille abil mingi
tgggggg_g§§331§ﬁglgggfte hulgast moodustatakse kaks osavali-

e | e xaks osavatly
mit. Nii on tehtud ka joonisel 7.17 esitatud tellimuses, et

vérrelda mees- ja naisaspirantide sissetulekut. Tunnuste
nimetuste asemel on siia kirjutatud tunnuseid sugu ja tulu

sisaldavad SG-avaldised

tulu SELECT sugu EQ 1

tulu SELECT sugu EQ 2.
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Protseduuri tulemuste triikis (vt jn 7.18) koosneb, -a
puti kui talle lidhedase protseduuri One-Sample Analysis (vt

p 6.3.3) oma, neljast blokist.

Two—Sample Analysis Results

Sample 1 Sample 2 Pooled

Sample Statistics: Number of Obs. 12 15 27
Average 531.25 417.333 467 .963
Variance 38736.9 23292.4 30088
Std. Deviation 196.817 152.618 173.459
Median S00 400 450

Difference between Means = 113.917

Conf. Interval For Diff. in Means: 95 Percent

(Equal Vars.) Sample 1 — Sample 2 -24.4767 252.31 25 D.F.

(Unequal Vars.) Sample 1 — Sample 2 -30.1619 257.995 20.4 D.F.

Ratio of Variances = 1.66307
Conf. Interval for Ratio of Variances: O Percent
Sample 1 + Sample 2

Hypothesis Test for HO: Diff = O Computed t statistic = 1.69568
vs Alt: NE Sig. Level = 0.102366
at Alpha = 0.05 so do not reject HO.
Jn 7.18

Bsimeses blokis on vaatluste arv (Number of Obs.),
keskmine (Average), dispersioon (Variance), standardhilve
(Std. Deviation) ja mediaan (Median) esimese riihma (Sample
1), teise riihma (Sample 2) ja nende summa (Pooled) jaoks.

Teises blokis on arvutatud keskmiste erinevus (I riihma
keskmine - II riihma keskmine) ning leitud selle erinevuse
95 % usalduspiirkond kahel erineval eeldusel:

1) riihmade dispersioonid on v3rdsed (Equal Vars.),

2) riihmade dispersioonid ei ole v3rdsed (Unequal Vars.).

M3lema juhu Jjaoks arvutatakse ka vabaduastmete arv t-
testi kasutamiseks, kusjuures juhul 2) on see ligikaudne.

Olgu miérgitud, et juba selle bloki pShjal v3ib teha ji-
relduse: kui keskmiste vahe usalduspiirkond sisaldab O-punk-

ti, tuleb vastu v3tta nullhiipotees, mis v#idab keskmiste

vdrdsust.

Kolmandas blokis on arvutatud dispersioonide suhe ning
selle suhte usalduspiirid. Selle bloki tulemusi on kasulik
vaadata enne teise bloki pdhjal jirelduste tedemist: kui
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usalduspiirkond ei sisalda arvu 1, on dispersioonid oluli-
selt erinevad ning otsustamisel tuleb arvestada juhtu 2).
Neljas blokk on hiipoteeside kontrollimiseks keskvHir-
tuste kohta.
Vaikimisi kontrollitakse olulisuse nivool 0,05 hiipotee-
sipaari

Ho. Mgy - n2 - O,
Hy: pg - m2 # 0,
kusjuures vdljastatakse jdrgmised tulemused:
1° Arvutatakse vilja t-statistik Computed t statistic,
mille pdhjal on v3dimalik teha jireldus kas tabelite v&i
protseduuri TAILS (vt [7], p 3.4.1) abil.
2° Leitakse sellele t-statistiku vidirtusele vastav olu-
lisuse tdendosus p (Sig. level). Selle nditaja abil saab te-
ha otsustuse ilma tabeleid v3i lisaprotseduure kasutamata:
kui p £ a, siis vBetakse vastu H,, muidu Hq.
3° Sdnastatakse hiipoteesi kontrollimise resultaat, val-
Jjastades kas lause

so do not reject Hy
(Ho ei saa kummutada, H, vBetakse vastu) v&i
reject Hg

(Ho kummutatakse, H, on sellega tdestatud).

Paneme téhele, et tulemuste tabelis on mdned parameet-
rid muudetavad. Nendeks on blokkides 2 ja 3

- usaldusnivoo (Conf. Interval for ...), mis vaikimisi
on 95 X%,
ja blokis 4

- vahe vadrtus (vaikimisi 0),

- hiipoteesi H, m#&drav v3rdsus- v3i vdrratussuhe,

- olulisuse nivoo a vddrtus Alpha.

Pdrast esimeste tulemuste k#ttesaamist on neid para-
meetreid v3imalik muuta. Joonisel 7.18 on hiipotees H; muude-
tud iihepoolseks, seega kontrollitakse niiiid hiipoteesipaari

Ho® mi - M2,
Hyt wg > w2,
st me soovime tdestada, et meesaspirantide sissetulek on
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kdrgenm. Tulemus on aga Jjidllegi negatiivne, sest p =
= 0,0511831 > 0,05. Kasutades mdnev3drra suuremat olulisuse
nivood (nt a = 0,10) v3i ka suurendades valimi mahtu, B8nnes-

tuks nimetatud hiipotees t8en&ioliselt ka t8estada.

Hypothesis Test for HO: Diff = O Computed t statistic = 1.469568
vs Alt: GT Sig. Level = 0.0511831
at Alpha = 0.05 so do not reject HO.
Jn 7.18

7.3.2. Tdiendavad graafilised v3imalused protseduuri

Two-Sample Analysis juures. Ti#diendavate v3imaluste loetelu
akna (vt jn 7.20) saame tellida v3tme F5 abil.

Histogram
Multiple box plot

Jn 7.20

Uks v8imalusi on kahesuunaline tulpdiagramm (Histo-

gram). Selle valiku tulemusena saame ekraanile jaotustabeli

TULY JAOTUS NEESTEL JA MAISTEL
4
2
v
1
‘.
)
.
'
2
4
Jn 7.21
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tellimuspaneeli, millest kdesoleval juhul tuleb tdita ainult
vasak pool ja soovi korral tekstide kujundamise blokk.

Protseduuri kidivitamise tulemusena moodustatakse kaks
histogrammi, kasutades iihist klassijaotuse skaalat (vt jn
7.21). Neist esimesele andmekogumile vastab Jjoonise ililemisel
poolel paiknev, iilespidi suunatud tulpadega histogramm ja
teisele joonise alumisel poolel paiknev, allapidi suunatud
tulpadega histogramm.

Teine t#diendav v@imalus on karpdiagrammide moodustamine
(vt p 6.3.2). Karpdiagrammid joonistatakse vertikaalselt
(uuritava tunnuse viidrtuste skaala on vertikaalteljel), neid

on kdrvuti kaks tiikki, kusjuures esimene vastab I, teine -

Il apdmekogumile, vt jn 7.22.

Multiple Box-and-misker Plot
(X 168)

observetion

~
T T T T T Ty

A A2 J 4 4 Xoa i

u u SELECT susu EQ@
u u SELECT sugu EQ 2

Jn 7.22

35



7.3.3. Poissoni jaotuse parameetrite vdrdlemine (Com-

parison of Poisson Rates). Poissoni jaotuse parameetrite
vérdlemine on viimane (viies) protseduur allmeniiiis &. Esti-
mation and Testing.

Selle protseduuri sisuks on tegelikult {iksiksiindmuse
sageduste vdrdlemine kahe s&ltumatu katseseeria korral, kus-
Juures eeldatakse, et sagedused on vidikesed (sel juhul on
Jjaotus lahendatav Poissoni jaotusega).

Protseduuri k#ivitamise jdrel ilmub ekraanile tellimus-
paneel, kus esimeses blokis on 3 rida ja 3 veergu - esimene
on nimetuste veerg, teine ja kolmas veerg vastavad I ja II
valimnile v3i katseseeriale (Sample 1, Sample 2).

Mdrgime, et tiihjad lahtrid paneelil on t#didetud vaiki-
misi viddrtustega, mis tellimuse seisukohalt on sisutud ja
nis tuleb asendada konkreetsete andmetega. Need on esimeses
reas siindmuse esinemiste arv (Event Count) ja teises reas
katse-- seeria pikkus ehk katsete iildarv (Interval length),
vt jn 7.23.

Comparison of Poisson Rates

Sample 1 Sample 2
Event count 15 7
Interval length &5 111
Rate estimate 0.230769 0.0630631

Rate ratio = 3.65934
Test statistic z = 2.8162
P-value = 4.85967E-3
Jn 7.23
Nende andmete, st nelja arvu sisestamise jdrel protse-
duur kédivitatakse. Arvutatakse katsetulemuse esinemise suh-
telised sagedused Rate estimate esimese bloki viimases reas,

kuid samuti ka teises blokis paiknevad suurused - suhteliste
sageduste suhe Rate ratio, asiimptootiliselt normaaljaotusega
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z-statistiku viHidrtus Test statistic z ja olulisuse tdenido-
sus p P-value. Viimase ji#rgi on v3imalik standardsel viisil
kontrollida hiipoteesipaari

Ho: A =
Hy: 2y =
kus A, Jja A, on siindmuse esinemise t3en#dosused (Poissoni

jaotuse parameetrite viaidrtused) kummaski katseseerias. Hiipo-
tees Hy vBetakse vastu siis, kui

p < a

kus a on ette antud olulisuse nivoo (nt a = 0,05).
Margime, et korrektse tulemuse saamiseks peavad katse-
seeriad olema kiillalt pikad.

7.3.4. EKahe empiirilise jaotuse vdrdlemine Kolmogorov-

Smirnovi testi abil (KXKolmogorov-Smirnov Two-Sample Test).
Kolmogorov-Smirnovi test kahe empiirilise jaotuse vdrdlemi-
seks on viimane protseduur allmeniiis R. Nonparametric
Methods .

Mdrkigem, et Kolmogorov-Smirnovi testi kasutamine on
tildiselt lubatud iiksnes pidevate (teoreetiliste) Jjaotuste
korral, kusjuures oluline on see, et kasutatavad valimid
peavad olema s3ltumatud. Kolmogorov-Smirnovi testi abil
kontrollitakse hllpoteesipaari

Ho: Py = Pg,

Hy: Py * Pp,
kusjuures kontrollstatistikuks DN on empiiriliste Jjaotus-
funktsioonide maksimaalne vahe.

Protseduuri tellimisel tuleb sisestada kahe vd3rreldava
tunnuse nimed; k#ivitamisel arvutatakse vdlja statistiku
vidirtus ja samuti ligikaudne olulisuse td3endosuse viidrtus
(vt jn 7.24). Kdesolevas nidites (kus on sisestatud lihtsalt
tunnuste viésirtused) on nullhiipotees iilimalt t3endone, pole

mingit alust oletada jaotuste erinevust.
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Kolmogorov-Smirmov Two-Sample Test

Sample 1: 2457 8

Sample 2: 553 67

Estimated overall statistic DN = 0.4
Approximate significance level = 0.999983
Jn 7.24

Protseduuri on v3imalik ka illustreerida; vastaval
graafikul kujutatakse m3lemad empiirilised jaotusfunktsioo-
nid (vt jn 7.25, siin kirjeldab I tunnust pidev, II tunnust
punktiirjoon).

(S TAN - 24529
55347
<4
i ]
T3 ’
-
86 F 1
e1r 1
r ]
?
2 3 4 5 § ? 8
cbservation
Jn 7.25

7.3.5. Mitteparameetriline test kahe tunnuse mediaanide
vdrdleniseks (Comparison of Two Samples).
Samples on neljas protseduur allmeniiiis
Methods.

Comparison of Two

R. Nonparametric

Selle protseduuri abil saab kontrollida hiipoteesi kahe
arv- v8i jdrjestustunnuse mediaanide iihtelangenise kohta, st
kontrollitakse hiipoteesipaari
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Ho. med, - med,,

Hy: med, * med,.

Enamasti v@rreldakse selle protseduuri abil sisuliselt sama
tunnust kahes erinevas dldkogumis.
Protseduur koosneb kolmest alamprotseduurist, mida

Jjdrgnevas kirjeldamegi.
Tellimuspaneelile tuleb mdrkida kahe tunnuse/andmekogu-
mi nimed (Sample 1 ja Sample 2), seejirel tuleb valida mee-
tod, kasutades selleks akent Test based on (vt jn 7.26).
Comparison aof Two Samples

Gaunple 1: kaal
Sample 2: idealkaal

Test based on: Signs
Jn 7.26

Siin on v@&imalikud jdrgmised valikud, mis on vahetata-
vad tihikuklahvi abil:

1° Signs - margitest, kasutatav kahe tunnuse jaoks, mis
on m38detud samadel objektidel (nn paired samples);

2° Ranks - Wilcoxoni mirgistatud astakute test (signed
ranks) samadel objektidel m&5detud tunnuste vdrdlemiseks;

3° Pairs - Mann-Whitney test kahe s8ltumatu kogumi
vordlemiseks; selle testi puhul pole ndutav tunnuste vdrdne
pikkus.

Peale valiku tegemist k#divitatakse protseduur v&tmega
F6. Tulemused ilmuvad samale tellimuspaneelile. Nende hulgas
on kindlasti kontrollstatistiku Z viddrtus (tegemist on
asiimptootiliselt normaaljaotusega statistikuga, seetSttu
triikitakse Large sample test statistic) ning olulisuse tde-
naosus p (Two-tailed probability of equaling or exceeding

Z) .Hipotees H, vBetakse vastu parajasti siis, kui p < a.

idealkaal GETS kasv - 105

: 1 ea
57585860626363646565656567676768707071737475777777
77 80 90
Jn 7.27
a9
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Kdesolevas ndites (vt jn 7.28) on tunnust kaal vdrrel-
dud uue tunnusega ideaalkaal (vt jn 7.27), mis on arvutatud
mdddetud tunnuse kasv jargi (vt {7], p 4.3.4).

Comparison of Two Samples

Sample 1: kaal
Sample 2: idealkaal
Test based on: Signs

Number of positive differences = 10
Number of negative differences = 16
Expected number = 13

Large sample test statistic 7 = 0.980581

Two—tailed probability of equaling or exceeding Z = 0.326798

NOTE: 28 total pairs. 2 tied pairs ignored.

Jn 7.28

Nagu niha jooniselt 7.28, vdib lugeda kaalu ja ideaal-
kaalu mediaanid v&rdseiks.

Ruivdrd midrgitest kasutab ainult vddrtuste positiivseid
ja negatiivseid vahesid, on teststatistiku konstrueerimisel
jadnud védlja 2 objekti, kelle puhul kaal ideaalkaaluga iihte
langeb. Seda kinnitab mérkus joonise 7.28 allservas (margi-
me, et nullvahet tdhistab siin sfna tie).

§ 7.4. Tinglike jaotuste ja keskmiste analiiis

Kédesolevas paragrahvis k#sitleme kahe tunnuse analiiiisi
juhul, kui iiks tunnustest on diskreetne (arvuline v3i nomi-
naalne), teine arvuline (kas pidev v3i diskreetne). Sellise
tunnusepaari Jjaoks on siisteemis SG viis protseduuri, mida
vaatlema jidrgnevas asumegi.

7.4.1. Tinglike Jjaotusparameetrite arvutamine (Code-

book). Codebook Procedure on allmeniius F. Descriptive Methods
kuues. See protseduur on ette n#htud arvtunnuse tinglike
jaotusparameetrite arvutamiseks, kusjuures tingimus on m##-
ratud diskreetse tunnusega.
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Protseduuri Codebook tellimuspaneel on esitatud jooni-
sel 7.29. Siin tuleb t#dita jdrgmised lahtrid: uuritava tun-
nuse nimi - Data, rihmitava tunnuse nimi - Level codes. Kui
on soov omistada riihmitava tunnuse tasemetele (uued) koodni-
metused, v8ib seda teha, kandes nimetusi sisaldava (siimbol-)
tunnuse nime lahtrisse Labels. Kui sellist soovi pole (n&di-
teks kui tunnuse vddrtustel juba on sobivad nimetused), vdib
vastava lahtri tihjaks jatta.

Codebook
Data: tulu
Level codes: eriala

Labels:

Statistics: ABCDEFGHIJKLMNOPQ Confidence level: 95.00Point symbols: No

(a) Average (f) Std. deviation(k) Lower quartile (p) Kurtosis
(b) Median (g) Std. error (1) Upper quartile (qg) Std. kurtosis
(c) Mode (h) Minimum (m) Interquar. range
(d) Geometric mean(i) Maximum (n) Skewness
(e) Variance (J) Range (0) Std. skewness
Jn 7.29

Edasine paneeli tditmine sarnaneb protseduuri Summary
Statisties (vt p 6.3.1) tellimuspaneeli tHitmisele: nimelt
on esitatud statistikute loetelu, mida tdhistavad tdhed A...
...Q- Vaikimisi arvutatakse kSik statistikud. Valiku tegemi-
seks kustutatakse siimboljadast Statistics need tdhed, mille-
le vastavaid statistikuid ei soovita arvutada.

Lahtrid Confidence level (usaldusnivoo, vaikimisi 85 %)
ja Point symbols (punktide simbolid, vaikimisi No, st ei ka-
sutata) on vajalikud jooniste kujundamiseks.

Joonisel 30 on esitatud protseduuri Codebook tdielik
(vaikimisi) trikis, mille p6hjal on vdimalik visuaalselt
vorrelda erinevate erialade aspirantide sissetulekuid. Mar-
gime, et selline triikis on saadud klahvi FS (trikireZiim)
abil, mille tulemusena neljarealine tabel on kujundatud ihe-
le lehekiiljele.

Tdiendavate vdimaluste loetelu esitab vdtme FS5 abil
valja kutsutav aken, vt jn 7.31.
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Sample Average Median
Level size mear
fil 10 491.000 425.000 350.000  435.900
mat 8 461.250 450.000 400.000 450.110
med 10 443.500 425.000 500.000 421.394
Variance Standard Standard Minimum  Maximum
Level deviation error
fil 60476.7 245.920 77 .7667 200.000  900.000
mat 11441.1 106.963 37.8171 300.000  &00.000
med 23033.6 151.768 47 .9933 250.000 750.000
Range Lower Upper Interquartile Skewness
Level quartile quartile range
fil 700.000  260.000 700.000 440.000 0.50199
mat 300.000  395.000 550.000 155.000 0.06921
med 300.000  310.000 500.000 190.000 0.79478
Standardized Kurtosis Standardized
Level skewness kurtosis
fil 0.64807 -1.17613 -0.75919
mat 0.07992 -1.03460 -0.59733
med 1.02606 0.43867 0.28316
Jn 7.30

Plot standard errars

Plot confidence intervals

Redisplay results
Save statistics
Save labels

Vaatleme neid v@imalusi ldhemalt

Jn 7.31

Esimene rida ~ Plot standard errors -

tdhendab graafi-

kut, kus keskmiste juurde on kujutatud tinglike standardvi-
gade pikkused 18igud (vt jn 7.32).
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Teine rida - Plot confidence intervals - tédhendab graa
fikut, kus keskmiste juurde on kujutatud nende usaldusinter
vallide pikkused 18igud (vt jn 7.33). Kuigi joonised 7.32 j

7.33 on ilisna sarnased, on erinevused 18ikude pikkustes

93¢ Contidence Intervals
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95 %-lised usaldusintervallid (jn 7.33) on umbes kaks korda
pikemad kui standardvigadele vastavad 18igud (jn 7.32).
Ulejd#inud osa aknast v8imaldab jérgmisi tegevusi:
- esitada tulemused uuesti (Redisplay results),
- salvestada statistikud (Save statistics),
- salvestada koodide nimetused (Save labels),

mis ei vaja erilist selgitust.

7.4.2. Mitmene karpdiagramm (MNultiple Box-and-Whisker
Plot) ja usalduspiiridega (sidlgatud) karpdiagramm (Notched

Box-and-Whisker Plot). Need protseduurid asuvad allmeniiiis

I. Exploratory Data Analysis vastavalt teise ja kolmandana
ning kujutavad graafiliselt tinglikke statistikuid.
Nimetatud protseduuride tellimiseks tuleb vaid mirkida

uuritava tunnuse nimi (Data vector), riihmitava tunnuse nimi
(Level codes) ja soovi korral riithmade nimetused (Labels), vt

tellimuspaneeli joonisel 7.34.

Multiple Box—and-Whisker Plot

Data vector: tulu
Level codes: eriala
Labels:

Jn 7.34

Mitmene karpdiagramm esitab riihmitava tunnuse igale
védrtusele vastava uuritava tunnuse tingliku jaotuse miini-
mumi, maksimumi, mediaani ja kvartiilid (vt p 6.3.2 ja Jjn
7.35).

Usalduspiiridega karpdiagrammile on lisatud juurde veel
mediaani 95 %-lised usalduspiirid. Usalduspiirkonna ulatust
tdhistavad kaldl8igud (s&dlgud) karpdiagrammi vertikaalserva-
del. Juhul kui mediaani usalduspiirkond jd&b kvartiilide va-
hele, moodustavad karpdiagrammi alumine ja ilemine pool tra-
petsile liitunud ristkiiliku (vt Jjn 7.36, esimese karpdia-
grammi iilemine pool). Kui aga usalduspiirkond kvartiilide
vahele ei mahu, tekib omamoodi tagasipddoratud kujund (vt jn

7.36, keskmine karpdiagramm).
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Multiple Box-and-hisker Plot
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7.4.3. Uhefaktoriline dispersioonanaliiis (One-Way

Analysis of Variance). Seni kirjelatud protseduurid v@imal-
dasid tinglike jaotuste parameetreid (keskviddrtusi, mediaane)
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kill visuaalselt vdrrelda, kuid puudus vdimalus statistilis-
te hiipoteeside kontrollimiseks parameetrite erinevuse kohta.

Sellist kontrolli v&imaldab {ihefaktoriline dispersioon-
analiiis, mis on allmeniilis J. Analysis of Variance esimeseks
protseduuriks.

Uhefaktorilise dispeifiggﬂgﬂglgggj pShieesmdrgiks on
kontrollida hiipoteesipaari tinglike keskvidrtuste vahe-
korrast

Ho: By = B - ... = Wy
H,: leiduvad i ja j, nii et pn, = uj.

Protseduur tugineb eeldusele, et

- k&ik uuritava tunnuse tinglikud jaotused (tingimuse
miadrab faktor ehk rihmitav tunnus) on normaaljaotusega,

- kGigis rihmades on dispersioon v&rdne.

Mdlema eelduse kontrollimiseks on olemas ka statistili-
sed protseduurid. Mis puutub normaalsuse eeldusse, siis tu-
leb arvesse vGtta, et Jjuhul kui rihmades on objekte 10-20
vGi vdhemgi, siis tavaliselt jaotuste sobitamise testid ei
suuda mittenormaalsust avastada, seega pole vaikeste valimi-
te korral dispersioonanaliilisi kasutamine vastundidustatud.

Dispersioonanaliiiisi v3dib k#dsitleda ka teatava mudeli
konstrueerimise {lesandena, kus i(ksikvaatluse tulemus on
esitatav kujul

YU S B+ oo+ gy,
kus p on lldkeskmine, - faktori i-nda taseme m&Sju (eeldu-
sel, et y_ puhul mSjub faktori i-s tase) ja e, - Jjuhuslik
prognoosijddk ehk -viga.

Esitatud hiipoteesipaariga on siis ekvivalentne jérgmine:

Ho: o = ... = ap = 0,
Hy: # 0 mingi i korral.

Tuleb aga midrkida, et dispersioonanaliiiis on mahukas ja
kompleksne protseduur, millel on lisaks pBhilisele - hiipo-
teeside kontrolli tulemusele - veel terve rida tidiendavaid
graafilisi ja tekstilisi lisatulemusi.

Dispersioonanaliiisi tellimuspaneelil (vt jn 7.37) on
traditsiooniliselt kohad vajalike tunnuste jaoks:
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One-Way Analysis of Variance

Data: tulu
Level codes: eriala
Labels:

Range test: Conf. Int. Confidence level: 95
Jn 7.37

- uuritava tunnuse nimi Data,

- rihmitava tunnuse e faktori nimi Level codes,

- soovi korral lisatakse riihmade nimetused Labels.

Edasine informatsioon on vajalik tdiendavate tulemuste
Jjaoks. Kiisitakse keskmiste mitmese vdrdlemise meetodit (vai-
kimisi pakutakse usalduspiire, s.o Range test: Conf. Int.) ja
lisaks veel usaldusnivood, mille vaikimisi vddrtuseks on 95 %.

7.4.4. Dispersioonanaliiiisi tabel. Dispersioonanaliiiisi

tulemus (vt Jjn 7.38) ilmub ekraanile vahetult tellimuse

alla. See on standardne dispersioconanaliiiisi tabel, mis esi-

neb ka edapidi lsna mitmetes triikistes, seetdttu kirjeldame

seda lahemalt.

Analysis of variance

Source of variation Sum of Squares d.f. Mean square F-ratioSig. level

Between groups 11486.96 2 5743.482 173 .8424
Within groups 831680.00 25 33267.200
Total (corrected) 843166.96 27

0 missing value(s) have been excluded
Jn 7.38

Tdielikus dispersioconanaliilisi tabelis on kuus veergu:

1) hajuvuskomponentide nimetused - Source of variation,

2) hdlvete ruutude summa - Sum of Squares,

3) vabadusastmete arv - d4.f.,

4) keskruut - Mean square (keskmistatud h&lvete ruutude
summa),

5) F-suhe - F-ratio,

6) olulisuse tdendosus - Sig. level.
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Uhefaktorilise dispersioonanaliiisi tabelis on kolm
rida:

1) riihmadevaheline hajuvus - Between groups,

2) riihmasisene hajuvus - Within groups,

3) kriipsu all on summarne hajuvus - Total.

Dispersioonanaliiiisi tabeli tditmiseks vajalikud arvutu-
sed on jérgmised.

Olgu uuritav tunnus Y ja selle m38tmistulemused y, (i =
=1, ..., n). Rihmitava tunnuse X jédrgi Jjaotatakse vaatlu-
sed k riihma, mida tdhistame y Ulemise indeksiga. Igas riihmas
on iildiselt erinev arv vaatlusi, vaatluste arv i-ndas riihmas
olgung, i=1, ..., k.

Seega saame tunnuse Y véddrtuste riihmad

1 1 1
1) Voo V2, o5 Vngs

2 2 2
2) Yis Y25 ---s Yy

k k k
K) Vi, Y25 vy ¥y

Igas rihmas arvutame vdlja ka keskmise

kuid peale selle leiame ka ilildkeskmise

n k
E vv- = £ ny,
=1 n ;=3

Tunnuse Y hajuvust Uldkeskmise iimber kirjeldab halvete
ruutude summa

s = E(y, - v)°. (7.13)
See summa on jaotatav kaheks osaks (vt nt [(10]1):
n _ k 2 n
E G-y = Inre - w  Ln-yo® L (T.10)
Esimene osa iseloomustab riihmade keskmiste hajuvust

dldkeskmise iimber e riihmadevahelist hajuvust, seda tdhista-
takse silimboliga SS,.Teises summas eeldame, et vaatlusele ¥

mSjub faktori i-s tase.
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Teine osa iseloomustab riihmasisest hajuvust, selle ti-
hiseks on SS,.

Seega on vdrdus (7.14) liihidalt esitatav kujul
5S = SS; + SSq

Vabadusastmete arv tdhistab summas paiknevate lineaar-

selt sGltumatute liidetavate arvu.

Ruivdrd summas SS on Uks lineaarne seos (selle tekitab
y avaldis), siis on summaarne vabadusastmete arv n-1. Samal
viisil on 85, vabadusastmete arv k-1. Summas SSg, on lineaar-
seid seoseid k, vabadusastmete arv on seega n-k.

Dispersioonanaliiisis kasutatakse alati selliseid sum-
maarse hajuvuse komponentideks lahutusi, kus komponentidele
vastavate vabadusastmete arvude summa vdrdub lildhajuvuse va-
badusastmete arvuga. Nii ka praegun - 1 = (k + 1) + (n - k).

2 -~
Keskruut s arvutatakse mSlemas reas suhtena

hdlvete ruutude summa
vabadusastmete arv

keskruut =

Kui peab paika nullhiipotees, st rihmade keskmised on
tildkogumis v8rdsed, siis on mdlemad keskruudud - niihdsti
riihmadevaheline kui ka rihmasisene - hinnanguks tunnuse Y
dispersioonile ning nende suhe peaks siis olema F-jaotusega
vabadusastmete arvudega k-1 ja n-k.

Kui aga nullhiipotees paika ei pea, siis on riihmadevahe-

line hajuvus m8rksa suurem rihmasisesest. Jarelikult, kui

keskruutude suhe (F-suhe) on suurem kriitilisest vddrtusest,
siis vBetakse vastu sisukas hiipotees H,: faktoril on m3ju.
See tdahendab, et faktori m&jul on uuritava tunnuse keskvadr-
tused riihmades oluliselt erinevad.

Kokkuvdtlikult on &sja tutvustatud suurused esitatud
dispersioonanaliilisi tabelis (vt tabel 7.2)

Joonisel 7.38 toodud ndites tuleb vastu vGtta nullhiipo-
tees: aspirantide tuludes ei ole diferentseeruvust eriala
jérgi, sest erialasisene hajuvus on marksa suurem erialade
vahelisest.Joonise allservas on veel mdrkus arvestamata jée-
tud objektide kohta, millel puudub kas m@ddetava tunnuse
vgi faktoritvisrtus. Kui kdik objektid on m&ddetud, on ar=
jvestamata objektide arv O.
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Tabel 7.2

Dispersioonanaliilisi tabel

Hajuvuse |Ruutu- | Vaba- Keskruut | F-suhe Olulisuse
komponent |de dus- tGendosus
summa astmeid
2 -
Riihmade- ss _ §? - S84 F = o
vaheline ‘ : k-1 $2|° P(Fy_4, noy>F)
Riihma- Ss . 2, e
sisene o o n-k
Summaarne SS n-1

7.4.5. Dispersioonanaliiiisi tdiendavad v&imalused. Joo-

nisel 7.39 on ndidatud dispersioonanaliiiisi t#diendavate v&i-

maluste loetelu aknas, mis saadakse standardsel viisil v&t-

me F5 abil.

Means table )
Means plot '
Multiple boxplot
Notched boxplot !
Residual plots '
Variance check !
Multiple range tests
Save residuals .
Save intervals

Keskmiste tabel (Means table) on valitav akna esimesest

reast. Selle valimise tulemusena saame tabeli, mis on kuju-

tatud joonisel 7.40.

Selles tabelis on seitse veergu:

- rihma nimetus Level,

- objektide arv Count,

- keskmine Average (vrdl samaga tabelis Codebook),
riihmasisene standardviga Stnd. Error (internal) (ka

see on sama, mis tabelis Codebook),
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- rilhmade jaoks lihise dispersiooni s¢ alusel arvutatud
standardviga Stnd. Error (pooled s),

- 95 %-lised usalduspiirid keskmiste jaoks 95 Percent
Confidence intervals for mean).

Table of means forjtulu by eriala

Stnd. Error Stnd. Error 95 Percent Confidence
Level Count Average (internal) (pooled s) intervals for mean
fil 10 491.00000 77 .766745 58.715149 369.78902 612.21098
mat 7 470.00000 42.482489 70.178026 325.12516 614.87484
med 10 443.50000 47.993344 58.715149 322.28902 564.71098

Total 27 467.96296 35.732902 35.732902 394.19631 561.72962

Jn 7.40

Tabeli read vastavad riihmadele, kriipsu all on aga kogu
valimit iseloomustavad summaarsed n#itajad - {ildkeskmine,
ildine standardviga.

Tédhelepanu v#idrib kahe standardvea vdrdlus (4. ja 5.
veerg tabelis). Neljandas veerus on standardviga arvutatud
iga rihma jaoks eraldi, kasutades ainult sellesse riihma kuu-
luvaid vaatlusi. Viiendas veerus on aga kasutatud dispersi-
oonanaliilisi eeldust, et k8ikides riihmades on dispersioonid
vOrdsed, seetdttu sGltub rihma standardviga ainult riihma ar-
vukusest (tunnuste fil ja med standardviga on vdrdne, sest
mdlemas riihmas on 10 aspiranti), mitte aga riihma hajuvusest.
Ka usalduspiiride arvutamisel on kasutatud ihist standardvea
hinnangut. - o

Jargmisest reast - Means plot - on valitav keskmiste
graafik. Sellele graafikule on kantud keskmised ja nende
usaldusintervallid joonisel 7.40 esitatud tabeli andmetel.
Graafikut kujutab joonis 7.41.

Erinevus keskmise usaldusintervallides vdrreldes jooni-
sel 7.38 esitatud analoogilise graafikuga tuleneb dispersi-
oonanaliilisi eeldusest v3rdsete dispersioonide kohta.

Jdrgmised read - Multiple boxplot (mitmene karpdia-
gramm) ja Notched boxplot (karpdiagramm usalduspiiridega) -
esitavad punktis 7.4.2 kirjeldatud graafikuid (vt jn 7.35 ja
7.36).
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Intervals actor Means

8

L7
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level of ertala
Jn. 7.41

Jédrgneb rida Residual plots - jaskide graafik, mis esi-
tab graafiliselt nn prognoosijadgid ehk iiksikvaatluste hgl-
bed riihmakeskmisest

Yi- V¥ J =1, ..., n; i=1, k.

Jadkide graafiku esitamiseks on kolm standardset v&i-
.alust, mille valik toimub tellimuspaneelilt, vt jn 7.42.

Plot residuals vs factor level, predicted values, or index? (L/P/I):

Jn 7.42

Prognoosijd#ikide graafiku argumendiks vdib olla
- faktori tase (factor level),

=~ Prognoositud vid#rtus, st keskvddrtus yv. (predicted
values),

objekti jdrjekorranumber valimis 1 (index), 1 = 1,
., .

Vastavalt tehtud valikule saame graafikud, mis on kuju-
tatud joonistel 7.43, 7.44 Ja 7.45.
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Jn 7.45
Jargmine rida aknas - Variance check - annab vdimaluse

kontrollida, kas dispersioonanaliiisi eeldus dispersioonide
vGrdsuse kohta on tdidetud. Esitame hiipoteesid:

.oz _ 2 _ _ 2
Ho: oy =032 = ... = oy ,

e e 2
Hy: mingi i ja j korral of = o,

kus df on uuritava tunnuse dispersioon i-ndale riihmale vas-
tavas tldkogumis.

Trikises (vt jn 7.46) on esitatud kolmele testile vas-
tavate kontrollstatistikute védrtused, neist kahele on licu-

tud ka olulisuse t&enaosus.

Tests for Homogeneity of Variances

Cochran’'s C test: 0.429024 P = 0.0539427
Bartlett’'s test: 1.21099 P = 0.113999
Hartley s test: 4.78707

Jn 7.48

Esimesena on mérgitud Cochran’i C-test; see test on eri-

ti tundlik iihe, {lejdanutest madrksa suurema riihmadispersiooni
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suhtes. Test-statistiku vddrtus leitakse valemist

2
max s

rs?

C =

Selle testi jaoks on antud ka olulisuse t&en&dosus p.
Teisena on mdrgitud Bartletti test, mis vdtab aluseks
statistiku M,

k
M = (n-k)In s° - E(ni-1)1n s-,

(et
sobivalt valitud funktsiooni, mis on ligildhedaselt F-jaotu-
sega ning on tundlik riihmadispersioonide igasuguse mitteiiht-
luse suhtes. Ka Bartletti testi jaoks on antud olulisuse
t8endosus.

Kolmanda, Hartley testi kohta on antud ainult teststa-
tistiku vdédrtus, kuid puudub olulisuse t&endosus. Selle ka-
sutamiseks on tarvis eritabeleid.

Kui vadhemalt lihe kriteeriumi alusel hiipotees H, disper-
sioonide erinevuse kohta osutub t8estatuks, muutub dispersi-
oonanaliiisi tulemuse korrektsus problemaatiliseks ning selle
asemel tuleks kasutada nditeks mitteparameetrilist disper-
sioonanaliiiisi (vt p 7.4.7).

Ndites toodud juhul on m&lemate testide olulisuse tde-
ndosused suuremad kui « = 0,05, seega pole alust 1loobuda
dispersioonanaliiisi tulemuste tdlgendamisest. Paneme siiski
tdhele, et riihmade dispersioonid on iipriski erinevad, eriti
midrkimisvddrne on suurima dispersiooni (riihm fil) erinevus

tlejdanutest.

7.4.6. Keskmiste mitmene vdrdlemine. J&rgmine rida

Multiple range test vdimaldab keskmiste mitmest vdrdlemist.
On ju dispersioonanaliiiisi tulemus hiipoteesi H, vastuvdtmise
korral kiillaltki raskesti interpreteeritav: on kill selge,
et faktoril teatav mdju on, aga see, missuguste riihmade
keskmised erinevad iliksteisest oluliselt, pole veel selge. Et
tdpsustada, missugused riihmad on omavahel erinevad, kasuta-
takse mitmese vdrdluse meetodeid, mille abil riihmadest moo-

dustatakse mitteeristuvate riihmade klassid.
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Siin on mitu vdimalust (valik nende vahel tehakse dis-
persioonanaliiisi tellimuspaneelil aknas Range test enne
protseduuri kdivitamist). V&imalused on jérgnevad:

- usalduspiirid (vaikimisi),

- Tukey test (T),

- vdhima olulise erinevuse test (LSP),

- Scheffe test (S).

Mitmese vordlemise jaoks on tarvis fikseerida ka usal-
dusnivoo Confidence level, selle vaikimisi vddrtuseks on 85
(protsenti).Keskmiste vdrdlemise kohta vaata veel p.®S55,

Protseduuri k#ivitamisel ilmub ekraanile tabel (vt Jjn
7.47), mis sisaldab pHises kdigepealt meetodi nimetuse ja
seejérel neli veergu

rihm Level,

arvukus Count,

keskmine Average,

homogeensed rihmad Homogeneous Groups.

Multiple range analysis for tulu by eriala

Method: 95 Percent Confidence Intervals

Level Count Average Homogeneous Groups
med 10 443,50000 %
mat 7 470.00000 %
fil 10 491 .00000 X
Jn 7.47

Rihmad on tabelisse paigutatud keskmiste kasvamise jar-
Jjekorras.

Viimases veerus paikneb t#rnikestest koosnev tabel,
milles igale esialgsele riihmale vastab iiks rida ja igale
erineva koosseisuga klassile ehk homogeensele riihmale iiks
veerg (veergude arv v3ib olla 1 kuni k). Klassid on ildiselt
osaliselt kattuvad, st nad v8ivad sisaldada ka ihiseid rihmi

Tabeli (maatriksi) lahtrisse on mérgitud tdrnike *
siis, kui reale vastav riihm kuulub veerule vastavasse klassi

Uhte klassi kuuluvateks loetakse riithmad i,, ig, ., i
siis, kui nende puhul vGetakse (vastava testi alusel) vastu
nullhiipotees
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Ho: M = Wy, s,t = 1, r,

s t

st Uhte klassi kuuluvate riihmade puhul on vé#listatud hiipo-

teesi
L PR

t8estamise vSimalus (vaadeldava kriteeriumi alusel).

Joonisel 7.47 toodud n#dite puhul kuuluvad k8ik riihmad
iihte klassi.

Jdrgmised read aknast joonisel 7.39 annavad vdimaluse
tulem salvestada, need on

Save residuals - s8ilita prognoosijaagid,

Save intervals - s#dilita usaldusintervallid.

7.4.7. EKruskal-Wallise mitteparameetriline iihefaktori-

line dispersioonanaliiiis (Kruskal-Wallis One-Way Analysis by

Ranks). Juhul kui dispersioonanaliiisi eeldused ei ole t&dide-
tud - uwuritav tunnus on jarjestustunnus, tema jaotus riihma-

des erineb oluliselt normaaljaotusest v3i on dispersioonid
erinevad -, on korrektsem kasutada dispersioonanaliilisi mit-
teparameetrilisi analooge. Uks selline on Kruskal-Wallise
meetod, mis paikneb allmeniilis J. Analysis of Variance nel-
jandal kohal.

Selle protseduuri tellimuspaneeli (vt jn 7.48) tditmi-

seks on tarvis médrkida uuritava tunnuse nimi (Data), rihmi-
tava tunnuse nimi (Level codes) ja soovi korral a riihmade
nimetused (Labels).

Kruskal-Wallis One-Way Analysis by Ranks

Data: pere [ ]
Level codes: symnipaik

Labels:
Jn 7.48

Protseduuri eesmdrgiks on kontrollida hiipoteesipaari

Ho: med, - med, = ... = med, ,

Hy: mingi i ja j korral med, # rzd,,



kus med, tidhistab uuritava tunnuse mediaani i-ndale riihmale

vastavas {ildkogumis.
Selleks jarjestatakse kogu valim variatsioonritta ning
omistatakse objektidele jidrjekorranumbrid - astakud.
Mitmele vdrdsele objektile yi = y = ... T Vi.g (tie)
omistatakse vdrdne jadrjekorranumber, mis vastab nende jé&rje-

korranumbrite keskmisele

1+ (3+41) + ... + (l+g) _ , g
g+ 1 2

Kontrollstatistikuks on iiksikutesse riihmadesse kuuluva-
te objektide keskmine astak: kui mediaanid langevad kokku,
peaksid kokku langema ka keskmised astakud.

Arvutustulemused on koondatud tabelisse (vt jn 7.49)
mis sisaldab kolm veergu:

rihma nimetus (Level),

objektide arv rihmas (Sample Size) ja

objektide keskmine jarjekorranumber ehk astak riihmas

(Average Rank).

Kruskal-Wallis analysis of pere by synnipaik

Level Sample Size Average Rank

alev S5 12.7000

l1inn 8 14,6250

maa S 18.1000

suurlinn 10 13.5000

Trst statistic = 1.4704%5 Significance level = 0.698417
Jn 7.49

Tabeli alla on mirgitud test-stati%tiku viirtus (see on
aslimptootiliselt normaaljaotusega) ja olulisuse t8endosus.

Joonisel 7.49 toodud nditest jdreldub, et aspirantide
pere keskmine suurus (t@psemalt, pere suuruse mediaan, st
keskmise suurusega pere suurus) ei s8ltu oluliselt aspirandi
slinnipaigast, kuigi alevipere on {ilejddnutest vadiksem Jja

maapere€ - Ssuurem.



§ 7.5. Kahe (pideva) arvtunnuse iihisanaliiiis -

regressioonanaliiiis

Kuigi k#desolevas paragrahvis kidsitletavad meetodid on
ette nahtud eeskdtt pidevate arvtunnuste analiiisimiseks, on
nende kasutamine mdeldav ka sel Jjuhul, kui arvtunnused on

diskreetsed, kuid mitte liiga vadhese vddrtuste arvuga.

Vaadeldavasse protseduuride rihma kuuluvad eeskdtt reg-
ressioonanaliiiisiga seotud meetodid.

Alustame lihtsaimast graafikust.

7.5.1. Korrelatsioonivdli ehk hajuvusdiagramm (X-Y Line

and Scatterplots). See protseduur on esimene allmeniiiis E. FPlot-

ting Functions, seega lildse kOige esimene statistikaprotseduur

SG-sisteemis. Protseduuri eesmidrgiks on esitada kahe tunnuse X

qu} abil kirjeldatud valim punktihulgana xy—koqu}naadistikus.
Sellise punktihulga graafikut nimetatakse korrelat;;gghivﬁljaks
e hajuvusdiagrammiks.

Korrelatsioonivdlja tellimuspaneel on esitatud joonisel
7.50. Siin on kdigepealt tarvis mdrkida tunnuste nimed (ho-

risontaalteljele X ja vertikaalteljele Y).

X-Y Line and Scatterplots

X: kasv
Y: +aal

%

Prirt labels:

Pcint codes:
P~i~t colors:
CrAL err. X:
St err. Y:

Points: Yes
lines: No

Jn 7.50

Korrelatsioonivdlja varieerimiseks on veel jirgmised

vGimalused:



1) Kasutada kas iihe v3i m&lema tunnuse vHirtuste tei-
sendamist logaritmilise skaala jdrgi (tellimuspaneelil tun-
nuse nimetuste rea parempoolses otsas aken Log vdidrtustega
No/Yes, vaikimisi No).

2) Muuta korrelatsioonivdli sisuliselt kolme tunnuse
ihisjaotuse analiiisimise vahendiks, vd8ttes kasutusele kol-
manda (diskreetse siimbol-) tunnuse, mille v&drtused (v##r-
tuste jd@rjekorranumbrid) trikitakse punktide asemele (Point
codes) .

3) Punktidele vdib anda spetsiaaltdhised (Point labels),
kasutades (eelnevalt salvestatud) nimede tunnust ja interak-
tiivse redigeerimise reZiimi (vt (7], 2.8.4), samuti muuta
nende varvi (Point colors).

4) Punktidele v3ib lisada standardvea piirid (x- v&i/
/ja y-telje sihis). Selleks peavad iga punkti kohta olema
salvestatud vajalikud andmed sobiva pikkusega (n) tunnusena.
Tellimuse vormistamisel triikitakse aknasse Std. err. X ja/
/v8i Std. err. Y punktide standardhilbeid sisaldava(te) tun-
nus(t)e nimi (nimed).

Plot of kaal vs kasv

% -
" ]
R ]
* -
]
] k
%
1dd 1 16 199 »
kasy
Jn 7.51
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5) Korrelatsioonivédljal olevad punktid vdib ka iihendada
sirgldikudega vastavalt nende Jjédrjestusele valimis (1 =
=1, ..., n). Selleks tuleb aknasse Lines triikkida Yes.
Mdrgime, et enamikul juhtudest ei paranda selline t&diendus
korrelatsioonivédlja interpreteerimist, pigem vastupidi. Sel-
lisel joongraafikul on mdtet iUksnes siis, kui vidhemalt m&ni
tunnus oluliselt s8ltub mddtmisajast, vdi siis, kui valim on
eelnevalt jarjestatud.

6) On vOimalik ka loobuda punktidest korrelatsioonival-
jal (sellisel graafikul on m8tet muidugi vaid siis, kui
punkte tdhistab mdni teine graafiline element, n&diteks lihen-
dusjoon v3i standardvea piiridest moodustunud rist).

Kasvu ja kaalu korrelatsioonivdlja esitab joonis 7.51.

7.5.2. Regdressioonanaliiiis (Simple Regression). Regres-

sioonanaliiis vdimaldab konstrueerida funktsionaalse mudeli
pideva tunnuse prognoosimiseks pideva(te) tunnus(t)e kaudu.
Juhtu, kus argumente (sOltumatuid tunnuseid, regresso-

reid) on aiﬂhlt ks, nimetatakse lihtregressiooniks.

Lihtregressiooni (Simple Regression) protseduur paikneb
esimesel kohal allmeniiis XK. Regression Analysis.

Selle protseduuri tellimuspaneeli kujutab Jjoonis 7.52.
Tellimuspaneelile tuleb mdrkida funktsioontunnuse Y (Depend-
ent variable), seejidrel argumenttunnuse X (Independent vari-
able) nimed. Mdlemad tunnused peavad olema arvulised ning

ihesuguse vddrtuste arvuga.

Simple Pegression

Dependent variable: kaal
Independent variable: kasv

Model: Linear
Jn 7.52

Seejdrel tuleb valida mudeli tiip jirgmisest loetelust:
- lineaarne (Linear), Y = a + bX;

- multiplikatiivne (MNultiplicative), Y = aX ;

- eksponentsiaalne (Exponential), Y = exp (a + bX);

- poordvdrdeline (Reciprocal), Y = 1/(a + bX).
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Vaikimisi v#irtuseks on lineaarne mudel, millega ongi
kSige loomulikum analiilisi alustada.

Jirgmiseks tuleb midrkida usaldustdendosused

~ regressioonijoone usalduspiirkonna (Confidence limits,,

_ v#drtuste paiknemise oodatava piirkonna (Prediction
limits)
konstrueerimiseks. Vaikimisi vdadrtuseks on 95 X.

On ka vdimalik graafikul paiknevaid punkte mérgendada.
Selleks tuleb sisestada punktide nimetuste loetelu (nomi-
naaltunnus) aknasse Point labels. Mirgendamine toimub inter-
aktiivse redigeerimise reziimis (vt [7], p 2.8.4).

Regressioonianaliiisi protseduuri k&igus on tarvis:

1. Hinnata mudeli parameetreid (néditeks lineaarse reg-
ressiooni korral hinnatakse parameetreid a ja b).

2. EKontrollida hilpoteese nende parameetrite olulisuse

kohta. Kui ® on mudeli parameeter, siis kontrollitakse hipo-

teesipaari

Ho: 9 = 0,
Hy,: 9 = 0.

Esimesel juhul Seldakse, et parameeter ei ole statisti-
liselt oluline, tihti jareldub sellest ka kogu mudeli mitte-
olulisus.

3. Hinnata mudeli headust, st seda, kui suure osa s&l-

B
tuva tunnuse Y hajuvusest mudel kirjeldab.

7.5.3. Regressioomanaliiiisi tulemused. Protseduuri k&i-

vitamise tulemusena ilmub ekraanile kaks tabelit (vt Jjn
7.53). Esimene nendest on regressioonanaliilisi tabel, mille
pealkirjas ndidatakse &dra ka kasutatud mudeli tiiiip, samuti
s6ltuva ja s8ltumatu tunnuse (Y ja X) nimed. Jargneb 5-vee-
ruline tabel, milles tuuakse jadrjest &ra

1) hinnatava parameetri nimetus (tdhendus),

2) parameetri hinnang 9,

3) parameetri hinnangu standardviga s-~,

4) t-statistiku védrtus 8/sg,

S) t-statistiku olulisuse t3endosus.

Tabelis on kaks rida, esimene vastab vabaliikmele

a
(Intercept), teine regressioonikordajale b (Slope).
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Regression Analysis — Linear model: Y = a+bX

Dependent variable: kaal Independent variable: kasv
Standard T Prob.
Parameter Estimate Error Value Level
Intercept -91.737 27.7803 -3.30223 .00279
Slope 0.919144 0.159737 5.75413 .00000

Analysis of Variance

Source Sum of Squares Df Mean Square F-Ratio Prob. Level
Model 1342.6400 1 1342.6400 33.110 . 00000
Error 1054.3243 26 40.5509

Total (Corr.) 2396.9643 27

Correlation Coefficient = 0.748426 R-squared = 56.01 percent

Stnd. Error of Est. = 6.36796
Jn 7.53

Regressioonanaliilisi tabeli all on meile juba tuttav
dispersioonanaliiiisi tabel (vt ka jn 7.38). Veergude tahendus
on sama, ainult ruutude summa SS,

SS = Ly - v
1=1

on jaotatud kaheks osaks vastavalt lineaarsele mudelile,

Y. = a + bx + g, (7.15)
ehk

v, = a + bx,

kus x, on 1l-ndal objektil mdddetud argumendi X vé&értus, Vi
aga prognoositud vadrtus ja e, prognoosijaddk (viga).
Tdhistades

saame mudelile vastava hajuvuskomponendi SS, (MNodel) ja jaa-
gile vastava hajuvuskonmponendi SSo (Error). Mudeli vabadus-

astmete arv on iihe vdrra vidiksem hinnatavate parameetrite
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arvust r, seega kiesoleval juhul 2 - 1 - 1. Ja&dgi vabadus
astmete arv on n - r. Dispersioconanaliilisi tabeli pdhjal saab
teha jireldusi mudeli kui terviku olulisuse kohta, vt p
7.4.4.

Dispersioonanaliiiisi tabeli all on korrelatsioonikordaja
(Correlation Coefficient) r (vt ka p 7.2.4),

L(xy - x)(yr - V)
i=1

kus

sy = Ly -

Korrelatsioonikordaja ruutu r? (R-squared) nimetatakse
determinatsioonikordajaks ning see esitatakse tavaliselt

protsentides. Determinatsioonikordaja nditab, kui suure osa
funktsioontunnuse Y hajuvusest kirjeldab vaadeldav mudel.
Tabeli viimases reas on esitatud veel sqg - YSSo/(n-r)
(Stnd. Error of Est.), s.o prognoosi tdpsust iseloomustav
standardhdlbe hinnang.
Joonisel 7.53 toodud tabeli jadrgi saame vdlja kirjutada

mudeli tunnuse kaal prognoosimiseks tunnuse kasv jargi:
kaal = - 81,7 + 0,92 - kasv.

Dispersioonanaliilisi tabelist n&deme, et seos on statis-
tiliselt oluline ning mudel kirjeldab 56 % tunnuse kaal ha-
Juvusest. Esimese tabeli pdhjal veendume, et mudelis on md-
lemad parameetrid a ja b statistiliselt olulised.

Muutes mudeli kuju, vBime saada mdnevdrra erinevad tu-
lemused; esitame need tabelis 7.3.

Nagu nadha, on mudeli keerukamaks muutmisest saadav vdit
tihine, maksimaalselt 1,2 %. 0Olgu mi#rgitud, et nii vaike
erinevus lineaarsest mudelist pole joonisel peaaegu iildse
nahtav.
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Tabel 7.3

Mudeli tiiiip Mudeli kuju Kirjeldatuse %
Lineaarne mudel Y=-81,7 + 0,982X 56,0
Multiplikatiivne mudel|Y = e %°2%%.x%"** 57,2
Eksponentsiaalne mudel|Y = et ®77r0 01305x 56,6

Py ases _ 1
Pésrdvddrtuste mudel Y = 0,0504 - 0,000204X 56,4

7.5.4. Regressioonanaliiiisi tdiendavad v@8imalused. T&i-

endavad vdimalused saab valida aknast, vt jn 7.54.

Plot fitted line
Plot residuals
Save residuals
Save predictions !
.

Jn 7.54

Esimene rida (Plot fitted line) annab graafiku, millel
korrelatsioonivéljale on kantud mudelit kirjeldav regres—
sioonijoon. Lineaarse mudeli puhul on regressioonijooneks
sirge, vt jn 7.55.

Lisaks regressioonijoonele on graafikule kantud ka sel-
le joone usalduspiirkond, st piirkond, milles (tdendosusega
0,95) paikneb itildkogumit iseloomustav regressioonisirge (see
on regressioonijoonele l#hemal paiknev joontepaar).

Teine, kaugemal paiknev Jjoontepaar mi#drab piirkonna,
milles tdendosusega 0,95 paiknevad iildkogumi punktid; ka iga
valimi punktidest paikneb selles piirkonnas keskmiselt 85 X.

Ekraanil, graafiku all paikneb vasakpoolne sulg. Sel-
lesse v5ib triikkida argumendi mingi viddrtuse Xxo; k#ivitami-
sel ilmub sulgudesse vastav Y vidadrtuse prognoos vV, mis on
arvutatud valemist (7.15). Uhtlasi ilmub see punkt koos oma
abstsiss- ja ordinaatl&ikudega (punktist telgedeni ulatuvate
rist18ikudega) ekraanile, loomulikult tingimusel, et ta
paikneb ekraanil kujutatud tasandiosal.

Nimetatud tegevust vdib korrata.
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Regression of kaal on kasv
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Jn 7.55

Teine valik (Plot residuals) annab graafiku, kus y-tel-
jele kantakse prognoosijdagid y - v, vt jn 7.56.
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Prognoosijédédkide graafik annab teatavat informatsiooni
selle lile otsustamiseks, kas mudel kirjeldab tunnust Y tdie-
likult (sel juhul paiknevad prognoosijdidgid graafikul juhus-
likult) vdi mitte (siis peaks prognoosijddkide paigutusse
ilmuma selge korrapira).

7.5.5. Interaktiivne regressioon (JInteractive Outlier
Rejection). Teatavasti s8ltub regressioonimudel sellesse
kuuluvate punktide hulgast, kusjuures eriti v&ivad mudelit

mégaz;E;_;Ened—ﬁTEEEEEGE;;; tugevasti erinevad punktid (Qut-
liers), mille puhul vdib oletada ka Jjédmedate md33tmisvigade
olemasolu. Interaktiivse regressiooni protseduur on ette
nidhtud selleks, et uvurida mudeli k#itumist iiksikute punktide
drajitmisel valimist,

Interaktiivse regressiooni protseduur on teine allme-
niiis K. Regression Analysis. Selle, nagu ka regressioonana-
liiisi puhul peavad analiilisitavad tunnused olema arvulised.

Protseduuri tellimuspaneelil tuleb mérkida funktsioon-
Jja argumenttunnuste nimed.

Seejérel ilmub ekraanile graafik (vt jn 7.57), mis lan-

geb praktiliselt kokku Jjoonisel 7.55 esitatud lineaarse

Interactive Regression
%
- ]
®r .
. .
» E E
®
B -7 SEenw h-Lan
Bl: RS9I GE: A1 T 5754
OORR: 8.74847 MCE: 40,551 IF: X
POINTS DELETED:
Jn 7.57
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regressioonijoone graafikuga, joonise alla on aga triikitud
olulisem informatsioon regressioonivdrrandi kohta: siimboli
BO jdrel vabaliikme vadrtus, tema .standardviga ja t-statis-
tiku védrtus, siimboli Bl jdrel samad andmed regressioonikor-
daja kohta. Kolmandas reas on, korrelatsioonikordaja (Corr.),
hinnang se (vt dispersioonanaliilisi tabel joonisel 7.53) ja
sellele vastav vabadusastmete arv. Neljandas reas on ainult
pdis - vidlja on jadetud punktid (Points deleted); kuivdrd
punkte vdlja jdetud veel ei ole, on see rida edasi tiihi.
Graafiku isedrasuseks on sellel paiknev ristikujuline
kursor, mis on liigutatav tavaliste kursorit juhtivate noo-
leklahvide abil. EKui kursor on mdne punkti peale (lidhedusse)
viidud, siis klahvile E vajutamise tulemusena kaob kursorile
ldhim punkt ja see asendatakse pSikristikesega (punkt on ma-
ha tdmmatud, vt jn 7.58). Seda protseduuri saab korrata, ka
saab kustutatud punkti “tagasi panna”, liikudes kursoriga ta

peale ja vajutades klahvi I.

Interactive Regression

oo eow v aas

S B A N R B N B B B A B B

17 186 .
kasv
BE: -99.684 SE: 4.3 T: -3.49%
Bli G915 SE: 01415 T 6.4421
CORR: 0.79598 MSE: 29.517 DF: 4
POINTS DELETED: 12 1?7
Jn 7.58

Rui valim on sobival viisil timber korraldatud, kdivita-
takse protseduur votme F6 abil ning joonise alla ilmuvad im-

ber arvutatud mudeli parameetrid (vt jn 7.58), vastavalt
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muutub ka Jjoonis. Joonisel 7.58 on "vdlja visatud” kaks
punkti, need on jdrjekorranumbritega 12 ja 17, iiks neist
kaugeim, 95 X piirist vidljaspool asuv, teine regressiooni-
sirgele veidi lahemal.

Vdljajdtmise tulemusena on regressioonimudeli k3ik nai-
tajad monevdrra paranenud. Joonisele on kantud ka uus reg-
ressioonijoon, see erineb siiski esialgsest vihe.

Tuleb aga midrkida, et kuigi nii on v3imalik mudelit pa-
randada, saab uurija eetika seisukohast niisugust sammu har-
va Jigustada. liksnes siis on see sanm Jige, kui sisuliste
kriteeriumide pShjal on selge, et vdljajdetavad punktid ei
kuulu uuritavasse kogumisse, vaid on nn jamedad vead.

§ 7.6. Mudelid sagedustabelite kirjeldamiseks ja

analiilisimiseks

Kdesolevas paragrahvis pb&drdume tagasi paragrahvis 7.2
vaadeldud sagedustabelite juurde ja tutvume nende analiiiisi-
mniseks kasutatavate mudelitega. K3ikjal eeldame, et tunnused
X ja Y on diskreetsed (arvulised v3i mittearvulised), tunnu-
se X vddrtuste arv on k, tunnuse Y vddrtuste arv h.

Mudel kujutab endast ilildiselt mingitele eeldustele tu-
ginevat lihtsustatud seost tunnuste/tunnuse vididrtuste v@&i
nende sageduste vahel. Sageli on otstarbekas konstrueerida
terve rida vdimalikke mudeleid ning otsida nende hulgast
vdlja k3ik antud objekti/ndhtuse kirjeldamiseks sobivad.
M3nikord 3nnestub leida ka iiks optimaalne mudel, kuid alati
pole see v3imalik ning vastuvdetavate mudelite hulgast tuleb
leida sobivaim mudel mingite (nditeks sisulisest interpre-
teeritavusest tulenevate) kriteeriumide alusel.

Sagedustabelite analiilisi metoodika on iildiselt rakenda-
tav ka kdrgemat jdrku tabelite korral, kuid kédesolevas pea-
tilkkis kdsitleme me seda vaid kahe tunnuse puhul.

7.6.1. Sagedustabelit kirjeldavad mudelid. Mudelite
keerukus s3ltub iildiselt selles sisalduvate parameetrite ar-
vust. Alustame seepirast lihtsaimast vdimalusest, kasutades

punktis 7.2.1 kasutusele vdetud t&histusi.
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1° Tunnused X ja Y on diskreetse iihtlase jaotusega ning

s8ltumatud. Siis
n, = - (7.17)

ehk
In ny = v, (7.177)

kus v = 1In n - 1n kh.

Loobume niiiid jark-jdrgult kitsendavatest eeldustest.

2° Tunnus Y on diskreetne i{ihtlase jaotusega, tunnused
on sdltumatud. Siis

ehk
1nni_j=v+a.|_ (i =1, ..., k),

kus o4 = 1ln ng, - 1n (n/h).
3° Tunnus X on diskreetse iihtlase jaotusega, tunnused
on s8ltumatud. Siis

ehk
In ngjj=v+8 (4 =1, h),
kus B; = 1ln n_; - 1n (n/k).
4° Tunnused X ja Y on sdltumatud. Siis

ng. -n.]

ehk

Inny = v+ o +8 (1=1, ok di=1, .., h,

kus o ja B, on juhtudel 2 ja 3 defineeritud vHdrtustega.
L8puks saame vilja kirjutada ka kdige iildisema mudeli,

mis kitsendusi ei sisalda.
50
Inny = v+ o + B + v, (7.18)

kus vij = ln n, + lnn - lnn. - 1ln ,.
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Mdrgime, et mudelites 2°-4° esitatud liikmeid nimeta-
takse esimest jirku m8judeks. Mudelisse 5° lisandub ka iiks
teist Jarku m8ju, nimelt wv. Uldiselt m##rab mdju Jjargu
see, mitme tunnuse vadrtusi temas arvestatakse.

Mudelite konstrueerimiel tuleb meil lahendada jargmised
pdhikiisimused:

1) hinnata mudeli parameetreid (v, o, B;,, w, vasta-
valt mudeli tiiiibile),

2) kontrollida mudeli sobivust.

Selleks arvutatakse vastavalt mudelile teoreetilised

sagedused n,; ning kontrollitakse hiipoteesipaari

*
Ho: ny; = n j, i=1, ..., k, 3=1, ..., h,
*

He: mingi i ja j korral niyj # ngj.
Nimetatud hiipoteesipaari kontrollimiseks kasutatakse

kdige sagedamini xz—statistikut kujul

. " (ntj - n\._))
= —_— (7.18)
n;

kusjuures vabadusastmete arv f avaldub seosega
f = kh - r,

kus r on hinnatavate parameetrite arv.

Mdrgime, et tegemist on meile Jjuba tuntud valemiga
(7.11), mille korral ny, = (ni.n,;)/n.

Valemiga (7.18) arvutatavat xz—statistikut nimetaiakse
ka Pearsoni xf—statistikuks. Selle kdrval kasutatakse tihti
ka teist, samuti asiimptootiliselt x-jJaotusega statistikut

kujul

k k
~2 § E Nij
x = 2 nijln x
Nij

v=4 Y=14

Statistiku x
x ; vabadusastmete arv arvutatakse selle jaoks samal viisil

kui Pearsoni xz—statistiku jaoks.
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7.6.2. Log-lineaarse analiiiisi protseduur kahe tunnuse
puhul (Log-Linear Analysis). Log-lineaarne analiilis (sagedus-
tabelite analiiisimiseks) on neljas protseduur allmeniis
P. Categorical Data Analysis. See protseduur v3imaldab p&hi-
ndtteliselt ka k3rgema dimensiooniga tabeleid analilisida,

k#iesolevas punktis piirdume aga kahedimensionaalsetegsa.
Protseduuri tellimuspaneeli kujutab joonis 7.58.

Log-Linear Analysis

Frequency table: TABLE
Label matrix: LEGENDS

Generators:

Effects:

Convergence criterion: 0.01
Maximum number of iterations: 20

Jn 7.58

Tellinuse esitamine toimub j&rgmiselt.

1° Aknasse Frequency Table mirgitakse analiiisitav ta-
bel, see v3ib olla salvestatud n#iteks protseduuri Cross-
tabulation tulemusena.

2° Aknasse Label Matrix mirgitakse soovi korral tun-
nus(t)e viddrtuste nimetused/koodid, ka see maatriks on sal-
vestatav tabeli valmistamise kdigus (vt p 7.2.4).

3° Aknasse Generators tuleb mérkida, milliste tunnuste
mdju sagedustabelile soovitakse uurida, st milliste tunnuste
suhtes loobutakse eeldusest, et nad on diskreetse iihtlase
Jaotusega. Tunnused tdhistatakse siin jdrjest t#hestiku al-
gustédhtedega A, B,

4. Aknasse Effects tuleb mirkida, milliseid mdjukompo-
nente tdielikust mudelist (7.18) soovitakse uurida (st mille
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kohta ei eeldata nulliga v&rdumist). T&histus on siin
jdrgmine:

o A, B; »B, v, ;= AB.

5° Kuivdrd parameetrite v, &, B;,, ¥, leidmine toimub
ildjuhul iteratiivselt, tuleb tellimuspaneelil n#idata éra
ka protsessi koonduvust juhtivad parameetrid - koonduvuskri-
teerium (Convergence criterion) ja maksimaalne iteratsiooni-
de arv (Maximum number of iterations).

Vaikimisi m#&ratakse parameetritele jirgmised viddrtused:

- parameetrile Generators tihi hulk, st kontrollitakse
lihtsaimat mudelit (7.17); vastavalt sellele on loomulikult
tiihi ka m8jude lahter Effects;

- kul generaatorite lahter on t#idetud, siis paiguta-
takse lahtrisse Effects vaikimisi nende generaatorite k&ik-
véimalikud m8jud ja mSjude kombinatsioonid;

- koonduvuskriteerium on 0,01 ja iteratsioonide arv 20;
enamasti on need vddrtused sobivad ja ei vaja asendamist.

Joonisel 7.58 on uuritavaks tabeliks v3etud tunnuste
synnipaik ja eriala jaotustabel, mis on salvestatud nimega
TABLE (vt jn 7.10). Tunnuste védrtuste loetelud on salvesta-
tud siimboltunnusena (maatriksina) LEGENDS. Muus osas telli-
musest on kasutatud vaikimisi vadrtusi.

Protseduuri tulemused esitatakse k3igepealt standardse
tabelina (vt jn 7.60).

Tabeli pealkirjaks on "Valim- ja teoreetiliste sagedus-
te vdrdlus” (Comparison of observed and expected freguen-
cies). Tabeli pidises esitatakse generaatorite loetelu, tabe-
lis endas on kuus veergu:

1) faktorite (tunnuste viddrtuste ja nende kombinatsioo-
nide) loetelu (Factor);

2) vastavate tunnuste vdidrtuste nimetused (Level);

3) valimi empiirilised sagedused ja suhtelised sagedu-
sed - viimased on esitatud protsentides ja paigutatud sulgu-
desse (Observed Freg.);

4) teorecetilised sagedused vastavalt oletatavale mude-
lile (Expected Freg.);

%) valim- ja teoreetilise sageduse vahe ehk jadk e;

6) standardiseeritud jidsak e/[s(e)] (Std. Resid.).
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Comparison ot abserved and expected frequencies

Generator:

Level Observed Freq. Expected Freq. Residual Std. Resid.

Factor A: alev

Factor B: fil 1 ( 3.57) 2.3 ( 8.33) -1.3 -0.873
Factor B: mat 1 ( 3.57) 2.3 ( 8.33) -1.3 ~0.873
Factor B: med 3 (10.71) 2.3 ( 8.33) 0.7 0.434
Factor A: linn

Factor B: fil 2 ( 7.14) 2.3 ( 8.33) -0.3 -0.218
Factor B: mat S5 (17.86) 2.3 ( 8.33) 2.7 1.746
Factor B: med 1 ( 3.57) 2.3 ( 8.33) -1.3 -0.873
Factor A: maa

Factor B: fil 2 (7.14) 2.3 ( 8.33) -0.3 -0.218
Factor B: mat 2 (7.149) 2.3 ( 8.33) -0.3 -0.218
Factor B: mext 1 ( 3.57) 2.3 ( 8.33) -1.3 -0.873
Factor A: suurlinn

Factor B: il 5 (17.86) 2.3 ( 8.33) 2.7 1.746
Factor B: mat 0 ( 0.00) 2.3 ( B8.33) -2.3 -1.528
Factor B: med S (17.86) 2.3 ( 8.33) 2.7 1.745

Jn 7.80

Kuivdrd tabelis joonisel 7.59 esitatud tellimuses iihte-
gi generaatorit ei ole miArgitud, on eeldatavaks mudeliks
diskreetne ilihtlane jaotus (mudel 1 ). Seega teoreetilisteks
sagedusteks on k&ikides lahtrites 28/12 = 2,33 objekti ehk
1/12 = 8,33 X vaatluste koguarvust.

Jérgmised t88tlusetapid toimuvad vastavalt valikule ak-
nast joonisel 7.61.

Mdrgime, et mudeli parameetreid on v3imalik hinnata ai-
nult siis, kui ldhtetabelis ei ole iihtegi nullsagedust (tih-
ja lahtrit). Vastasel korral ji#vad paratamatult tegemata ka

jédrgmised, parameetrihinnangutele tuginevad t&&tlussammud.

Fit model !
Plot residuals
Test order
Specify order
Backward select
Forward select
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Esimene rida - Fit model - tiahistab hiipoteesipaari
kontrollimist:

Ho: uuritav tabel on esitatud teoreetilise mudeliga
kooskdlas,

H : uuritav tabel ei ole esitatud teoreetilise mudeliga
kooskdlas.

Selle rea valimisel saadakse joonisel 7.62 esitatud
tabel.

Summary of fitted model

Maximum Cell Difference: O Number of iterations: 2
Goodness-of-fit test statistics for model adequacy

Statistic d.f. P-value

Likelihood ratio chi-square 15.7439 11 .1509
Pearson chi-sguare 14.8571 11 .1891
Jn 7.82

Tabelis on veerus P-value triikitud olulisuse t&endosu-
sed, mille pdhjal saab kontrollida hiipoteesi H; wuuritava
tabeli ja teoreetilise mudeli koosk&la kohta.

Vaatleme veel tunnuste sugu ja eriala Uhisjaotust, mida

esitab jdrgmine tabel.

Eriala
Sugu

1 6 2 4
2 4 8 6

Mudeli 1° kontrollimisel saame sobivuse nullhiipoteesiga;

kuivdrd siin tiihje lahtreid ei ole, on siin hinnatud ka mu-
deli parameetreid (praegu on neid ainult iiks).
Hindamistulemused on esitatud tabelis joonisel 7.63
pealkirjaga Estimated model coefficients - "mudeli kordajate
hindamine”. Tabelis on veerud Factor (mdju), Coeff. (korda-
ja), Std. Err. (koradaja standardviga), selle kordaja stan-
dardiseeritud vadrtas Z-value ning alumine ja iilemine usal-
duspiir Lower 95 CI ja Upper 95 CI. Viimaste abil on lihtne
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kontrollida parameetri olulisust: kui O-punkt ei kuulu usal-
duspiirkonda (st iilemine ja alumine usalduspiir on samamir-

gilised), siis v3etakse vastu sisukas hiipotees
H,: see parameeter erineb nullist,

vastasel korral parameeter ei erine oluliselt nullist ehk on
mitteoluline.

Estimated model coefficients

Generator:
Lower Upper
Factor Coeff. Std. Err. Z-Value 95 CI 95 CI
1.54045 0.20412 7.54661 1.14036 1.943053
Jn 7.63

Aknast joonisel 7.61 on vdimalik valida ka standardne
jddkide graafik (Plot residuals), vt jn 7.64. Jdrgmine voi-
malus on kontrollida mdjude olulisust mudelis (Test order),
sellele jdrgneb v@imalus muuta mudeli jdrku. Viimased kaks
rida vdimaldavad mudeli automaatset valikut, mis on aga efek-
tiivne kdrgemat jarku tabeli korral (l&hemalt vt p 8.3.2).

Residal Plot
b 1
‘ | ]
3 - ]
‘ 4.1 - :
L f ]
] 49 "
c F ]
§ L ]
*owml ]

2 3 ] 5 b
observed count
Jn 7.64



7.6.3. Mediaanidele baseeruv kahem®3tmelise tabeli ana-
liiis (Median Polish of Two-Way Tables). Sagedustabeli ana-
lilisimiseks mediaanide p8hjal on SG-siisteemis
Median Polish of Two-Way Tables, mis paikneb
I. Exploratory Data Analysis neljandal kohal.

protseduur

allmeniiiis

Protseduuri aluseks on koosm@juta mudel (vt ka valemit
(7.18))

Nyj = v+ o + ﬁj
kusjuures parameetrite v, Jja B; vddrtusi hinnatakse in-
teraktiivselt.

Joonisel 7.65 on sisestatud maatriks TABLE jooniselt
7.10. Kdivitamisel saadud tulemusi esitavad joonised 7.66
ja 7.67).

Median Polish

Data matrix: TABLE

Number of iterations: 10

Save polished table
Save row effects
Save column effects

Jn 7.65

Polished table for TABLE after 10 it

Col 1 Col 2 Col 3
Row 1 .0000 .0000 2.50000
Row 2 .0000 3.0000 -. 50000
Row 3 .0000 .0000 -. 50000
Row 4 .0000 -5.0000 .S0000
Jn 7.66
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Joonisel 7.66 on esitatud prognoosijatikide wy; tabel

Wy =Ny - vy - Bl
Typical value: 2

Row effects for TABLE after 10 iterations.
-1003

Colum effects for TABLE after 10 iterations.
0 0 -0.5

Jn 7.87

Joonisel 7.67 on esitatud m8jusid kirjeldavate para-
meetrite v, «,, B, hinnangud. Aknas (vt jn 7.65) on pakutud
salvestamise v3imalusi jdikide tabeli (polished table), vee-
ru- ja reamdjude (row effects, column effects) jaoks.

Nieme, et k#esolevas nédites on v = 2 (keskmine objekti-
de arv sagedustabeli lahtris). Ridade ®8jud on -1, 0, 0 ja
3, st esimeses reas (alev) on objekte Ghe v8rra vdhem Kkui
ilejdénutes, viimases (suurlinn) aga kolme vdrra rohkem.
Veergudele vastavad m3jud on 0, 0O ja -0,5, st ainult viimase
veeru igas lahtris on objekte keskmiselt 0,5 v3rra vdhem kui
mujal.

Seega mBjude jédrgi arvutatud tabel oleks jérgmine:

2 -1 2 -1 2-1-0,5
2 2 2 -0,5
2 2 2 -0,5

2 + 3 2 + 3 2+ 3 -0,5

Vérreldes saadud tabelit joonisel 7.10 esitatuga, n&e-
me, et tabelite vahe annab t8epoolest joonisel 7.66 esitatud
tabeli, millest jédreldub, et vaadeldava tabeli kdrvalekalded
soltumatuse eeldusele rajatud mudelist on ilisna mirgatavad,
eriti teises veerus. Ranget hilipoteeside kontrolli see prot-
seduur ei vdimalda.
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8. MTME TUNNUSE UHISJAOTUSE ANALUUS JA NAITLIKUSTAMINE

Mitmemd6tmelise statistilise analiilisi metoodika tegeleb
tunnushulga kirjeldamise, prognoosimise ja objektide struk-
tuuri analiilisimisega Jjuhul, kui tunnuste arv m on suvaline
kahest suurem 106plik arv. Sel juhul tavaliselt tunnuste
Uhisjaotust ei kasutata, vaid ldhtutakse teatavatest iihis-
Jjaotuse pdhjal arvutatud statistikutest (nt korrelatsiooni-
maatriksist vmt) ning piilitakse leida mingit mudelit andmes-
tiku kirjeldamiseks.

Ometi pakub ka tunnuste Ghisjaotus huvi, eriti sel ju-
hul, kui tunnuste arv on 3-4. Niisuguse ihisjaotuse n&itli-
kustamiseks ja analiiisimiseks on v&dlja t&6tatud rida meeto-
deid, mida standardse mitmemdOtmelise statistilise analiiisi
hulka kuuluvaks ei loetagi, vaid mis on enamasti teatavateks
iildistusteks vastavatele kahem38tmelise analiliisi meetodite-
le. Et mdned sellised mudelid on realiseeritud ka silisteemis
SG, piihendamegi k3esoleva peatiiki, mis eelneb klassikalise
mitmenddtmelise statistilise analiiisi k&@sitlusele, nendele

mudelitele.

§ 8.1. Kolme ja nelja tunnuse iihisjaotuse graafiline esitus

Kaasaegne arvutustehnika v&imaldab ruumilisi kujundeid
nditlikustada arvutil diinaamiliste (nt p&odrlevate) kujundi-
tena. Niisuguseid v&imalusi SG-siisteem ei paku, kiill aga ka-
sutatakse mitmesuguseid projektsioone, vdrve, erinevaid joo-
ni jne ruumilisuse efekti tekitamiseks ja kujundi n&ditlikus-

tamiseks.
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8.1.1. Rolme tunnuse korrelatsioonivédli ehk hajuvusdia-
gramm (X-Y Line and Scatterplots). Korrelatsioonivédlja (vt
p 7.5.1) kirjeldamisel nimetasime punktide margendamise v§i -
malust. Kui selleks kasutada kolmandat tunnust (mis peaks

olema diskreetne), saame sisuliselt kolme tunnuse iihis-
jaotuse.

X-Y Line and Scatterplots

X: kasv
Y: kaal

Log
No
No
Point labels:

Point codes: sugu

Point colors:

Std. err. X:
Std. err. Y:

Points: Yes
Lines: No

Jn 8.1

Plot of kaal vs kasv

LN SL A B I B L BB
~

PR IS W LY WY VU GO S U T N |

~
~a

kasv

Jn 8.2
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Joonisel 8.1 ongi esitatud tellimus, kus lahter Point
codes on tdidetud tunnusega sugu. Kuivdrd see tunnus on ka-
heviddrtuseline viddrtustega 1 (mees) ja 2 (naine), siis tule-
mis triikisel (vt jn 8.2) on punktid asendatud arvudega I ja
2 (samuti v@inuks nendele kohtadele olla triikitud tidhed ¥ ja
¥, kui tunnus sugu olnuks vastavalt kodeeritud).

Korrelatsioonivdljal v8ib naaberpunktid (valimi objek-
tide jérjekorranumbrite jidrjestuses) ka sirgl8ikudega iihen-
dada. Sellel protseduuril on aga mBdtet ainult sel juhul, kui
andmestik on j&@rjestatud X-tunnuse vdirtuste kasvavas jarje-
korras (seda on vBimalik teha protseduuriga File Operations,
C, Sort in Descending/Ascending Order, vt [7], lk 132-135).
Selliselt korrastatud andmestiku jaoks ongi Jjoonisel 8.1
esitatud tellimust tdiendatud, midrkides aknasse Lines vastu-
seks Yes, mille tulemusena saadakse joonisel 8.3 kujutatud
graafik.

Plat of kaal vs kasv

T T T YT T T T T T
P U T W0 WS WA WA WY WS S WO S TN TN SO T T B WY 1

Jn 8.3

8.1.2. Mitme funktsioontunnusega korrelatsioonivali
thes teljestikus (Multiple X-Y Plots). Protseduur Multiple
X-Y Plots (teine allmeniilis E. Plotting Functions) v8imaldab

ihte teljestikku, seega s8ltuvana samast argumenttunnusest
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X, paigutada mitme funktsioontunnuse Y korrelatsioonivédljad,
funktsioontunnusele vastavad punktid on

joontega iihendatud, nagu see on ndha ka joonisel 8.3. Prot-

kusjuures

seduuri tellimuspaneeli kujutab joonis 8.4.

Multiple X-Y Plots

oo S S S e T

Axis

Left
Left
Left
Left
Left
Left
Left
Left
Left
Left
Left
Left

Jn 8.4

Tellimuspaneelil on n#ha, et niihdisti argument- kui ka

funktsioontunnuse puhul on vdimalik kasutada ka logaritmi-

T T

L |

u

Witiple &Y Plot kaal
-+ kimg

-4

17

Jn 8.5
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list teisendust, samuti on v&imalik mdne argumendi puhul y-
telg t8sta joonise paremasse serva.

Eriti sobiv on selline esitus ajas kulgevate protsessi-
de vdrdlemiseks; sel juhul oleks argumenttunnuseks aeg, uu-
ritavaid protsesse aga kirjeldaksid funktsioontunnused.

Kdesolevas ndites esitame me kolm funktsioontunnust s8l
tuvana argumenttunnusest kasv, kusjuures andmestik on Jj&r-
jestatud argumenttunnuse véd&drtuste pShjal (see ndue on tar-

vilik hé@sti interpreteeritava joonise saamiseks), vt jn 8.5.

8.1.3. Ruumiline korrelatsioonivédli ehk hajuvusdiagramm

(X-Y-Z Line and Scatterplots). Ruumilise korrelatsioonividlja

(korrelatsiooniparve) graafikut saab tellida protseduuriga
X-Y-Z Line and Scatterplots, mis paikneb allmeniiis E. Plot-
ting Functions kolmandal kohal.

Protseduuri tellimuspaneel on iisna sarnane eelmistega,
vt jn 8.6, tulemusena saadud graafikut kirjeldab joonis 8.7.
Ndeme, et siin kujutavad kolmanda tunnuse (Z) vd&drtusi pist-
15igud ("noopndelad”), mis on “"torgatud” vajalikesse kohta-
desse xy-korrelatsioonivdljal ning mille "pead” kujutavadki
uuritavaid punkte ruumis.

Samale graafikule v3ib lisada informatsiooni veel nel-
jandagi (diskreetse) tunnuse kohta, kasutades selleks akent

Foint codes. Triikime sinna tunnuse sugu, selle tulemusena

X-Y-Z Line and Scatterplots

Log
X: kasv No
Y: kaal No

No

Point labels:

Point codes:
Point colors:
Std. err. X:
Std. err. Y:
Std. err. Z:

Points: Yes Reference linmes: Bottom
Lines: No

Jn 8.6
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Plot of king

vs kasv and kaal

Ly

[N

af Nl

k: l | S
i

5:

kasv
Jn 8.7

saame joonisel 8.8 esitatud ruumilise graafiku, kus "néépne-
lapeade” asemel on nodpndelte tippudes vastava tunnuse koo-
did, antud juhul arvud I (joonisel halvasti n&htavad) ja 2.

Plot of king
vs kasv and kaal

Ll

Jn 8.8

T Y TTYTY

kal
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Olgu mérgitud, et sellistele "korrelatsiooniparvedele”
vBib lisada ka t#iendavat informatsiooni: iihendada punktid
joontega (Lines: VYes), kanda peale tunnuste standardvead
(selleks peavad need aga olema varem iseseisva tunnusena
salvestatud), mis kujutataks graafikul 1dikude, ristide v&i
ruumiliste ristidena "n&dpnBelapeade” asemel jne. Uldjuhul
siiski halvendab selline t#iendav teave niigi koormatud
graafikute vaadeldavust.

8.1.4. Mitme tunnuse ruumiline korrelatsioonivdli (Mul-
tiple X-Y-Z Plots). Pdhimdtteliselt vdib ka ruumis kirjelda-
da mitut tunnust (Z,, Z,, ...) s8ltuvana samadest argumenti-
dest X ja Y (kujutleksime, et "n&éopndeltel” on erineval kdr-
gusel mitu pead). Sellise graafiku Jjoonistabki protseduur
Multiple X-Y-Z Plots, mis paikneb neljandal kohal allmeniiiis
E. Plotting Functions.

Selles protseduuris on protseduurisiseseid kujundamis-
vdimalusi suhteliselt vidhe. Punkte i{ihendavad jooned (vasta-

valt jdrjekorranumbritele andmestikus) on obligatoorsed.

Multiple X-Y-Z Plots

Axis Log
Xikasv No
Y:kaal No
Left No
Left
Left
Left
Left
Left
Left
Left
Left
Left
Left
Left

NNENNNNNNNN

Jn 8.8

Protseduuri tellimuspaneeli kujutab joonis 8.9 ja selle
pdhjal saadud tulemust - joonis 8.10. ERuivdrd "n&dpndelad”
on asendatud iihendusjoontega, on pilt suhteliselt véhem iile-
vaatlik joonisel 8.8 esitatuga vdrreldes. Hea tahtmise kor-

ral Snnestub siiski jooniselt védlja lugeda:
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tunnuste X ja Y arvestatav omavaheline positiivne so&l-
tuvus,

tunnuse Z, positiivne s&ltuvus tunnustest X ja Y,

tunnuse Z, suhteliselt vdhene sdltuvus tunnustest
X ja ¥y,

mdningate tunnuse Z, eriti suurte vaddrtustega objektide
olemasolu andmestikus.

Mltiple X-Y-Z Plet

Ce—

l
]
o \
“ |
) . !
—_— |
W o
———_—‘———
Jn 8.1C

§ 8.2. Hitme tunnuse iihisjaotuse nditlikustamine
marginaalsete ja tinglike korrelatsioonividljade kaudu

Kui paragrshvis 8.4 esitatud meetodite eesmirgiks oli
mitme tunnuse ijhisjaotuse esitamine ilihel graafikul, siis
teine vodimalik 1l&dhenemine pilistitatud {lesandele seisneb
iihisjaotuse esitamises kahemdOtmeliste marginaal- vdi ting-
like jaotuste korrelatsioonivdljade komplekti kaudu. Selli-

seid protseduure on SG-siisteemis kaks, ning nendega me jarg-
nevas tutvumegi.
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8.2.1. Mitme tunnuse iihisjaotuse esitamine marginaalse-
te korrelatsioonivdljade kaudu (Draftsman Plot). Protseduur
Draftsman Plot asub allmeniiiis @. Multivariate Methods 11.
kohal.

Protseduuri tellimisel tuleb sisestada uuritavate tun-

nuste (need peavad olema arvtunnused) nimed, vt jn 8.11.

Draftsman Plot

Data vectors: kasv
kaal
king

Full array: No

Jn 8.11

Nimede loetelu X,, Xz, ..., Xgn (m > 3) pdhjal moodus-
tatakse mxm maatriks, mille elemendiks indeksitega (i,J)
(1 =1 <3 m) on tunnuste X; Ja X; korrelatsioonivali
(vertikaalteljel tunnus X, horisontaalteljel aga X;).

Parameetri Full array: Yes puhul triikitakse vdljundina
terve maatriks, kusjuures diagonaalielementide asemele on
trikitud vastavate tunnuste nimed, vt Jn 8.12. Tunnuste
viirtuste skaalad on triikitud joonise vasakpoolsesse ja alu-
misse serva, ning kuna vastav tunnus on iihine maatriksi rea/
veeru jaoks, on see skaala kasutatav k&igi selles reas/vee-
rus paiknevate korrelatsioonividljade Jjaoks, seega on skaalad
olemas k3igi maatriksis esitatud korrelatsionivaljade jaoks.

Paneme tihele, et maatriksi elementidele (i,j) ja (J,1)
vastavad korrelatsioonivéljad on ekvivalentsed, vaid teljed
on vahetatud. Mdnesugune nédiline erinevus tuleneb iihikute

erinevast pikkusest horisontaal- ja vertikaalteljel (millest
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on v@imalik protseduuri Graphics Options abil ka vabaneda,
vt [7), p 2.8.2).

18 1 e 19 % o B B W BP PG E e
Jn 8.12

Kui parameetrile Full array omistatakse vididrtus Ao,
siis sisaldab triikis ainult maatriksi alumist kolmnurka (il-
ma peadiagonaalita), vt jn 8.13. Vaikimisi on nimetatud pa-
rameetri vddrtuseks WNo.

L

Jn 8.13
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Joonisel 8.14 on kujutatud marginaalsed korrelatsiooni-
viéljad nelja tunnuse - kasv, kaal, king, vanus - jaoks.

—
@ 1M 18 1% M ® @ » FRPWMLALL 9
kasv kaal king

Jn 8.14

8.2.2. Mitme tunnuse iihisjaotuse esitamine tinglike

korrelatsioonivadljade kaudu (Casement Plot). Kui marginaal-

sete korrelatsioonivéljade kasutamist v3ib késitleda mitme-
mdStmelise jaotuse projekteerimisena erinevate tunnuspaari-
dega mé#ratud tasanditele, siis teine v@imalus mitmemd&tme-
lise jaotuse esitamiseks on selle tiikeldamine mingi kolmanda
(neljanda, ...) tunnuse v##rtuste jérgi. See tikeldamine t&-
hendabki teatud tingimust t&itvate objektide vdljavalimist,
ning vastavad korrelatsioonivdljad ongi siis tinglikud.

Tinglike korrelatsioonivdljade konstrueerimiseks on SG-
siisteemis protseduur Casement Plot, mis paikneb allmeniiis
Q. Multivariate Methods viimasel, 12. kohal.

Selle protseduuri tellimuspaneeli kujutab joonis 8.15,
tellimuses tuleb mirkida 3 vdi 4 tunnuse nimed.

Jirgmisel sammul t#ieneb tellimuspaneel Jjoonisel 8.16
kujutatud klassifitseerimispaneeliga, kus mérgitakse kolman-
da tunnuse vHHrtuste Jjirgi moodustatud “kihid", milleks

punktihulk jaotatakse.
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Casement Plot

Data vector 1: kasv
Data vector 2: kaal
Data vector 3: king

Data vector 4:
Jn 8.15

Casement Plot

Data vector 1: kasv
Data vector 2: kaal
Data vector 3: king

Data vector 4:

Strata Upper
Number Limit

1 35 37

2 37 39

3 39 41

4 41 43

S 43 45

6 45 47

Jn 8.186

Klassifikatsiooni algvariant mdsratakse vaikimisi; sel-
lesse tuleb suhtuda teatava kriitikaga, sest protseduur m&a-

rab klassid ndnda, et alumisel piiril paiknevad objektid

jddvad klassist védlja. SeetSttu olukorras, kus esimese klas-
si alumine piir langeb {ihte vastava tunnuse miinimumvéidrtu-
sega, lsaheb osa materjali kaotsi.

Nii on ka joonisel 8.16 esitatud tellimuse puhul: klas-
sidesse kuuluvad vastavalt objektid kinganumbriga 36-37, 38-
38 Jjne; kuid kaks objekti kinganumbriga 35 j&svad lihtsalt
vdlja.

Protseduuri tulemust kujutab joonis 8.17, millel on
kujutatud kasvu-kaalu korrelatsioconivdljad vastavalt neile
objektidele, kelle kinganumber on 36-37, neile, kelle kinga-
number on 38-39 jne. Graafikud on samas mastaabis, teljed on
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samad. Joonisel on ilmne kasvu ja kaalu midrgatav suurenemine
s3ltuvalt kinganumbrist.

Casement plot by levels of king

& @ B W) e s
; o 119,
1178 100 198 g 10 100 198 s 176 190y 120 100 198 o 18 1519 g 170 g 19
kazv v kasv kasy sy kasy

Jn 8.17

Frotseduuri tellimust nelja tunnuse puhul kirjeldab jn
8.18; jaotiste arvud horisontaal- ja vertikaalteljel, st
kolmanda ja neljanda tunnuse vdidrtuste skaalal, on valita-
vad, viddrtus 3 on ette antud vaikimisi. Tulemusena saadakse
tinglike korrelatsiooniviljade kogum, mis oma struktuurilt
meenutab sagedustabelit koos marginaalsagedustega.

Casement Plot

Data vector Ll: kasv
Data vector 2: kaal
Data vector 3: king

Data vector 4: vanus

Number of horizontal divisions: 3
Number of vertical divisions: 3
Jn 8.18
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P3hitabel (vt jn 8.19) kujutab endast andmestikku, mis
on jaotatud osadeks vastavalt tellimuses md#iratud osade ar-
vudele, kdesoleval juhul on tegemist 9 osaga (3x3). Joonise
allservas ja vasakul ##rel esitatud skaala iseloomustab jao-
tavaid tunnuseid - kolmandat (allserv) ja neljandat (vasak
serv) -, ning sellel skaalal on mi#rgitud ka Jjaotuspunktid
(esimesse veergu Jjddvad inimesed kinganumbriga kuni 39
(incl.), neid on 15, teise 9 inimest kingadega nr 40-43 ja
kolmandasse neli inimest, kes kannavad kingi nr 44 ja enam).

Casesent Plot
. "N ' wa by
H it ’
I.N
: N Y
|. ..' . '\
4 Y LS @
king kasv
Jn 8.19

Samal viisil on objektid jaotatud vanuse Jjérgi kolmeks:
kuni 34-aastased, 35-44 aastased ja iile 44-aastased.

Tabeli vasakpoolne alumine vdike lahter n#iteks annab
kasvu-kaalu korrelatsioonivdlja nende objektide jaoks, kes
on kuni 34-aastased ja kannavad kingi kuni nr 39.

Kahjuks pole sellele korrelatsioonividljale tunnuste
kasv ja kaal vdidrtuste skaalat kantud, kiill aga on ndha, et
kasv on horisontaalsel ja kaal vertikaalsel teljel.

Samal viisil on ka teistes lahtrites objektide alamhul-

kade korrelatsioonividljad. Kogu tabeli k83igi objektide summa
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on n - 28, ning pole haruldane seegi, kui mdni lahter (prae-
gu illemine parempoolne) ji#ib tihjaks.

Vidike tabel joonise parempoolses iilemises nurgas esitab
tunnuste kasv (horisontaalteljel) Jja kaal (vertikaalteljel)
korrelatsioonivalja.

Joonise iilemises reas (ililejdsinud kolm vidikest tabelit)
on kaalu ja kasvu korrelatsioonividljad s3ltuvalt kinganumbri
Jjaotusest (pShimdtteliselt sama, mis joonisel 8.17, kuid
kinganumbri jaotus klassidesse on erinev).

Joonise parempoolne veerg (iilejddnud kolm vdikest tabe-
lit) kirjeldab kasvu ja kaalu jaotust s@ltuvalt vanusest.

Seega kidesoleval juhul on joonisel kujutatud nelja tun-
nuse ihisjaotust iseloomustavate tinglike korrelatsiooniv&l-
jade k&rval ka kolme tunnust iseloomustavad tinglikud korre-
latsioonivdljad ning kahe tunnuse korrelatsioonivali.

Tuleb aga mérkida, et siiski on sellegi protseduuriga
kGikvGimalike nelja tunnuse tinglike jaotuste hulgast kir-
jeldatud suhteliselt vdike osa: tédielikuma informatsiooni
saamiseks tuleks 4 uuritava tunnuse seast vdlja valida k3ik
viimalused tingimust m&@&@rava 2 tunnuse valikuks (neid v&ima-
lusi on 6) ning sel viisil saada 6 erinevat tinglike korre-

latsioonividljade peret sarnaselt joonisel 8.19 esitatuga.

§ 8.3. Kolme- ja enamamddtmeline jaotustabel nimg

selle analiilisimine

8.3.1. Mitme diskreetse tunnuse iihisjaotuse moodustami-

ne Crosstabulation. Varem kirjeldatud (p 7.2.1.) protseduur

Crosstabulation v3imaldab moodustada ka rohkem kui kahe tun-
nuse iihisjaotust. Selleks tuleb tellimuspaneelile (vt Jjn
7.2 ja 8.20) midrkida nende (diskreetsete) tunnuste nimed.
Kidesolevas nidites vaatleme kolme tunnuse ihisjaotust, lisa-
des tunnustele synnipaik ja eriala veel tunnuse sugu.

Kuna tunnus sugu on esitatud kahevddrtuselise arvtunnu-
sena, kodeerime tema viHidrtused selguse mdttes siimboliteks.
Seda oleks v8imalik teha koodide tunnuse abil, mille pikku-

seks on tunnuse erinevate viddrtuste arv ning véddrtusteks
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Crosstabulation

Data vector A: synnipaik
Labels:

Data vector B: eriala
Labels:

Data vector C: sugu
Labels: 2 2 RESHAPE'M N
Data vector D:

Labels:

Data vector E:

Labels:

Data vector F:

Labels:

Data vector G:

Labels:

Data vector H:

Labels:

Data vector I:

Labels:

Display table
Display statistics
Save counts

Save labels

Percentages: Tablewise

Jn 8.20

kodeeritava tunnuse vadrtuste koodid (simbolite jadad). Nii-
sugune koodide tunnus peab olema SG-maatriksmuutuja. Et meil
sobivat koodide tunnust varem moodustatud ei ole, moodustame
selle paneeli tditmise k#igus operatsiooni RESHAPE abil, vt
[7], p 4.9.11).

Protseduuri t&ditmisel moodustatakse 1. ja 2. tunnuse

tinglikud Uhisjaotused vastavalt 3. tunnuse v#drtustele.

Crosstabulation of synnipaik by eria sugu = M
eriala yfil imat \med H Row
synnipaik | 1 Total
ialev H o ! 1 2 3
\ ) o3 8.3 | 16 7 25.0
‘liln H 2. 1 o 3
1 16 7 . 8.3 o, 25.0
imaa H 2 o o 2
H 16 7 .0 o] 16.7
isuurlinn 2 o 2" 4
H 16.7 | .0 16.7 33.3
Column 6 2 4 12
Total 50.0 16.7 33.3 100.0
Jn 8.21
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Seega joonisel 8.21 on esitatud tabel meeste siinnipaikade ja
erialade iihisjaotuse kohta.

Tabelites sisalduv informatsioon Jja ka tabelite i{ildine
vormistus langeb kokku punktis 7.2.1 kirjeldatuga.

Jérgmine tabel (mis vastab Jérgmisele tinglikule jaotu-
sele) on saadav klahvi N (Next) vajutamisel. Kiesoleval Ju-
hul on see naissoost vastajate siinnipaiga-eriala jaotust
kirjeldav tabel joonisel 8.22.

Crosstabulation of synnipaik by eria sugu = N

eriala (fil ymat +med H Row
synnipaik | H H I Total
\alev ! 1 [ 1 2
H H 6.3 | o 6.3 | 12.5
ylinn | (O3 4 1 S
H 1 .0 25.0 | 6.3 31.3
\maa 1 0! 2 1 3
| H .0 12.5 | 6.3 18.8
isuurlinn ) 3. 0o 3 b
H H 18.8 | .0 18.8 | 37.5
Column 4 b ) 16
Total 25.0 37.5 37.5 100.0
Jn 8.22

Seosekordajad, mis k#esoleval juhul arvutatakse, ise-
loomustavad aga ainult kahe esimese tunnuse omavahelist s&l-
tuvust, seega saaksime ka k#esoleval juhul joonistel 7.7 ja
7.8 esitatud vdljundi.

Tabelite ja vastavate vddrtuste/koodide loetelu on ka
kdesoleval juhul véimalik salvestada akna (vt jn 8.20) kol-

manda ja neljanda rea valimise tulemusena.

8.3.2. Loglineaarsed mudelid mitme tunnuse puhul (Log-

Linear Analysis). Loglineaarse analiiisi meetod on rakendatav

iildiselt m diskreetse tunnuse puhul, kusjuures kdige detail-
semas mudelis (mis pBhimBtteliselt sarnaneb valemiga (7.18)
esitatule) on 1n N ... avaldises jdrgmised liikmed:

- vabaliige wv;
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- m esimest Jjarku liiget «, ..., a , mis vastavad

m tunnusele; nende hindamiseks vajalike parameetrite arv on

ky + kz + ... + kn, kus ki on i-nda tunnuse viddrtuste arv;
- [m(m-1)]/2 teist Jjdrku 1liiget mis vastavad
kdikvdimalikele tunnuspaaridele Xh, XJz (3gs32 = 1, ..., m,

Js ® Jz) ning mille hindamiseks vajalike parameetrite arv on

- Uks m-jarku liige.

Liikmete arvu vidhendamine on seotud teatavasti kitsen-
davate eelduste tegemisega mudeli kohta; nendest olulise-
maid (teatavad jaotused on ihtlased, teatavad tunnused sg§l-
tumatud) me juba vaatlesime punktis 7.6.2. Samalaadsed on ka
ilejdédnud kitsendused, mis enamasti vididavad teatavate tun-
nusrihmade (vastastikust) sdltumatust.

U1ldjuhul koosneb ioglineaarne analiilis jédrgmistest sam-
mudest:

—valitakse teatav mudel (fikseerides oletatavad mdjuvad
tunnused Generators ja nende m3ju jiargu Effects);

—hinnatakse mudeli parameetreid;

—kontrollitakse andmestiku sobivust vastava mudeliga.

Seda protseduuri on p8himdtteliselt v&imalik korrata
kuni mingis mdttes sobivaima mudeli (mudelite hulga) leidmi-
seni. Mudelite otsimise protsessi on vdimalik 1dbi viia ka
vastava programmi abil, kusjuures SG-siisteemis on realisee-
ritud kaks otsimise strateegiat, nimelt

- mudelist liikmeid jark-jdrgult kdrvale jittes (Back-
ward select),

- mudelisse liikmeid samm-sammult lisades (Forward se-
lect).

Vaatleme jargnevalt loglineaarse analiilisi protseduuri
konkreetse kolmemddtmelise sagedustabeli péhjal.

Analiilisi aluseks on kolme tunnuse

eriala (viddrtused f£il, mat, med),

sugu (vddrtused m, n),

abielus (vairtused ei, ja)

dhisjaotus, mis on moodustatud protseduuriga Crosstabulation
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ja salvestatud maatriksisse TABLEpluss (vt jn 8.23). Telli-
mus on esitatud joonisel 8.24.

Jn 8.23

tog-Linear Analysis

Frequency table: TABLEpluss
Label matrix: LEGENDSplu

Generators: A B C

Fit mogel

Plot residuals
Test order
Specify order
Backward select
Forward select

Effects: ABC

Convergence criterion: 0.01

Maximum number of i1terations: 20

Jn 8.24

Esimest jarku mudelile vastav tabel on triikitud jooni-
sel 8.25 (tabeli kirjeldus vt p 7.6.2), vdrdlustulemuste
(hiipoteesi H,: jaotus vastab mudelile) kontrollimise tulemus
(vt jn 8.26) kinnitab, et andmestik on kiillaltki hasti koos-
k&las nullhiipoteesile vastava oletusega, mille kohaselt sa-

gedused n,,vastavad mudelile
In ngy = v + + By + 8y,

kus on I tunnuse, B, Il tunnuse ja III tunnuse esimest

Jarku mdjud.



Comparison of observed and expected frequencies

Generator: A B C

Factor Level Observed Freq. Expected Freq. Residual  Std. Resid.

Factor A: fil
Factor B: m

Factor C: ei 1 (¢ 3.57) 1.4 ( 4.92) —-0.4 —0.322
Factor C: ja 5 (17.86) 2.9 (10.39) 2.1 1.227
Factor B: n
Factor C: ei ( 3.57) 1.8 ( 6.56) -0.8 -0.617
Factor C: ja (10.71) 3.9 (13.85) 0.9 -0.446
Factor A: mat
Factor B: m
Factor C: ei ( 3.57) 1.1 ( 3.94) -0.1 -0,097
Factor C: ja ( 3.57) 2.3 ( 8.31) -1.3 -0.870
Factor B: n
Factor C: ei ( 3.57) 1.5 ( 5.29) -0.5 -0.387
Factor C: ja (17.86) 3.1 (11.08) 1.9 1.078
Factor A: med
Factor B: m
Factor C: ei ( 7.14) 1.4 ( 4.92) 0.6 0.530
Factor C: ja ( 7.14) 2.9 (10.39) -0.9 -0.533
Factor B: n
Factor C: ei 3 (10.71) 1.8 ( 6.56) 1.2 0.838
Factor C: ja 3 (10.71) 3.9 (13.895) -0.9 -0.446
Jn 8.25
Summary of fitted model
Maximum Cell Difference: 8.88178E-16 Number of iterations: 2

Goodness—of-fit test statistics for mocdel adequacy

Statistic d.f. P-value

Likelihood ratio chi-square 5.54207 7 .5941
Pearson chi-square 5.76511 7 .5674
Jn 8.28

Joonisel 8.27 on hinnatud mudeli k3igi parameetrite v,
a (1 -1, 3), By (3 =1, 2) ja & (1 = 1, 2) vairtusi,
samuti on arvutatud nende standardhidlbed ja (kasutades nor-
maalset lahendit) usaldusintervallid.

Tdhelepanu véddrib siin tosiasi, et peale esimese para-
meetri v sisaldavad koigi iilejddnud parameetrite usalduspii-
rid nullpunkti, seega pole need statistiliselt
(nullist erinevad).

olulised
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Upper

Z-Value 95 CI 95 CI

0.76337 0.22669 3.36746 0.31906 1.2076%
0.07438 0.32275 0.23046 ~0.556821 0.70697
-0.14876 0.34359 -0.43296 -0.82220 0.52468
0.07438 0.29345 0.25347 -0.50077 0.64954
-0.14384 0.2266% -0.63452 -0.58816 0.30047
0.14384 0.22669 0.63452 -0.30047 0.58816
-0.37361 0.2266% -1.6480% -0.81792 0.,07071
0.37361 0.22669 1.6480% -0.07071 0.81792

Jn 8.27

Joonisel 8.28 on esitatud mudeli prognoosijadkide graa-
fik (saadud aknast valikuga Plot residuals), kus x~teljele
on kantud tabelis paiknevad sagedused, y-teljele prognoosi-
vead. Siin ilmneb (t#diesti seaduspédraselt), et vdrreldes
tunnuste s&ltumatuse eeldusele rajatud mudeliga on suured

Residual Plot
1.5 i
f.1 t
-
410
4.9

aserved count

Jn 8.28
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tabelisagedused (n#diteks 5) liiga suured - j#&#k on positiiv-
ne, vdikesed (nditeks 1) aga - liiga v#dikesed, nende puhul

on jaddk negatiivne.

8.3.3. Mudeli jérgu valik. Sobiva mudeli jargu valimi-

sel aitab valiku Test order (kolmas rida aknas) tulemusena
saadud koondtabel. vt jn 8.29. Seda tabelit on sobiv hakata
uurima alt iiles.

Probabilities that K-way and higher effects are zero

K DF L. R. Chisqg Prob Pearson Chisq Prob Iteration
3 2 .B496 .653%9 .8884 .6413 4
2 7 5.5421 .5941 5.7651 .5674 2
1 11 10.0603 .5250 10.5714 .4798 2

Probabilities that all K-way effects are zero

K DF L. R. Chisqg Prob Pearson Chisq Prab

3 2 .B496 .6539 .8884 .6413

2 S 4.6925 .4545 4.8767 .4311

1 4 4.5182 .3404 4.8063 .3078
Jn 8.29

Tabeli alumisest blokist on n&#ha olulisuse t&en#osused
(Prob) jargmiste nullhiipoteeside korral:
K -1, st

Ho'’: k&ik 1. jérku mdjud vdrduvad nulliga

korral olulisuse tden&osus p = 0,3078 v6i p = 0,3404;
K - 2, st

Ho': k6ik 2. jirku m&jud vbrduvad nulliga
korral p = 0,4545 v3di p = 0,4311;
K - 3, st

Ho”: k&ik 3. jarku mSjud v&rduvad nulliga

korral p = 0,6539 v8i p = 0,6413.

Sama tabeli iilemisest blokist saame olulisuse t&en#osu-
sed ka veidi karmimate nullhiipoteeside jaoks:

K -1, st

Ho'': k&ik 1., 2. ja 3. jarku m&jud v&.duvad nulliga

korral p = 0,4798 v&di p = 0,5250;
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Ho : k8ik 2. ja 3. jdrku mdjud vdrduvad nulliga

korral p = 0,5941 v3i p = 0,5674;
K - 3, st

Ho™: k&8ik 3. jéirku mdjud vdrduvad nulliga

korral p = 00,6539 vdi p = 0,6413.

Erinevad olulisuse t&en#iosused tulenevad kahe erineva
aslimptootiliselt x -jaotusega statistiku kasutamisest, vt
p 7.6.1. KRuivdrd praegusel juhul jidreldused on kooskd&las,
pole nende eristamine probleemiks.

Antud materjali puhul kehtivad kdik nullhiipoteesid, st
nudelis ei ole ei 1., 2. ega 3. Jjarku mdjud statistiliselt

olulised.

8.3.4. Sobivaima mudeli valik iiksiktunnuste tasemel.

Kuigi k&igi tunnuste esimest jarku mdjud iiheskoos ei ole
statistiliselt olulised, on siiski m&dtet vaadelda igalihe m&-
ju eraldi, kasutades operatsiooni Backward select (aknas
eelviimane) ning alustades k&igi tunnuste (Generators) I
jdrku mBjudest. Vastav esimesel sammul saadav valjund on
esitatud joonisel 8.30. Selle alumises blokis on I jarku md-

Jjud Jjagatud vastavalt I tunnuse (4), II tunnuse (B) ja III

Generator set for model:
ABC

Probability that previous model less excluded effect is adequate

Effect DF L. R. Chisq Prob Pearson Chisq Prob Iteration

7 5.5421 .5941 5.7651 .5674 2
c 8 F.1936 .3262 10.2083 .2507 2
B 8 6.1155 .6343 6.3205 .6114 2
A 9 5.8354 .7563 6.0175 .7382 2

Probability that excluded effect has coefficient zero

Effect DF L. R. Chisq Prob Pearson Chisq Prob

c 1 3.6515 .0560 4.4432 .0350
B 1 .5734 .4489 .5554 .4561
A 2 L2933 .8636 .2524 .8814

Eliminate effect? (Y/N):

Jn 8.30
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tunnuse (C) m3judeks; vastavalt lahutuvad komponentideks ka
xz—statistik (joonisel 8.29 kdige alumine rida) ning vaba-
dusastmete arvud. Siit ilmneb tunnuste erinev m3ju. Kui tel-
lija soovib iihe tunnuse m3ju k3rvale jdtta (Eliminate ef-
fect - Yes), siis jHetakse vastavalt standardsele kokkulep-
pele kdrvale n3rgima m3juga tunnus 4 ning Jjdrgmisel sammul
(vt jn 8.31) toimub valik kahe m3ju - B ja C - vahel. Viima-
sel sammul (vt jn 8.32) on k#des 15plik tulemus - tunnusele ¢
(abielus - ei, Jjah) vastav parameeter iiksi vdetuna osutub
statistiliselt oluliseks (kui kasutada Pearsoni xf—kritee—
riumi).

Generator set for model:
BC

Probability that previous model less excluded effect is adequate

Effect DF L. R. Chisqg Prob Pearson Chisqg Prob Iteration

9 5.8754 .7563 6£.0175 .7387F 2
C 10 9.4869 .4866 10.2500 .4188 2
B 10 6.4088 .7798 6£.3860 .7819 2

Probability that excluded effect has coefficient zero

Effect DF L. R. Chisqg Prob Pearson Chisg Prab
c 1 3.6515  .0S60 4.2325 .0397
B 1 .5734 .4489 .3684 .5439

Eliminate effect? (Y/N):
Jn 8.31

Generator set for model:
C

Effect DF L. R. Chisq Prob Pearson Chisqg Prob Iteration
10 6£.4088 .7798 6.3860 .7819
Cc 11 10.0603 .53250 10.5714 .4798 2

Probability that excluded effect has coefficient zero

Effect DF L. R. Chasg Prob Pearson Chisg Prob
Cc 1 3.6515  .0560 4.1855 .0408

Eliminate effect? (Y/N):

Jn 8.32
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Paneme t#dhele ka joonistel B8.29-8.31 esitatud tabelite
ilemisi blokke.

Esimeses neist kontrollitakse kdrgemat jéarku koosm&jude
olulisust, kdesolevas ndites on need, nagu juba négime, eba-
olulised.

Jooniste B8.31 ja B8.32 {ilemistes blokkides kontrollitak-
se, kas potentsiaalselt drajaetavate m8jude puudumisel mudel
si#ilitab adekvaatsuse. K#desoleval Jjuhul on k&ikjal Jjdus
nullhiipotees, st parandatud mudel ei erine esialgsest olu-
liselt.

Analoogiline protseduur, kuid i{iksikm8jude samm-sammult
lisamisega, toimub valiku Forward select tulemusena.
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9. TUNNUSTEVAHELISTE SEOSTE STRUKTUURI ANALUUS

Kdesolevas peatiikis alustame mitmemdStmelise statisti-

lise analiilisi (MSA) kdsitlemist.

MSA korral vaadeldakse tunnusvektorit X = (X,, ..., X.),
mis {ldjuhul on mingi alamvektor ldhtetunnusvektorist Z (vt
(73, & 1.2).

Enamikul juhtudest (erandid mérgime hilisemas tekstis
spetsiaalselt) eeldatakse, et kdik tunnused X, (i = 1,

., m) on arvulised. Paljudel juhtudel (kui tegemist on hii-
poteeside kontrollimisega) lisandub veel ndue, et X on mit-
mendotmelise normaaljaotusega. Parameetrite punkthinnangute
puhul aga normaalsuse eeldus ei ole vajalik.

Jdmedates joontes vdime MSA iilesanded jaotada jdrgmis-
se kolme klassi:

- tunnuste vaheliste seoste struktuuri analiilis ja kir-
jeldamine (korrelatsioon-, komponent-, faktoranaliiilis);

- prognoosiiilesanne, mille eesmdrgiks on funktsioontun-
nust (-tunnuseid) argumenttunnuste vektori jargi prognoosida
(regressioon- ja dispersioonanaliiiis);

Objektide struktuuri analiiiis ja kirjeldamine (diskrimi-
nant- ja klasteranaliiiis).

Nimetatud meetodite rihmi ja neile vastavaid SG-protse-
duure kidsitlemegi kidesoleva raamatu 8., 10. ja 11. peatiikis.

§ 8.1. Korrelatsiooni- ja kovariatsioonimaatriks
ning nende analiiiisimine

9.1.1. Teoreetiline Jja valimkovariatsioonimaatriks.

Kdesolevas punktis kasutame uuritava tunnusvektori té&hisena
tdhte X ning mOtleme selle all veeruvektorit
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x".

Juhusliku vektori kovariatsioonimaatriks £ on definee-
ritud jdrgmise seosega:

Z = E(X - p)(X - w7,
kus p on vektori X keskvddrtuste vektor (u = EX), E tidhistab
keskvddrtuse leidmise operatsiooni ja ° maatriksi transpo-
neerimist. Kovariatsioonimaatriksil on m rida ja m veergu.
Ta on siimmeetriline maatriks elementidega o;j, kus
Uu = cov (xi..‘ XJ) = E(xl. - '*i.)(x] - MJ)! i= j:
ning
o = u: = DX;,
seega maatriksi ¥ elementideks on tunnuste kovariatsioonid
ehk teist jarku tsentraalsed segamomendid @i,; ning peadiago-
naalil - dispersioonid.

Valimi pBhjal arvutatakse valimkovariatsioonimaatriks S
elementidega s,,,

Y L(xy - x)(xu - x50, i =3,
1=1

kusjuures peadiagonaalil on tunnuste valimdispersioonid sf
(vt ka p 6.2.3).

9.1.2. Kovariatsioonimaatriksi leidmine Covariance

Analysis. Tiihikute arvestamine. Kovariatsioonimaatriksi ar-

vutamiseks leidub SG-siisteemis protseduur Covariance Analy-
sis (teine allmeniiiis @. Multivariate Methods). Olgu margi-
tud, et protseduuris mingit kovariatsioonimaatriksi (struk-
tuuri) analiiiisi ei toimu, selle kdigus on vdimalik iiksnes
vajalik kovariatsioonimaatriks leida ja v&alja triikkida.
Joonisel 9.1 on esitatud kovariatsioonimaatriksi telli-
nuspaneel. Sellele tuleb triikkida uuritavate tunnuste nimed
(kas iiksteise alla vdi ritta, kasutades eraldajat &). Tunnu-

sed peavad olema arvulised ja v3rdse pikkusega (valimi
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mahuga). Teine vSimalus on triikkida andmestiku nimi, et siis

moodustataks kovariatsioonimaatriks k&igist selle andmestiku

tunnustest. See on v&imalik vaid sel Juhul,

kui andmestik

koosneb ainult arvtunnustest ning on objekt-tunnus-maatriksi

kujuga, st et k&igi tunnuste pikkused on vdrdsed.

Covariance Analysis

Data vectors kaal
or filename: kasv

sugu
abielus
pere

tulu
teadtoid
arvutoskus
eritulu

Missing values: Listwise

Jn 9.1

Paneeli alumises servas on parameeter Missing values,

mis mHdrab tihikute arvestamise

jargmises tabelis esitatava andmestiku varal.

vanus sugu
Ants 17 1
Peeter 22 1
Mall 2
Eva 19 2
Rein 23 1
Mann 24
Mats 16
Triin 20 2
Anu 18 2
T&nu 25 1

reziimi.

kasv

182
170
162

185
177
170
178

Selgitame seda

kaal

70
60
55

53
30

Rui tiihikud eraldatakse loeteluna (Listwise), siis saab

kovariatsiouvnimaatriksi

objekti - need on Peeter,

arvutamisel kasutada ainult kolme

Anu ja T&nu,
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Selle reZiimi korral moodustatakse tédielik alammassiiv,
st selline objektide alamhulk, millel k3ik tunnused on tidie-
likult md&detud.

Teine vdimalus on tiihikute eraldamine paarikaupa (Pair-
wise). Sel Jjuhul vanuse ja soo kovariatsiooni arvutamisel
arvatakse massiivist védlja Mann, Mall ja Mats; vanuse ja
kasvu kovariatsiooni arvutamisel Mall, Eva, Rein ja Mann,
Jjne. Kokkuvdttes saadakse kovariatsioonimaatriksisse jérgmi-
sed osavalimite mahud:

vanus sugu kasv kaal

vanus [ 7 6 5

sugu 7 81 6 S
kasv 6 6 71 4
kaal S S 4 1

Kdesolevas ndites on iga kovariatsioonikordaja arvuta-
miseks kasutatud erinevat valimit (kuigi mdnel juhul valimi-
te mahud iihte langevad).

Kuigi tihikute paarikaupa vdljajdtmine vdimaldab valimis
sisalduvat informatsiooni maksimaalselt kasutada, vdivad as-
Jjaolust, et erinevad seosekordajad on erinevate osavalimite
pShjal arvutatud, tuleneda mitmesugused tdiendavad raskused,
nille p6hjuseks on tekkinud maatriksi mittekooskdlalisus.

Teatavad raskused tekivad ka tihikute valjajdtmisel
loetelu alusel. Nimelt, kui samade tunnuste kovariatsiooni-
v3i korrelatsioonikordaja arvutatakse kahe erineva maatriksi

koosseisus ning tiihikud on v&lja jdetud loeteluna, saadakse

lildiselt erinevad vidrtused, sest tavaliselt on erinevad
maatriksid arvutatud mdnevdrra erinevate objektihulkade
Jédrgi.

Kui puuduvaid v&drtusi on vdhe v8i pole neid iildse,
v3ib kasutada m@lemat valikut. Vaikimisi vdidrtus on Listwise.

Joonisel 9.2 on esitatud kovariatsioonimaatriksi frag-
ment (selle 4 esimest veergu). Maatriksi igas lahtris on
kaks arvu: iilemine on kovariatsioonimaatriksi element, alu-
mine - valimi maht.

Kovariatsioonimaatriksi v8ib salvestada, et seda kasu-

tada edasises tegevuses.
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Covariances

kaal 88.7765 54.1019 26.4656 25.1548
( 28) « 28) ( 28 « 28)
kasv 54.1019 58.8611 23.6296 -4.06481
( 28) « 28) ( 28) « 28)
king 26.4656 23.6296 11.4392 2.82011
« 28) « 28 « 28) « 28
vanus 25.1548 —-4.06481 2.82011 54.0760
( 28) ( 28) « 28) « 28
sugu -3.27513 -3.00000 -1.52381 -0.06878
( 28) ( 28) ( 28) « 28
abielus -0.53042 -0.52778 -0.25397 0.39286
« 28) « 28) « 28 « 28
pere 0.25397 0.70370 0.08466 0.43384
« 28) « 28) « 28) ( 28
tulu 330.946 448,102 187.460 -153.247
« 28) ( 28) « 28 « 2
teadtoid 59.76897 27.2685 20.5873 54.3479
« 28 « 28) ( 28) « 28
arvutoskus -1.30291 ~0.37963 -0.52381 —1.48545
« 28) ( 28) « 28) « 28
eritulu 18.4877 15.2778 28.3642 3.64198
« 28 « 28) ( 28) (<)

Covariance (sample size)

Jn 9.2

9.1.3. Teoreetiline korrelatsioonimaatriks. Olgu X tun-

nusvektor ja ¥ tema kovariatsioonimaatriks. Tdhistame veel
D = diag ¥, st D on maatriks, mille diagonaalielemendid lan-

gevad ilihte T diagonaalielementidega, ilejddnud elemendid aga
voérduvad nulliga.

Maatriksit P (suur roo) elementidega pP.), mis on defi-
neeritud valemiga

-1/2 -4/2
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nimetatakse korrelatsioonimaatriksiks. Korrelatsioonimaat-
riksi elemendid on lineaarsed korrelatsioonikordajad (vt p
7.2.4 ja 7.5.2), neile valimi p&hjal saadud hinnangud r;
arvutatakse jargmiselt:

kus s, ja s; on tunnuste X; ja X; standardhdlbe hinnangud.

Valimi pShjal arvutatud korrelatsioonimaatriksi tahi-
seks on R; maatriksil R on jérgmised omadused:

1. Maatriks R on siimmeetriline, ry; = rj.

2. Maatriksi R peadiagonaalil on iihed, seega maatriksi R
jédlg (peadiagonaali elementide summa) vdrdub tema jarguga m:

Tr R = m.

3. Maatriks R on mittenegatiivselt masdratud, det R 2 0.
4. Jdrgmised védited on samavéidrsed:

- maatriksi R astak on m-r,

- tunnuste hulgas on r (omavahel s3ltumatut) lineaarset

sBltuvust
,z‘at"’xl =0, j=1, ..., r,
is

kus iga j korral mingi o'’ erineb nullist.
Siit jédreldub, et juhul kui r = 0, siis
- maatriks R on regulaarne, eksisteerib R ﬂ
- tunnuste X;, ..., X, vahel ei ole tdpseid lineaarseid

sBltuvusi.

9.1.4. Korrelatsioonimaatriksi leidmine (Correlation

Analysis) ja analiiiis. Korrelatsioonimaatriksi leidmise prot-
seduur on esimene allmeniiiis &@. Multivariate Methods. Selle

tellimuspaneel on sarnane kovariatsioonimaatriksi tellimus-

paneeliga. Saadud korrelatsioonimaatriksit kujutab Jjoo-

nis 9.3.



Sample Correlations

kaal king sugu abielus
kaal 1.0000 .7484 .8305 . 3630 -.6897 -.1184
28) 28) 28) 28) 28) ( 28)
.0000 . 0000 .0000 .0576 . 000C . 5485
.7484 1.0000 .9106 -.0720 -.7759 —.1444
28) 28) 28) 28) 28) « 28)
. 0000 .0000 . 0000 7156 . 0000 L4627
.8305 .9106 1.0000 .1134 -.8940 -.1579
28) 28) 28) 28) 28) « 28
.0000 . 0000 . 0000 . 5656 . 0000 L4223
-3630 -.0720 .1134 1.0000 -.0186 L1123
28) ( 28) 28) 28) 28) 28)
.0957¢& 7156 5656 . 0000 . 9253 . 56F3
|gu -.6897 -.7759 -.8940 -.0186 1.0000 0221
28) 28) 28) 28) 28) 28)
. 0000 . 0000 . 0000 .9253 .0000 L9112
abielus -.1184 -.1446 -.1579 1123 .0221 1.0000
28) 28) 28) ( 28) 28) « 28)
. 3486 4627 4223 . 3673 .9112 0000
.0213 0723 .0197 .0865 -. 0993 . 5351
28) 28) 28) 28) 28) « 28)
.9145 L7146 . 9206 .8142 .6150 .0033
tulu .1988 .3305 . 3136 -.1179 -.3280 .2379
28) 28) 28) 28) 28) 28)
.3106 .0B38 .1041 .5501 .0884 2228
teadtoid L4926 .2759 .4725 .5737 —.4458 . 1686
28) 28) 28) 28) 28) 28)
.0077 .1552 .0111 .0014 .0174 .3910
arvutoskus -.1164 -.0417 -.1304 -.1700 1767 .2224
( 28) ( 28) 28) 28) 28) ( 28)
. 5553 .8333 . 5085 .3870 .3683 .2553
eritulu .0180 .0182 .0768 .0045 -.0437 -.3577
( 28) 28) 28) 28) 28) ( 28)
9277 . 9266 .6978 .9817 .8251 .0617
Coefficient (sample size) significance level
Joonis
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22*

tulu teadtoid arvutoskus eritulu
kaal .0213 .1988 4926 -.1164 .0180
28) 28) ( 28) 28) ( 28)
.9145 3106 .0077 .5553 9277
kasv .0723 . 3305 .2759 -.0417 .0182
28) 28) ( 28) 28) ( 28)
.7146 .0838 . 1552 .8333 9266
king .0197 3136 .4725 -.1304 .0768
28) 28) ( 28) 28) ( 28)
. 9206 .1041 0111 . 5085 6978
.0465 -.1179 .5737 -.1700 .0045
28) 28) ( 28) 28) ( 28)
.8142 .5501 .0014 .3870 .9817
sugu -.0993 -.3280 -.4458 1767 -.0437
28) 28) 28) 28) ( 28)
.6150 .0884 .0174 . 3683 .8251
abielus .5351 2379 .1686 .2224 -.3577
28) 28) 28) 28) ( 28)
.0033 2228 .3910 .2553 .0617
pere 1.0000 2433 .1525 1791 -.8284
28) 28) 28) 28) ( 28)
.0000 2122 .4384 .3618 .0000
tulu .2433 1.0000 .5510 .4345 .2381
28) 28) ( 28) 28) 28)
.2122 . 0000 .0024 .0209 .2225
teadtoid .1525 .5510 1.0000 -.0445 .1503
28) 28) ( 28) 28) 28)
.4384 .0024 .0000 .8220 .4451
arvutoskus 1791 .4345 -.0445 1.0000 .0718
28) 28) ( 28) 28) ( 28)
.3618 .0209 .8220 . 0000 7164
eritulu -.8284 .2381 .1503 .0718 1.0000
28) 28) ( 28) 28) ( 28)
.0000 .2225 .4451 7164 .0000
9.3
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Korrelatsioonimaatriksi iga lahter sisaldab kolme arvu.
Kdige esimene neist on korrelatsioonikordaja, teine - valimi
maht ja kolmas - olulisuse tBendosus p kontrollimaks hiipo-

teesipaari

Ho: pij = O (st korrelatsioon on mitteoluline, ildkogu-
mis on vastav korrelatsioon 0),

He: pyy # 0 (st korrelatsioon on statistiliselt oluline,
tunnuste vahel on korrelatiivne seos ka
ildkogumis).

Hiipotees H, v3etakse vastu siis, kui olulisuse tGendo-
sus p pole suurem soovitavast olulisuse nivoost « (mille
standardne vd&drtus on 0,05).

Korrelatsioonanaliilisi protseduuri tulemusi on vdimalik
salvestada, vt akent joonisel 8.4. Kui vaikimisi salvesta-
takse tulemused td8faili (WORKAREA), siis korrelatsiooni-
maatriks on kasulik salvestada nimelisse piisifaili, et see
sdiliks ka jargmisteks todetappideks.

Save the correlations
. Save the variable labels

'
v
‘
.
'
'

Jn 9.4

Korrelatsioonimaatriksi analiilisimise h8lbustamiseks on
sobiv kasutada mitmesuguseid korrelatsioonigraafe, mille
abil saab illustreerida tunnuste rihmitumist omavahel tihe-
dalt seotud tunnusriihmadesse, mis ongi tunnustevaheliste
seoste struktuuri aluseks.

9.1.5. KRorrelatsiconigraafid. Esitame n#itena nn tase-
megraafi; selle puhul ihendame kaarega need tunnused (ti-

pud), mille vaheline seos iiletab teatavat taset. Kasutades

erinevaid tasemeid, saame seeria graafe, mida saab iihisel

joonisel kujutada, kasutades erinevaid iihendusjooni.
Konstrueerime tasemegraafi joonisel 9.3 esitatud kor-

relatsioonimaatriksi pdhial.
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Jooniselt 9.5 hakkab silma kaks tugevasti korreleeritud
tunnusterihma: iiks, milles on inimese keha suurust iseloo-
mustavad nditajad kasv, kaal ja kinganumber ning sugu (iile-
jddnutega negatiivselt korreleeritud, sest on kodeeritud
mees - 1, naine - 2), ning teine, mis seob negatiivselt pere
suurust ja sissetulekut pereliikme kohta - eritulu. K&ik
joonisel 8.5 kujutatud korrelatsioonid on suuremad kui 0,75.

-0,83
0,75 -0,78

|

H

Jn 9.5

Joonisele 8.6 on kantud korrelatsioonid alates vddrtu-
sest 0,5 (tegelikult 0,54). Ndeme, et tunnusega pere seostub
(positiivselt seotud) tunnus abielus, mis on ka tdiesti oo-
tuspdrane. Lisaks sellele formeerub uus tunnusterihm, mis
seob teadustodde arvu vastaja vanusega ja sissetulekuga

ootuspédraselt on korrelatsioon positiivne.

-0,83
0.75 _0.78 eritulu
0,54
teadtoad
0,55 = Irl > 0,8
E— 0,6 Ilrl < 0,8
tulu —— 0,5 Irl <0,86
Jn 9.6

Joonisele 3.7 on kantud ka korrelatsioonid, mis on suu-
remad kui 0,4. Ndeme, et teadustcode arv seostub soo, kinga-
numbri Jja kaaluga. See, et meestel on teadustdid rohkem
(korrelatsioon on negatiivne), on igati ootuspédrane. Seos
teadustdode arvu ja kehakaalu, veel enam aga kinganumbri

vahel tundub esialgu kummaslisena. Heenutagem aga seda, et
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niihésti kinganumber kui ka %aal on tugevasti korreleeri-
tud sooga. Siit tulebki, et teaduslikus m&ttes on viljakamad
enamasti mehed, kuid mehed on raskemad ja kannavad suuremaid

jalavarje.

-0,83
0,75 -0,78 r1tulus————
0,54
bielus
0,49 ~ ~ 0.45
0,55 0,57
e Ir] > 0,8
10,43 =—— 0,6 Irl <0,8
rvutiosku 0,5 Irl <0,6
0,4 Ir]l <0,95

8.7

Peale selle ilmneb veel huvitav seos sissetuleku ja ar-
vutioskuse vahel. L3pptulemusena koosneb graaf jdllegi ka-
hest osast, iihes neist 8, teises 3 tunnust.

Kuivdrd

- k8ik tunnused on graafi liilitatud,

- k8ik statistiliselt olulised (olulisuse nivool 0,05)
korrelatsioonid on kirjeldatud,
siis sellega l0petame graafi koostamise.

Teine vdimalus on koostada nn suurima korrelatsiooni
tee, vt nt [10]; sellele vastavat graafi (silmusteta teed,
millele vastavate korrelatsioonikordajate absoluutvaddrtuste
summa on maksimaalne), kujutab joonis 8.8.

Nideme siin samuti kolme suhteliselt iseseisvat tunnuse-

riihma, mida omavahel iihendavad ndrgemad seosed.

bielu

ead- eri-
toid tulu

Jn 8.
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9.1.8. Osakorrelatsioonide arvutamine (Partial Correla-
tion Analysis). Korrelatsioonide analiilisimisel paneme tihti
tdhele seda, et kahe tunnuse vaheline seos v8ib olla p&hjus-

tatud hoopis mingi kolmanda tunnuse mdjust mdlemale vaadel-
davale tunnusele. Selline oli olukord teadust&dde arvukuse
ja kinganumbri korral, mis tulenes soo m&just mdlemale tun-
nusele.

Seosekordajaid, mis kirjeldavad kahe tunnuse omavahe-
list korrelatiivset seost tingimusel, et kolmanda tunnuse/
/mingi tunnuste riihma lineaarne mdju on elimineeritud, nime-
tatakse osakorrelatsioonikordajateks. Osakorrelatsioonikor-
dajate arvutamiseks on ette ndhtud protseduur Partial Corre-
lation Analysis, kolmas allmeniiist §. Multivariate Methods.

0lgu X ja Y uuritavad tunnused, Z - segav tunnus, mille
mdju soovitakse k3rvaldada. Vastava osakorrelatsioonikordaja
saamiseks arvutatakse tunnuste X ja Y prognoosijédadgid line-
aarse regressiooniseose (vt p 7.5.2) abil:

ex = X - (a + bZ),
ey = Y - (¢ + dZ),

ning leitakse korrelatsioonikordaja prognoosijdidkide ex Jja

£y vahel, mis ongi otsitavaks osakorrelatsioonikordajaks

rxy,z = r(ex, €y),

kus r(X, Y) tdhistab suuruste X ja Y lineaarset korrelatsi-
oonikordajat.
Korrelatsioonikordajate ryy, Ixz J& ryz kaudu avaldub

osakorrelatsioonikordaja jargmiselt:
xy = I'wz Tyz

]/ 2
1-rxz

Seda korrelatsioonikordajat nimetatakse esimest Jjdrku osa-

korrelatsioonikordajaks.
Samal viisil v&ib tunnustest X ja Y elimineerida ka
nitme tunnuse Z,, Zp, ..., Zg m3ju. Sel juhul on tulemuseks

g-jdrku osakorrelatsioonikordaja Txv, z. .. 2Zq
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Protseduuri Partial Correlation Analysis tellimuspaneel
on analoogiline eelmistega. Tulemuseks on maatriksid, mis
pShimotteliselt sarnanevad korrelatsioonimaatriksiga (vt jn
8.8 ja 8.10). Peadiagonaalil paiknevad viédrtused -1 on sis-
teemi SG ebakorrektsus, tegelikult on ka iga tunnuse osakor-

relatsioon iseendaga v8rdne lihega.

Partial Correlations

kasv kaal
kasv —-1.00000 0.46685 —0.54080
( 28) ( 28) « 28
kaal 0.46685 ~1.00000 -0.26060
( 28) ( 28) « 28)
sugu —0.54080 —0.26060 —1.00000
( 28) ( 28) ( 28)
Correlation (sample size)
Jn 9.8
Partial Correlations
kasv kaal sugu king
kasv —1.00000 -0.08125 0.21861 0.69152
( 28) ( 28) ( 28) ( 28)
kaal -0.08125 —1.00000 0.22323 0.53079
( 28) ( 28) ( 28) « 28)
sugu 0.21861 0.22323 —1.00000 -0.71251
( 28) ( 28) ( 28) ( 28)
king 0.69152 0.53079 -0.71251 —1.00000
( 28) ( 28) ( 28) ( 28)

Correlation (sample size)

Jn 8.10

SG-slisteemis arvutatakse tellimuses mdrgitud tunnusvek-
tori (X,, X,) puhul maatriksi elemendiks indeksitega

i,J osakorrelatsioconikordaja

r . L m®,
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kus jada (1, m)* = (1, i-1, i+1, j-1, j+1,

m), st iga kahe tunnuse osakorrelatsioon on arvutatud
ndnda, et koigi lilejddnute m3ju on elimineeritud.

Nii on joonisel 9.9 antud kasvu ja kaalu osakorrelatsi-
oon tingimusel, et soo m3ju on elimineeritud, st on arvesta-
tud kasvu ja kaalu seos meestel ja naistel eraldi vdetuns;
on ndha (vdrreldes joonisega 9.3), et see on mdnevdrra ndr-
gem kui kasvu ja kaalu seos iildkogumis. Samuti vidheneb kasvu
ja soo omavaheline seos kaalu mdju k&rvaldamisel, st sama-
kaaluliste objektide vaatlemisel. Usna ndrgaks jiib kaalu ja
soo korrelatsioon kasvu m8ju elimineerimisel, st sama pik-
kusega mehed ja naised ei erine kaalu poolest kuigivdrd.

Joonisel 9.10 on esitatud teist jadrku osakorrelatsioo-
nid, st iga tunnuspaari puhul on kahe idlejdanud tunnuse mdju
kdrvaldatud.

9.1.7. Astakkorrelatsioonid (Rank Correlation Coeffi-
cients). Hiipoteeside kontrollimisel korrelatsioonide oluli-

suse kohta kasutatakse eeldust, et tunnused on arvulised ja
iihegi tunnuspaari jaotus ei erine oluliselt kahem3dtmelisest
normaaljaotusest. Kui need eeldused ei ole t&didetud, on so-
biv tunnustevaheliste seoste kirjeldamiseks kasutada astak-
korrelatsioonikordajaid. Margime siin, et astakkorrelatsioo-
nikordajad m38davad tunnustevahelise monotoonse seose tuge-
vust (vt p 7.1.4).

Astakkorrelatsioonikordajad esitatakse samuti kui line-

aarsed korrelatsioonikordajadki maatriksina. Astakkorrelat-
sioonikordajate maatriksi arvutamiseks on SG-siisteemis ette
nidhtud protseduur Rank Correlation Coefficients - viies all-
meniiist R. Nonparametric Methods.

Jooniselt 9.11 n#eme, et selle protseduuri tellimus
sarnaneb teiste korrelatsioonitellimustega, erinev on aga
iiks parameeter nimega Procedure, millel on kaks voimalikku
védrtust Spearman (vaikimisi) ja Kendall. Joonistel 9.12 ja
9.13 on toodud protseduuri tulemused korrelatsioonimaatrik-
site n#ol, milles, nagu ka joonisel 9.3 esitatud maatriksis,
on lisaks kordaja vididrtustele antud ka valimi mahud ja olu-

lisuse t&endosused.
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Rank Correlation Coefficients

Data vectors: kaal
kasv
king
vanus
sugu
abielus

Missing values: Listwise
Procedure: Spearman

Jn 8.11

Spearman Rank Correlations

kasv king vanus abielus

1.0000 7761 .8196 .4450 -.6996 -.1806
28) 28) 28) 28) 28) ( 28)
1.0000 .0001 . 0000 .0208 .0003 .3481
L7761 1.0000 .9259 . 1305 -.8250 -.2090
28) 28) 28) 28) 28) ( 28)
.0001 1.0000 . 0000 L4976 .0000 2774
.8196 9259 1.0000 .2967 -.8586 -.1953
28) 28) 28) 28) 28) ( 28)
.0000 .0000 1.0000 L1232 . 0000 .3102

. 4450 . 1305 L2967 1.0000 -.1934 -.0381
28) 28) 28) 28) 28) ( 28)
.0208 .4976 L1232 1.0000 .3150 .8430
-.6996 -.8250 —.8586 -.1934 1.0000 0221
28) 28) 28) 28) 28) ( 28)
.0003 . 0000 .0000 .3150 1.0000 .2087
abielus -—,1806 -.2090 -.1953 -.0381 .0221 1.0000
( 28) 28) 28) 28) 28) ( 28)
. 3481 .2774 .3102 -8430 .9087 1.0000

Coefficient (sample size) significance level
Jn 9.12
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Kendall Rank Correlations

kaal kasv king vanus sugu abielus
kaal 1.0000 ,6000 . 6480 .3385 -.5934 -.1532
( 28) ( 28) ( 28) ( 28) ( 28) ( 28)
1.0000 . 0000 ,0000 .0061 .0000 .1714
kasv .6000 1.0000 .8142 .0734 -.6999 -.1773
( 28) ( 28) ( 28) ( 28) ( 28) ( 28)
.0000 1.0000 .0000 . 5536 .0000 1166
king .6480 .8142 1,0000 .1946 -.7368 -.1676
( 28) ( 28) ( 28) ( 28) ( 28) ( 28)
.0000 .0000 1.0000 1156 .0000 .1349
vanus .3385 .0734 1946 1.0000 —.1661 -.0327
( 28) ( 28) ( 28) ( 28) ( 28) ( 28)
.0061 . 5536 L1156 1.0000 1454 . 7654
sugu -.5934 —-.6999 -.7368 —.1661 1.0000 0221
( 28) ( 28) ( 28) ( 28) ( 28) ( 28)
.0000 0000 .0000 .1454 1.0000 .8650
abielus -.1532 -.1773 -.1676 -.0327 .0221 1.0000
( 28) ( 28) ( 28) ( 28) ( 28) ( 28)
.1714 L1166 .1349 7654 .8650 1.0000
Coefficient (sample size) significance level
Jn 9.13
Vdrreldes maatrikseid joonistelt 9.3, 9.12 ja 9.13,

nédeme, et keskmiselt on Spearmani korrelatsioonikordajad

lineaarsed, Kendalli
onad aga vdiksemad. Samal ajal on aga Kendalli seosekordaja-
tel tihti vdikseimad olulisuse t3en#osused.

absoluutvéddrtuselt pisut suuremad kui

Isegi olulisi korrelatsioone sisaldav korrelatsiooni-

graaf tuleks astakkorrelatsioonikordajate baasil pisut eri-

nev (vt jn 9.14), sest lisandub statistiliselt oluline seos
asv,

vanus in,

.aal su|

Jn 9.14
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tunnuste vanus ja kaal vahel. See tulemus illustreerib t&si-
asja, et kasutades lineaarseid korrelatsioone astakkorrelat-
sioonide asemel, v3ime me kiill seoseid alahinnata (j#&da
pdhjendamatult nullhiipoteesi juurde), kuid enamasti pole
erilist ohtu, et pB8hjendamatult v3etakse vastu sisukas hii-
potees.

Ka astakkorrelatsiconimaatriksi v3ib salvestada. Seda
v8ib valikuliselt kasutada ka edasiste arvutuste juures. Tu-
leb aga olla tidhelepanelik selliste protseduuride puhul, mis
matenaatiliste eelduste kohaselt peaksid kasutama l&hteand-
mestikuna lineaarset korrelatsioonimaatriksit (nt faktorana-
lilis); kindlasti ei saa sellisel juhul teha tdestatud jérel-

dusi, kill aga v8ib genereerida uusi hilipoteese.

§ 9.2. Peakomponentide analiiiis ja faktoranaliiiis

9.2.1. Informatsiooni “tihendamine” peakomponentide

analiilisi (ehk komponentanaliiiisi) abil. Tunnusvektor X, milles

leidub omavahel tugevasti korreleeritud tliksiktunnuseid, si-
saldab "liiga palju” tunnuseid - nendes tunnustes sisalduv
informatsioon (dispersioonide ja kovariatsioonide, s.o haju-
vuse mBttes) on lldiselt edasi antav ka mérksa vidiksema arvu
tunnuste kaudu, kui valida nendeks sobival viisil l&htetun-
nuste lineaarkombinatsioonid.

Illustreerime seda joonise 9.15 abil. Siin on kujutatud
kahe korreleeritud (r = 0,5) tunnuse X ja Y korrelatsiooni-
vdli, kusjuures m3lema tunnuse dispersioonid on vdrdsed.
Samasuguse hajuvusdiagrammi v3iksime saada ka tunnuste U ja
V, st tunnuste X ja Y lineaarteisenduse abil saadud tunnuste
Jjaoks, kus

U = X + !Z; Y
2
Ja
V=T‘Y—zx.

Viimase hajuvusdiagrammi teljed on aga 45° vdrra pé&dratud
vt jn 9.15.
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Paneme t#ahele, et DU = 1,5, DV = 0,5, seega U esitab 75 %

tunnuspaari informatsioonist hajuvuse mfttes, teise

V arvele ja#b ainult 25 ¥ koguhajuvusest.

4.9 e PP PR

33 1.3 Y a2 2.7 4.7
Jn 9.15

Peakomponentide analiiiisi idee seisnebki selles,

da niisugused ldhtetunnuste lineaarkombinatsioonid

U~L= ,Ect,x,», i=1, ..., m,
=1

mis rahuldaksid jargmisi tingimusi:
1) Eefy=z1,i=1, ..., m,
2)E0 =0, i=1, ..., m,
3) DU, on maksimaalne,
4) E(UU,) = 0 (ehk U, 1 Uy), kui j =1, ..., i-1,

tunnuse

et lei-

(8.1)

5) DU, on maksimaalne koigi tingimusi 2) ja 4) rahulda-

vate lineaarkombinatsioonide hulgas, i = 2, ..., J.

Lineaarkombinatsioone U, nimetatakse peakomponentideks.

Seega esimene peakomponent m##rab jaotuse n-96

suurima

hajuvusega sihi, teine on esimesega risti ja omakorda suuri-

na vBimaliku hajuvusega jne.

Osutub, et peakomponentide leidmine taandub analiiisita-

va korrelatsiooni- v3i kovariatsioonimaatriksi omavdédrtuste

ja omavektorite leidmisele.
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Omavidrtused (jédrjestatuna kahanevalt) vdrduvad peakom-

ponentide dispersioonidega:

DU, = A4,
Duz = A2!
DU, = A,.

Peakomponentide sihid on m##ratud vastavate omavektori-
te sihtidega.

9.2.2. Peakomponendid Principal Components. Komponent-

analiiis on neljas protseduur allmeniilis §. Multivariate
Methods. Selle tellimuspaneel (vt jn 9.18) vdimaldab sises-
tada algandmed jdrgneval kolmel viisil:

1° korrelatsiooni- vdi kovariatsioonimaatriks Correla-
tion or covariance matrix ja tunnuste loetelu sisaldav siim-
boltunnus Variable labels;

2° tunnuste nimede loetelu Data vectors;

3° andmestiku nimi filename (eeldusel, et andmestik on
objekt-tunnus-maatriksi kujuline, vt [7], § 2.8B).

Principal Companents

Correlation or covariance matrix: ASS.korel
and

Variable labels: loetelu
or

Data vectors

or filename:

Standardize: Yes Missing values: Listwise Point labels:

Jn 9.18



Koigi esituste korral kehtivad néuded:

~ k8ik tunnused peavad olema arvulised;

- tunnused peavad olema vdrdse pikkusega.

Tdiendavate parameetrite kisitlemisel midrgime Jjérgmist.

Parameeter Standardize (standardiseerida) omab mdtet
ainult algandmete ja kovariatsioonimaatriksi puhul ning sel-
le kasutamise korral on faktoranaliilisi ldhtematerjaliks kor-
relatsioonimaatriks.

Parameetri Missing values ki#sitlus on standardne, vt p
9.1.2.

Valik Point labels annab vdimaluse mdrgendada graafikul
punkte (esialgseid tunnuseid).

Standardtriikist peakomponentide analiilisile kujutab joo-
nis 9.17. Tabeli teises veerus (Percent of Variance) on esi-
tatud komponentidele vastavad hajuvuse kirjeldatuse protsen-

did (mwis on arvutatud komponentide dispersioonide jdrgi)
Aq
<100 %,
kus m on tunnuste arv Jja on maatriksi

omavddrtused. Viimane veerg kujutab parimate 1-, 2-, 3- Jjne
komponendiliste komplektide poolt kirjeldatavat hajuvuse
osa; n#éeéeme, et kolme komponendi abil on vdimalik kirjeldads
iile 70 ¥ 11 tunnuse hajuvusest (seega teatud mdttes nendega

edastatavast informatsioonist).

Principal Components Analysis for ASS.korel

Component Percent of Cumulative
Number Variance Percentage
1 35.89778 35.89778
2 20.66370 56.56148
3 14,69849 71.25997
4 13.48695 84,74693
5 5.95016 F0.69708
&6 4.51409 95.21117
7 1.96793 97.17910
8 1.31326 98.49236
9 97825 99.47061
10 31147 99.78208
11 21792 100. 00000
Jn 9.17
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Téiendavate vdimaluste lbetelu on esitatud aknas, vt jn
9.18. Esimesele reale (Plot component weights) vastab tun-
nuste (kui punktide) graafik (vt jn 9.19), millel telgedeks
kaks esimest peakomponenti. Punktide vastavuse tunnustele
saab kindlaks teha, kasutades interaktiivset reZiimi (vt
[7), p 2.8.4). Jdrgmine rida Save eigenvalues salvestab oma-
véddrtused, mida aga tulemuste t3lgendamiseks enam otseselt
tarvis ei ole. Seevastu viimane rida Save component weights
vdinaldab salvestada teisendusmaatriksi B = (b (i, § =
=1, ..., m), mille p&hjal esialgsed tunnused X, avalduvad
peakomponentide kaudu jédrgmiselt:

X, = EbU;, i=1, ..., mn. (9.2)
j=1

Plat component weights
Save eigenvalues
Save component weights

Jn 9.18

Plet of First Two Component Neights

8.7

8.5

8.3

LA S S S S S B B M 2

8.1

4.1

P ST

4.5

-8.45 4.5 8.6 8.15 8.3 8.5
Component |

Jn. 9.19
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Salvestatud maatriksi v&ib ekraanile kutsuda ja vidlja
trikkida standardsel viisil, kasutades selleks nditeks prot-
seduuri Display Data Directory (vt [7], p 4.1.8). Esimest

osa sellest salvestatud maatriksist n#eme joonisel 9.20.

variable: KORR.WEIGHTS (length = 11 11)

1, 1) 0.439854
2, 1) 0.435195

1, 2) -0.0475512
2, 2) —0.0473811
3, 1) 0.48108 3, 2) -0.0744725
4, 1) 0.12231 4, 2) 0.059105

( (1, 3) -0.152615
( €2
( (
( (
1) -0.445531 (5, 2) 0.0139321 (
( (
( (
( (

3) -0.0191925
, 3) —0.0645306
, 3) —0.249848
, 3) 0.0571586
, 3) 0.0B18693
, 3) —0.145907
8, 3) 0.581348

6, 1) -0.0260643 6, 2) 0.514186
7, 1) 0.0492651 7, 2) 0.614136
8, 1) 0.235036 8, 2) 0.210056

~, e~~~ o~~~
wn

(9, 1) 0.330658 (9, 2) 0.133281 (9, 3) 0.120632

(10, 1) -0.0466865 (10, 2) 0.223594 (10, 3) 0.569068

(11, 1) 0.0487338 (11, 2) -0.482522 (11, 3) 0.449572
Jn 8.20

Selle tabeli (maatriksi) kaks esimest veergu madravadki
punktide koordinaadid joonisel 98.19. Nii veendume naiteks,
et kdige parempoolne punkt joonisel vastab tunnusele nr 3,
mis meie loetelus (vt nt jn 9.3) on king, kdige vasakpoolsem
aga tunnusele 5 - sugu. K3ige lGlemine ja k8ige alumine punkt
tihistavad vastavalt tunnust 7 (pere, st pere suurus) Jja
tunnust 11 (eritulu, st tulu pereliikme kohta). K&ige lihe-
mal O-punktile, st kdige halvemini kirjeldatud on tunnus 4
(vanus).

Peakomponentide analiilisis esitatakse maatriksi koik m
veergu, kuigi viimaste veergude osatdhtsus andmestiku Kkir-
jeldamisel v3ib olla viga viaike (Jjoonisel 9.17 esitatud ta-
belist on niha, et eelviimane ja viimane peakomponent kirjel
davad tunnuste komplekti hajuvusest vastavalt 0,3 ja 0,2 %).

9.2.3. Faktoranaliilis. Peakomponentide analiiiis on kiill

matemaatiliselt teatud mdttes optimaalne protseduur tunnus-
tes sisalduva informatsiooni tihendamiseks ja {htlasi ka
tunnustevaheliste seoste struktuuri uurimiseks, kuid ometi
ei ole ta praktilises andmeanaliilisis eriti populaarne. Tun-
duvalt kasutatavam on pdhim3tteliselt sama matemaatilist
ideed rakendav, kuid informatsioonilisest seisukohast hoo
piski avaramalt vdlja arendatud faktoranaliis.
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Faktoranaliilisi puhul aktsepteeritakse t8siasja, et uued
tunnused U,, U, ei tarvitse kirjeldada ldhtetunnuste
dispersioone t#ielikult, kuna teatav osa tunnuste summaar-
sest hajuvusest ei ole siistemaatiline (seetdttu el paku ka
huvi), vaid on tingitud juhusest - seda osa nimetatakse

tunnuste omaparaks. Seega faktoranaliilisi pShivdrrand

K
X = VE‘aqFJ + a8, 1=1, ..., k (9.3)
i=

kus F; on uued, nn faktortunnused, erineb komponentanaliiiisi
pShivorrandist (8.2). Kordajaid 2,, (maatriksi A elemente)
ninetatakse faktorkaaludeks (ka faktorlaadungiteks, load-
ings). Erinevus on selles, et

- faktorite arv k on vdiksem l&htetunnuste arvust m,

~ teatav osa tunnusest on jddnud kirjeldamata, moodus-
tades nn jé@dkliikme ¢,.

Teatav kokkuleppeline, mitte kiill pShimdtteline erine-
vus on ka wuute tunnuste kohta tehtud eeldustes. Lisaks

tsentreeritusele ja sBltumatusele
BF, = 0; BFF, = 0, kui i = j,
eeldatakse veel, et
DF; = 1, Jj =1, ..., k. (8.4)

Seega on faktorite kovariatsioonimaatriksiks iihikmaatriks 1
ning iilesanne taandub sellise v&imalikult vdikese veergude

arvuga k maatriksi A mé8ramisele, et kehtiks vOrdus
R = AA + G,

kus R on ldhtetunnusvektori X korrelatsioonimaatriks ja G
diagonaalmaatriks.

Faktorite F;, ja neid m#drava maatriksi A = (a;;) médra-
misel on v8imalik l&htuda kahest pdhimdttest.

1° Feakomponentide printsiip.

Faktorid 1leitakse, kasutades peakomponentide analiiiisi
ning valides vidlja sobiva komponentide arvu k nii, et k esi-
mest peakomponenti kirjeldaksid uuritavat andmestikku piisa-
va médrani. Iga tunnuse korral see osa, mis jddb k faktoriga
kirjeldamata, moodustabki omapéra e,.
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Paneme tdhele seda, et tingimuse (89.4) t&ttu faktorid
grinevad peakomponentidest,

u,,
ning sellest tulenevalt
aij = YAj; by, i=1, k; § -1, . k.

See protseduur on alati teostatav ning selle aluseks on
maatriksi R (erijuhul kovariatsioonimaatriksi S) omavésrtus-
te ja omavektorite leidmine.

2° Klassikaline faktoranaliiiis.

Klassikalise faktoranaliiiisi puhul hinnatakse juba ette
dra, milline osa (protsentides) iga tunnuse dispersioonist

Jddb faktorite poolt kirjeldamata, st hinnatakse suurusi
De;y = di, O <d? <1

(siin me kasutame asjaolu, et korrelatsioonimaatriksi arvu-
tanisel kdsitletakse kdiki tunnuseid normeeritutena, DX, = 1,
i=1, ..., m).

Tdahistades

diag (df, ..., d®) = ¢ (8.5)

ning eeldades omapidrade s3ltumatust faktoritest, saame ililes-
ande taandada nn redutseeritud korrelatsioonimaatriksi

R=R-G (9.6)

onmavddrtusiilesande lahendamisele. Maatriks R erineb esialg-
sest korrelatsioonimaatriksist R ainult selle poolest, et
tena peadiagonaalil paiknevad ihtede asemel vahed 1—df.
Selleks, et omavadrtusiilesanne oleks lahenduv, peab ka
naatriks (9.6) olema mittenegatiivselt mé&ratud. Kui maat-
riks A on leitud, on suurusi 1-d- lihtne leida: faktorid

F,, ..., By kirjeldavad tunnusest osa
2 x 2
hy = Xay, (i =1, n). (8.7)
J=1

Suurust h® nimetatakse kommunaliteediks,
0 < hi <1. (9.8)

Kommunaliteet n#itab seda osa i-nda tunnuse X, hajuvusest,
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mis on faktorite F,, F, poolt kirjeldatud, seega hy =
=1 - d%

Siit tulenebki idee klassikalise faktoranaliiiisi itera-
tiivseks lahenduseks - esimesel sammul hinnatakse mingil
viisil maatriks G, seejirel lahendatakse maatriksi R Jjaoks
omavdartusiilesanne, misratakse maatriks A. Maatriksi A jargi
arvutatakse kommunaliteedid valemist (9.7), nende arvel t&p-
sustatakse maatriksi R hinnangut jne.

Saadud iteratiivne protsess enamasti koondub, kuid mit-
te alati, on olemas ka v@imalus, et saadakse vdOrlahend (m&-
ni arvutustulemustest h2 vdi a,; ei kuulu lubatud piirkon-
da). Meenutame, et kommunaliteetide h® jaoks peab kehtima
seos (9.8), seetdttu ka

lagjl <1 (i=1, ..., m; J =1, ..., k) (9.9)

Mittekoonduvust v&ib p&hjustada muuhulgas ka see, et
korrelatsioonimaatriks ei ole kooskBlaline, sest kasutatud
on tihikute eraldamist paarikaupa.

Vorreldes peakomponentide ja klassikalist faktoranaliili-
si tuleb miarkida, et teisel meetodil ei ole erilisi eeliseid
peale teatavate traditsioonide (eriti psiihholoogias Jjne),
kuid ta on mdnevdrra t6omahukam, seetdttu aeglasem (itera-
tiivne protsess) ning v0ib vastuseks anda ka vd&drlahendi.

Sellisel juhul tuleb soovitada kasutada peakomponentide mee-

todit. SG klassikaline faktoranaliilis piirdub esimese sammuga

9.2.4. Faktoranaliilisi protseduur (Factor Analysis).

Faktoranaliilis on viies protseduur allmeniilis &. Multivariate
Methods. Selle tellimuspaneel (vt jn 9.21) vdimaldab sises-
tada algandmed jargneval kolmel viisil:

1° korrelatsiooni- v3i kovariatsioonimaatriks Correla-
tion or covariance matrix ja tunnuste loetelu sisaldav siim-
boltunnus Variable labels;

2° tunnuste nimede loetelu Data vectors;

3° andmestiku nimi filename (eeldusel, et andmestik on
objekt-tunnus-maatriksi kujuline, vt [7], & 2.6).

K&igi esituste korral kehtivad nduded:

- k&ik tunnused peavad olema arvulised;

- tunnused peavad olema vdrdse pikkusega.
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Factor Analysis

Correlation or covariance matrix: korel
and

Variable labels: lcetelu
or

Data vectors

or filename:

Standardize: Yes Missing values: Listwise Point labels:
Type of rotation: Varimax Convergence criterion: 1E-5 Iteratians: 10C

Jn 9.21

Tdiendavate parameetrite kohta madrgime jérgmist.

Parameeter Standardize (standardiseerida) omab mdtet
ainult algandmete Jja kovariatsioonimaatriksi korral, selle
kasutamise korral on faktoranaliiisi ldhtematerjaliks korre-
latsioonimaatriks.

Parameetri Nissing values k#sitlus on standardne, vt
p 9.1.2.

Valik Point labels annab vdimaluse margendada graafikul
punkte (esialgseid tunnuseid).

P88ramismeetoditele Type of rotation pG6rame tahelepanu
punktis 9.2.6. Uldiselt sobivad niih&isti sellele kui ka ite-
ratsiooniprotsessi reguleerivatele parameetritele Conver-
gence criterion ja Iteration td#iesti hdsti vaikimisi pakutud
véddrtused, seega pole tavaliselt pdhjust neid muuta.

Pirast tellimuspaneeli t#itmist ja kdivitamist ilmub ek-
raanile kiisimus selle kohta, millist faktoranaliiiisi tididpi va-
lida (vt jn 9.22) - kas te soovite diagonaalielemendid asen-
dada kommunaliteetidega. Vastus "jah (Yes) t&histab klassi-

kalist, vastus "ei” (No) peakomponentide faktoranaliilisi.
Do you wish to replace diagonal elements with communalities? (N/Y):

Jn 9.22
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9.2.5. Peakomponentide faktoranaliiiis. Vaatleme k&ige-

pealt teist varianti. Esimene tulemuste trikis siin on tabel

jooniselt 9.23. P&drame tihelepanu sellele, et sisuliselt on
siin tedemist kahe k&rvuti asetatud tabeliga, millel omava-
hel mingit seost ei ole.

Variable Communality Factor Eigenvalue Percent Var  Cum Percent
kaal 0.79871 1 3.94876 35.9 35.9
kasv 0.90215 2 2.27301 20.7 3.6
king 0.95777 3 1.61683 14.7 71.3
vanus 0.77802 4 1.48356 13.5 84.7
sugu 0.87771 S .65452 6.0 0.7
abielus 0.41556 ) .49655 4.5 95.2
pere 0.93331 7 .21647 2.0 97.2
tulu 0.86867 a8 .144446 1.3 98.5
teadtoid 0.82694 9 .10761 1.0 99.5
arvutoskus 0.43918 10 .03426 3 99.8
eritulu 0.92918 11 .02397 2 100.0
Jn 9.23

Esimene tabel haarab kaht esimest veergu ning sisaldab
tunnuste loetelu ja nendele vastavaid esialgselt hinnatud
kommunaliteete(hinnangud on arvutatud mitmeste korrelatsioo-
nikordajate baasil, vt p 10.1.3).

Vaadeldes konkreetset andmestikku tabelis, n#eme, et
esialgse hinnangu kohaselt on faktorite abil v&imalik kir-
jeldada iile 95 X tunnusest king ja 93 X tunnusest pere, kuid
ainult 42 X tunnusest abielus. Kommunaliteete summeerides
ndeme, et kokku prognoositakse kirjeldatust ca B80 X% (tédpse-
malt 79,3 X) ulatuses.

Kuivdrd see hinnang ei ole seotud konkreetse faktorite
arvuga, el tarvitse 18ppjédreldus selledga ka iihtida.

Teine tabel sisaldab esialgse informatsiooni k&igi 11
peakomponendi j#rgi arvutatud faktori kohta. See informat-
sioon langeb suurel mé#dral ifhte teabega tabelis joonisel
9.17. Trikitud on omavifrtused Figenvalues, faktorite poolt
kirjeldatud hajuvuse protsendid (Percent Var) ja summee-
ritud  hajuvuse protsendid (Cum Percent). K8ik need n&i-
tajad on vérdsed vastavate nditajatega peakomponentide ana-

lildsi korral. Siin on koige olulisemaks veeruks omaviartuste
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veerg, mille pdhjal saab otsustada valitavate faktorite arvu
ile, mis tuleb enesel méddrata.

Kui ei ole alust lahtuda mSnest muust kriteeriumist
(nditeks summaarsest kirjeldatuse protsendist), or sobiv
vB8tta kasutusele just nii palju faktoreid, kui on ihest suu-
remaid omavadrtusi. Faktorid, mis vastavad iihest vidiksemate-
le omavédrtustele, kirjeldavad vihem kui esialgsed tunnused,
seetSttu pole nende kasutamine tavaliselt Sigustatud.

Kdesoleva n#ite puhul on ilmselt otstarbekas vihemalt
esimeses ldhenduses v3tta kasutusele 4 faktorit, mis tagab
peaaegu 85 X%X-lise esialgse materjali kirjeldatuse.

Jiargmisel sammul ilmubki ekraanile kiisimus soovitavate
faktorite arvu kohta (vt jn 8.24) - sisestada faktorite arv
(vaikimisi vddrtuseks on 2). Kdesolevas ndites sisestame ar-

vu 4, mille tulemusena saame ekrzanile nn faktormaatriksi 4,
vt jn 9.25.

Enter number of factaors to be extracted (2):

Jn 8.24
Factor Matrix
Variable/F - 1 2 3 4q
ka:l . aeter 0.87405 -0.07169 -0.19406 -0.06011
kasv 0.86480 -0.07143 -0.02440 0.38877
king 0.95598 -0.11228 -0.08205 0.17973
vanus 0.2430% 0.08911 —0.31769 -0.84859
sugu ~0.88534 0.0210C 0.07268 —0.21323
abielus —-0.05179 0.77521 0.10410 -0.16620
pere 0.09790 0.925%90 -0.18553 0.15459
tulu 0.46703 0.31669 0.73924 -0.03393
teadtoid 0.65707 0.20094 0.15339 —0.62039
arvutoskus -0.09277 0.33710 0.72360 0.11847
eritulu 0.09684 -0.72747 0.57165 -0.28168
Jn 8.25

Faktormaatriksi t8lgendamisel on védga soodus kasutada
asjaolu, et kordajad a;; on i-nda tunnuse X, ja j-nda fakto-
ri F, korrelatsioonikordajad:

a,; = r(X,F;. (2.10)

Faktoranaliilisi t&8lgendamisel on p8hikiisimus faktorite

identifitseerimine, st faktoritele nime omistamine. Selleks
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soovitame koostada iga faktori jaoks Jjargmise tabeli, mis
iseloomustab faktori pluss-poolele (suurtele viddrtustele) ja
miinus-poolele (vidikestele viddrtustele) vastavaid tunnuste
tildpilisi vddrtusi.

Faktori F, jaoks saame

F, + F, -
suur kaal vidike kaal
suur kasv viike kasv
suur king vaike king
soo vddrtus vidike: 1, soo vddrtus suur: 2,
st mees st naine
teadtoid keskmisest teadtoid keskmisest
pisut suurem natuke véiksem
(tulu keskmisest veidi (tulu keskmisest veidi
suurem) védiksem)

Tulemusena vdime nimetada faktorit F, soo-kehaehituse
faktoriks; ilmselt soo mdjul lilituvad sisse mdned kehaehi-
tusse mitte puutuvad tunnused.

Tabeli koostamisel peame meeles reegleid:

1° pluss-poolele kanname nende tunnuste suured vidrtu-
sed, millele vastavad faktorkaalud a;; on positiivsed;

2° pluss-poolele kanname nende tunnuste viikesed vH#r-
tused, millele vastavad faktorkaalud on negatiivsed;

3° kodeeritud tunnuste (sugu) puhul arvestame suurte ja
vidikeste koodide tdhendusi (2 - naine > 1 - mees);

4° miinus-poolele kanname tunnuste vastassuunalised
véddrtused vdrreldes pluss-poolega.

Kahe poolega (+ ja -) tabeli koostamine on eriti vaja-
lik siis, kui faktormaatriksi analiiisitavas veerus on nii-
hdsti positiivseid kui negatiivseid elemente.

Tabelisse paigutatakse ainult absoluutvddrtuse poolest
suhteliselt suured faktorkaalud, neid on sobiv grupeerida,
nditeks suured - iile 0,8 v8i 0,7, mdddukad - iile 0,5, kuid
mitte suured.

3amal viisil koostame tabelid ka jiargmiste faktorite

Jjaoks.
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F, + F, -

suur pere viike pere
abiglus vallaline
(vddrtus 1) (vadrtus 0)
vidike sissetulek suur sissetulek

pereliikme kohta pereliikme kohta

Fy + Fy - F, + F, -
suur tulu védike tulu noor vana
hea arvuti- halb arvuti- (véike vanus)
oskus oskus viahe teadus- palju teadus-
suur tulu vdike tulu toid téid
pereliikme pereliikme
kohta kohta

Ndeme, et faktor F, on interpreteeritav kui pere-, fak-
tor Fa kui sissetuleku ja faktor F¢ kui vanuse faktor.

Asjaolu, et faktori F, absoluutvdsrtuselt suured v&&r-
tused on negatiivsed, ei ole tdlgendamise seisukohalt oluli-
ne. T&lgendamise h&lbustamiseks vdib faktori kd&ik kaalud
(nii suured kui vdikesed) korrutada soovi korral l&dbi arvuga
-1, ilma et tdlgendus sellest muutuks. Kiill aga muutub selle
tagajdrjel nditeks graafik, teisendusmaatriks Jjne.

Arvutades faktormaatriksi veergude kaupa faktorkaalude

ruutude summad, v3ime veenduda seose
2 .
Eau = Ay, =1, ..., k, (9.10)

paikapidavuses. Sellepirast ongi esimestes faktorites mirksa
rohkem suuri faktorkaale kui viimastes.
Valemiga (9.10) md#ratud suurust nimctatakse j-nda {aik-

tori kirjeldusmdsiraks. Kirjeldusm#&ir n itab, %4ui suure osa

ldhtetunnuste koguhajuvusest e varieeruvusest (mis vdrdub
tunnuste arvuga k) kirjeldab j-s faktor. P&oramata faktorite
puhul vdrduvad kirjeldusmddrad omavadrtustega. Kodrvuti kir-
jeldusmiﬁradega pakuvad huvi ka faktorite suhtelised kirjel-
dusmddrad ( Eafp/m, mis tavaliselt avaldatakse protsenti-
des. Faktorite kirjeldusmiiirad on esitatud tabelis jn 9.23.
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Jirgmisel ekraanil (vt jn 9.28) esitatakse kommunali-
teedid, mis on arvutatud valemi (9.8) pohjal juba .eitud
faktormaatriksist. Kiéesoleval juhul on arvutatud kommunali-
teedid esialgselt hinnatutest mndnevdrra suuremad. Selle
pdhjuseks on h, definitsioonist tulenev seos
k k m 2 k
Lh, - L La% = I
=1 FET ST =1
ning tdsiasi, et k#esoleval Jjuhul £x = 9,32 ja 9,32/11 =
= 84,7 %.

Variable Est Communality
kaal 0.81038
kasv 0.90471
king 0.96533
vanus 0.88804
sugu 0.83501
abielus 0.64210
pere 0.92520
tulu 0.B86605
teadtoid 0.68033
arvutoskus 0.69%87
eritulu 0.94472
Jn 9.26

Faktoranaliilisi tdiendavate v3imaluste loetelu on esita-
tud aknas joonisel 9.27. Esimese valiku (Plot factor weights)
tulemusena saame joonise 9.28, mis on viéga sarnane joonisel
9.19 esitatud graafikuga. Ainsaks erinevuseks on skaala eri-
nevus: faktorkaalude va#rtused ulatuvad *1 léhedusse, olles
horisontaalteljel ca 2 (tipsemalt, ¥3,95) ja vertikaalteljel

Plot factor weights
Rotate factor matrix
Save eigenvalues

Save factor matrix
Save communalities
Save rotated matrix
Save transition matrix

Jn 9.27
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ca 1,5 (t#psemalt, v2,27) korda suuremad peakomponentide
teljestikus m#dratud punktide vastavatest koordinaatidest.

Plot of First Tuo Factor Meights

-

.7

T T T T

04

e

42

LA SEn SN M Suw aEn
L1

4.3

SN B

-8

R Y 43 4.1 43 8.7 L1
Factor |

Jn 9.28

Jirgmist protseduuri - faktorite pésramist - vaatleme
punktis 9.2.6.

9.2.6. Faktorite p&dramine. Kuigi Ffaktoranaliiiis leiab

faktorid matemaatilises mBttes optimaalsete lineaarkombinat-

sioonidena, ei ole sellisel viisil saadud faktorid alati
kSige hdlpsamini tdlgendatavad. Enamasti kipub esimene fak-
tor olema seotud viga paljude tunnustega. Tihti on mitmed
tunnused olulisel m#&ral korreleeritud mitme erineva fakto-
riga jne.

K3ige paremini on faktoranaliilisi tulemused tGlgendata-
vad siis, kui faktorkaalud a,, omavad vd#rtusi, mis on kas
vBimalikult ldhedased nullile v&i absoluutvidadrtuselt iihe 1&-
hedal. T&lgendamisel arvestatakse just viimaseid, pidades
silmas seost (9.10).

Graafiliselt vdiksime seda iilesannet sBnastada ndnda:
tuleb p&drata faktoritele vastavaid koordinaattelgi (vt jn

9.28), sd@ilitades nende omavahelise asendi, nii et teljestiku
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uues asendis paikneks v@imalikult palju punkte telgedel v&i
nende vahetus lidheduses.

Kui faktorite arv on k, siis tuleb telgi pddrata
erineval tasapinnal (joonisel 9.28 on kujutatud ainult fak-
toritega F, ja P, midratud tasand). Kuivdrd p&dre iihel ta-
sandil v8ib mdnevdrra “rikkuda" eelmisel tasandil saavutatud
tulemusi, on tarvis péoramist korrata, st protseduur on ite-
ratiivne.

Erinevatele optimaalsuskriteeriumidele vastavad ka eri-
nevad podramismeetodid (VARIMAX - maksimeeritakse L T aﬁ,
QUARTIMAX - maksimeeritakse L L a‘r EQUIMAX - maksimeeri-
takse nende avaldiste poolsumia;, kuigi nende Uldine eesmirk
on sama ning enamikul juhtudest on tulemused iisna ldhedased.

Pooramismeetod fikseeritakse faktoranaliiiisi tellimus-
paneelil tiihikuklahvi abil aknas Type of rotation kas toé
algul v8i hilisematel t&6perioodidel, kasutades tellimus-
panecelile tagasi podrdumiseks Esc-klahvi.

Faktorite pooramiseks valitakse aknast (vt jn 9.27)
teine rida Rotate factor matrix.

Pé6ramise tulemus on esitatud esialgse faktormaatriksi-

ga sarnases tabelis (vt jn 9,29 ).

VARIMAX ROTATED FACTOR MATRIX

Variable/Factor 1 2 3 4
kaal 0.83115 -0.02279 -0.07703 0.33633
kasv 0.94230 —0.0050%9 0.07686 -0.10414
king 0.97317 —0.05979 0.02304 0.11983
vanus -0.00607 0.04406 —-0.22328 0.91445
sugu ~0.90839 -0.02782 —0.05384 -0.07847
abielus —-0.17772 0.64878 0.36551 0.23665
pere 0.08306 0.94194 0.17280 0.034&0
tulu 0.31683 0.01715 0.86330 0.14173
teadtoid 0.39037 0.01312 0.31096 0.79453
arvutoskus —0.16194 0.07712 0.77405 -0.16893
eritulu —0.00057 -0.92055 0.28307 0.13110

Jn 8.28

Lihtne arvutus n&itab, etkpﬁﬁranise tulemusena
2 . .
— kommunaliteedid hf = Eal, ei muutu, st iga tunnu-
)=t . .
se kirjeldatus (ja seega ka summaarne kirjeldatus) Jjaavad

endiseks ;
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muutuvad idksikute faktorite kirjeldusmddrad, kusjuu-
res ilildreeglina esimese faktori kaalude ruutude summa Fa,
viheneb, seevastu aga viimastele faktoritele vastavad sum-

. . - 2
mad, sh eriti ETajy, suurenevad.

Joonisel 8.28 esitatud nidites on Eaf. = 3,48, seega
esimese faktori kirjeldusmddr vidhenes 0,46 v&rra.

Faktorite interpreteerimisel pilt muutus suhteliselt
vihe, kuid siiski selgines:

1. faktor - soo ja kehaehituse faktor,

2. - perekonna faktor,

3. - sissetuleku faktor,

4. - ea faktor.

Ndeme, et kOSige olulisem erinevus vdrreldes Jjoonisel
3.25 esitatud maatriksiga on see, et keskmise suurusega (va-
hemikus 0,4...0,75) korrelatsioconikordajaid on pooratud
maatriksis ainult 1, pddramata maatriksis aga 7. Erinevalt
pooramata maatriksist on pcdratud maatriksis iga m88detud
tunnus oluliselt korreleeritud ainult iihe faktoriga, mis
margatavalt hSlbustab tdlgendamist. Podratud faktormaatrik-
sile vastavat graafikut ndeme joonisel 8.31.

Seda, et podramine muutis antud juhul faktormaatriksit
vahe, naitab ka teisendusmaatriks T, mis on iisna ldhedane

thikmaatriksile, vt jn 8.30,
Eelduse kohaselt on T ortogonaalmaatriks, T'T = I.

FINaL TRANSITION MATRIX

3 4
1 0.93985 -0.01702 0.14579 0.30844
2 -0.08449 0.91987 0.35665 0.13964
3 —-0.11477 -0.35224 0.92279 -0.10589
q 0.31043 0.17167 ~0.00315 -0.93496

Jn 8.30
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Plot of First Tuo Factor Meights
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Jn 9.31

Teised kaks pooramismeetodit annavad t3lgenduse poolest
isna ldhedased tulemused, vt jn 9.32, 9.33 ja 9.34. Viimasel
Jjoonisel on QUARTINAX-meetodil pé&sératud faktorid. Jooniste
9.31 ja 9.34 vahelised erinevused pole peaaegu miirgatavad.
Tdsiasi, et erinevate pddramismeetodite rakendamise tulemu-
sena faktorite jédrjestus (3. ja 4. faktor) muutub, on ise-

loomnulik ja ei oma erilist sisulist tdhendust.

QUARTIMAX ROTATED FACTOR MATRIX

Variable/Factor 1 2 3 a4
kaal 0.81973 -0.04507 —0.10925  0.27973
kasv 0.92437 —0.03167 0.03789 -0.16287
king 0.98316 —0.08854 -0.01629 0.05680
vanus 0.06190 0.04246 -0.21154 0.85272
sugu -0.89651 0.00514 -0.03370 -0.01972
abielus -0.10699 0.51539 0.29574 0.17200
pere 0.10588 0.94838 0.19017 0.03904
tulu 0.33766 0.02909 0.87560 0.09484
teadtoid 0.44129 0.01305 0.32017  0.72895
arvutoskus -0.12475 0.09724 0.56052 -0.12151
eritulu -0.00266 —0.91766 0.29242 0.10575
Jn 9.32



—GUIMAX ROTATED FACTOR MATRIX

Variable/Factor 1 2 3 4
kaal 0.78160 -0.0277% 0.38131 -0.08430
kasv 0.93585 -0.01705 -0.04252 0.07424
king 0.96918 —0.07119 0.18239 0.01720
vanus -0.04008 0.05012 0.85095 ~0.22198
sugu -0.88463 -0.00930 -0.13486 ~0.06670
abielus -0.14862 0.50555 0.15880 0.30207
pere 0.07564 0.94464 0.05170 0.21813
tulu 0.28807 0.01143 0.14751 0.88637
teadtoid 0.33160 0.01279 0.78315 0.32456
arvutoskus -0.13154 0.07987 —0.13020 0.55976
eritulu -0.01108 -0.92498 0.11069 0.26616

Jn 8.33
Flot of First Tuo Factor Heights
3
J=
8.6
8.2
42
H
L
0.6
b
- N I B
4.9 4.5 41 8.3 8.7
Rotated Factor 1
Jn 9.34
9.2.7. Klassikaline faktoranaliiiis. Valides esimesele

tellimuspaneelile jargneval paneelil kiisimusele korrelatsi-

oonimaatriksi diagonaalielementide asendamise kohta (vt Jjn

8.22) jaatava vastuse Yes,

sikalise faktoranaliiiisi protseduuri.

oleme sellega kdivitanud nn klas-

Jdrgneb uus kiisimus -

kas tellija soovib ise valida kommunaliteetide jaoks vdartu-

si (l&dhtuvalt mingist eelnevast teabest) v3i madratakse need

programmiliselt (vaikimisi) defaults,
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Do you wish to replace diagonal elements with commumnalities? (N/Y): Y
Enter communality estimates (defaults):

Jn 9.35

Kommunaliteetide alghinnangud v3ib anda m arvust koos-
neva Jjadana hf, ..., hyn (eraldajaks tihik), kusjuures peab
olema tdidetud tingimus

0<h?<1,

Vaikimisi arvutatakse kommunaliteedid mitmeste korre-
latsioonikordajatena (vt p 10.1.3).

Tellimuse esimene tulemus ilmub kaksiktabelina, vt jn
9.36, mis oma struktuurilt langeb kokku tabeliga joonisel
9.23. Ka on tdpselt identsed tabelite vasakud pooled (kaks
esimest veergu). Erinevused ilmnevad tabeli teises pooles.
Kuivérd siin on esitatud mitte korrelatsioonimaatriksi R
(nagu tabelis Jjoon.sc! 9.23), vaid maatriksi R (vt valenm
(9.8)) omavddrtused, siis on nad varem vaadeldutest erine-
vad, tGldiselt védiksemad.

Variable Communality Factor Eigenvalue Percent Var Cum Percent
kaal 0.79871 1 3.82692 42.7 42.7
kasv 0.90215 2 2.07358 23.1 65.8
king 0.95777 3 1.38049 15,4 81.2
vanus 0.77802 4 1.28188 14.3 95.5
sugu 0.87771 S 29866 3.3 98.8
abielus 0.41556 6 10392 1.2 100.0
pere 0.93331 7 -.00304 .0 100.0
tulu 0.86867 8 -.01294 .0 intL0
teadtoid 0.82694 9 —.03060 .0 100.0
arvutoskus 0.43918 10 -.09012 .0 100.0
eritulu 0.92918 11 -.10156 .0 100.0
Jn 9.36

See tdsiasi, et maatriksi R viimased viis omav##irtust
on negatiivsed, n#itab seda, et R ei ole mittenegatiivselt
middrated, piltlikult Seldes - maatriksi R diagonaalielemente
on liiga palju vdhendatud, kommunaliteedid on liiga vdikesed.
Kokkuleppeliselt aga loetakse edaspidi negatiivsed omavH&r-
tused nullideks, seda arvestades leitakse ka faktorite kir-
Jjeldusmddrad Fercent Var ja summaarsed kirjeldusprotsendid
Cum Percent.
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Ndeme tabelist, et maksimaalne v5imalik faktorite arv
on praegu 6, mdistlik faktorite arv (s.o lihest suuremate oma-
védrtuste arv) on 4. Veendume, et kidesoleval juhul faktorid
kirjeldavad faktorite poolt kirjeldatavast koguvarieeruvu-
sest lile 95 X. Ometi on tunnuste {ildhajuvuse kirjeldatuse
protsent praegusel juhul madalam kui peakomponentide meetodi
kasutamisel (vdrdleme omavddrtuste suurusi tabelites joonis-
tel 9.23 ja 9.36).

Faktormaatriks, mis on arvutatud klassikalisel meeto-
dil, on esitatud joonisel 9.37. Vdrreldes seda tabelit joo-
nisel 9.25 esitatuga, on n&ha, et kdesoleva andmestiku puhul

on erinevus kahe maatriksi vahel tiihine.

Factor Matrix

Variable/Factor 1 2 3 4

kaal 0.84157 -0.05522 -0.17735 0.14638

0.85905 —0.05687 -0.17987 -0.33149

in 0.96144 -0.10224 -0.17030 -0.11878

vanus 0.22700 0.08103 0.00144 0.84818

-0.87279 0.01220 0.13846 0.15560

abielus -0.04427 0.58794 0.20308 0.07249

0.09955 0.96282 -0.07916 -0.07147

tulu 0.46123 0.23834 0.74916 —0.24442

teadtoid 0.63498 0.15756 0.38803 0.50020

arvutoskus —-0.07822 0.21560 0.47985 -0.26667

eritulu 0,09561 -0.80580 0.52814 0.03775
Jn 9.37

Joonisel 9.38 on kujutatud klassikalise faktoranaliilisi

tulemuste p8Shjal arvutatud {ksiktunnuste kommunaliteedid.

Variable Est Communality
kaal 0.76417
kasv 0.88343
king 0.97794
vanus 0.77751
sugu 0.80529
abielus 0.39413
pere 0.94831
tulu 0.89053
teadtoid 0.82879
arvutoskus 0.35397
eritulu 0.93881
Jn 9.38
201
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Vdrreldes neid joonisel 9.30 toodud kommunaliteetidega, nde-
me jdllegi kiillalt suurt sarnasust, kusjuures uuesti veendu-
me selles, et klassikalise faktoranaliiiisi korral on iiksik-
tunnuste kirjeldatus keskmiselt madalam - 8 tunnuse puhul on
kommunaliteet suurem komponentanaliiiisi korral, 3 tunnuse pu-
hul aga klassikalise faktoranaliiisi korral.

Faktorite podramine toimub klassikalise faktoranaliiiisi
korral samuti, nagu peakomponentide faktoranaliiiisi korralgi.

Mdrgime veel, et faktoranaliiisi protseduur vdimaldab
kdiki faktoranaliiiisi vahetulemusi salvestada, kasutades ak-
nas joonisel 9.27 esitatud tdiendavate vdimaluste loetelu.

9.2.8, Faktoranaliilis kovariatsioonimaatriksi pd&hjal.

Faktoranaliilisi on kovariatsioonimaatriksi p&hjal mdtet teha
iiksnes sel Jjuhul, kui k&ik wuuritavad tunnused on m&8detud
samal skaalal (nditeks psiihholoogilised testid). Kui aga
erinevate tunnuste dispersioonid on v&ga erinevad, siis
“neelavad” suurte vilNrtustega, tugevasti hajuvad tunnused
ilejddnud alla ning viimaste analiilis jddb puudulikuks.
Demonstreerime seda olukorda, kusjuures ldhteks kasuta-
me kovariatsioonimaatriksit, millest osa on esitatud jooni-
sel 9.2. Tunnuste loetelu on sama, mis iilej&ddnud ndideteski.
Esimeses tulemuste tabelis (vt jn 9.39) on kommunali-
teetide hinnangud mdttetud. Sama v&ljundi teises tabelis on
aga kasulik mdrkida omavddrtuste jada Jjdrsku kahanemist:
kaks esimest omavddrtust kirjeldavad iile 99 % tunnuste iihi-
sest hajuvusest. Saadud faktormaatriksit kujutab joonis 9.40

Variable Communality Factor Eigenvalue Percent Var Cum Percent
kaal —16.86%97 1 32328.65986 74.2 74.2
kasv —4.75949 2 10895, 74651 25.0 99.3
king 0.51695 3 193.879012 .4 99.7
vanus -11.0041 4 93.79406 .2 9.9
sugu 0.96894 S 18.78205 .0 100.0
abielus 0.86781 & 9.32619 .0 100.0
pere 0.89273 7 94210 .0 100.0
tulu -4100.34 8 85972 .0 100.0
teadtoid -27.7156 9 17587 .0 100.0
arvutoskus 0.20847 10 11233 .0 100.0
eritulu -843.978 11 02911 .0 100.0
Jn 9.39
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Factor Mackix

Variable/Factor 1 2 3 4
kaal 1.83886 -0.53555 7.49913 4.80948
kasv 2.46182 -0.80977 3.48686 5.88924
king 1.05886 -0.13396 2.18519 2.04529
vanus —0.81437 0.35400 5.52480 -3.48065
sugu -0.16234 0.03957 —0.26666 —0.25397
abielus 0.08577 -0.21573 -0.02299 -0.14026
pere 0.15573 -1.18751 0.01618 ~0.14397
tulu 175.220 -22.9368 -0.49846 0.00466
teadtoid 7.09810 —0.67795 9.47284 —4.42420
arvutoskus 0.50555 -0.10486 —0.37608 -0.00562
eritulu 39.5562 101.817 0.00148 0.05664

Jn 9.40

Ndeme, et kaks esimest faktorit kirjeldavad pdhiliselt
tunnuseid tulu ja eritulu, millele vastavad iilejddnutest
pirksa suuremad dispersioonid. Alles. kolmandasse ja neljan-
dasse Paktorisse ilmuvad tunnused teadtoid, kaal, kasv, king
ja wvanus. Tunnuste kirjeldatuse tasemeid (absoluutarvudes)
iseloomustab tabel jooniselt 9.41. K3rvutades hinnatud kom-
ounaliteete vastavate tunnuste dispersioonidega n#eme, et
tunnuste tulu ja eritulu dispersioonist on kirjeldatud 100 %,
tunnuse teadtoid dispersioonist 96,5 %, kaalust 93,6 %, kas-
vust 81,0 X. Teiste tunnuste kirjeldatuse protsent ulatub
32,2 ¥ ja 28,9 X vastavalt tunnuste abielu ja arvutoskus
puhul.

Variable Est Communality
kaal 83.0362
kasv 53.5576
king 10.0974
vanus 43.4268
sugu 0.16333
abielus 0.07410
pere 1.45542
tulu 31228.4
teadtoid 160.151
arvutoskus 0.40805
eritulu 11931.3
Jn 9.41
203
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Jéreldus - kuigi 4-faktoriline faktoranaliilis kirjeldab
tunnuste koguhajuvusest 99,93 %, on tunnuste kirjeldatuse
protsentide keskmine siiski vaid 78,8 %. Tunnuste tugevasti
erinevate skaalade t3ttu pole tulemus sisuliselt h#sti in-
terpreteeritav.
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10. LINEAARSED MUDELID

§ 10.1. Mitmene regressioonanaliiiis

10.1.1. Mitmese regressioonanaliiiisi teoreetiline mudel.

Paragrahvis 7.5 vaadeldud lineaarse regressioonanaliiiisi mu-
del, mille puhul funktsioontunnuse Y prognoosimiseks kasuta-

takse argumenttunnuse X lineaarfunktsiooni
Y=-a+ bX + ¢,

on lihtsalt iildistatav k argumenttunnuse Jjuhule. Sellisel

korral on prognoosivaks mudeliks avaldis
Y =bo + EbX + c. (10.1)
L=1

Siin X,, X,, ..., X, on argumenttunnused ja by, by, ..., by
mudeli parameetrid, mis tuleb valimi pShjal m#&rata, £ aga
on prognoosijddak (juhuslik viga), mille kohta eeldatakse, et
ta on keskmiselt null: Eez = 0. Prognoosiks nimetatakse Jju-

huslikku suurust ¥,
)
¥ = bo + LbX,.
it

Mitmese regressioonimudeli parameetrid b, (i = 1,

., k) hinnatakse vdhimruutude printsiibil valemist

b = (X'X) 'X'Y, (10.2)

kus X on tsentreeritud argumenttunnustele vastav objekt-tun-

nus-maatriksi alammaatriks, Y - funktsiocontunnuse v##rtusi
sisaldav veeruvektor, b = (by, ..., by) on regressioonikor-
dajate vektor ja siimbol ° t#histab maatriksi transponeeri-

mist. Vabaliige b, m##dratakse seosest
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bo = EY - b’EX,
kus EY on funktsioontunnuse keskmine, EX argumenttunnuste
keskmiste vektor ja b valemi (10.2) pdhjal leitud regres-
sioonikordajate vektor.

Metoodikat regressiooniparameetrite b, hindamiseks
(k3ige sagedamini vahimruutude meetodil), nende Jja ihtlasi
mudeli (10.1) olulisuse kontrollimiseks, mudeli t&hususe
(kirjeldatuse protsendi) kindlakstegemiseks ja veel mitmesu-
guse tdiendava teabe saamiseks mudeli @O.D kohta nimetatakse
mitmeseks regressioonanaliiisiks. Mitmese regressioonanaliiiisi
(samuti nagu punktis 7.5.2 vaadeldud lihtsa regressioonana-
liiisi) mudel on parameetrite b, suhtes lineaarne. EKujul
(10.1) esitatuna on ta lineaarne ka argumenttunnuste suhtes.
Tuleb aga silmas pidada, et argumente on vdimalik teisenda-
da, n#iteks vdtta mudelisse lisaks liikmetele X, ka liikmed
XX; ja X, mida formaalselt v&dib k#sitleda kui muutujaid
Xyees X,. Sellise mottekdigu tagajdrjel saame valemit
(10.1) kasutada ka teatavate argumentide suhtes mitteline-

aarsete (nn lineariseeruvate) mudelite konstrueerimiseks.

10.1.2. Protseduur Multiple KRegression. Eeldused Jja

tellimus. Mitmene regressioonanaliiis on siisteemis SG reali-
seeritud protseduurina Multiple Regression (kolmas allmeniilis
K. Regression Analysis).

Protseduuri tellimuspaneeli kujutab joonis 10.1. Selle-
le tuleb triikkida kdigepealt funktsioontunnuse (Dep. var.)
nimetus, seejiirel (suvalises Jjérjekorras) argumenttunnused
(Ind. vars.) ilksteise alla v3i Jjdrjest, kasutades eraldajat
&. Nende arv on piiratud vabade ridadede arvuga tellimus-
paneelil (ca 15), praktiliseks td6ks on see arv taiesti kiil-
laldane.

Meenutagem, et kSik tunnused - niih#sti funktsioon- kui
argumenttunnused - peavad olema arvulised. NG&utav on, et
kdigi tunnuste pikkus oleks sama, kuid tiéhikud on v@imali-
kud. M3ningase reservatsiooniga on kasutatavad ka jarjestus-
tunnused, kuid sel Jjuhul tuleks ka mudelit t3lgendada ees-
katt kvalitatiivselt. Eeldust k8igi tunnuste ihise mitme-

md8tmelise normaaljaotuse kohta kasutatakse hiipoteeside
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Multiple Regression

Dep. var.: tulu

Ind. vars.: pere

teadtoid
vanus
Weights:
Constant: Yes Vertical bars: No Conf. level: 95

Jn 10.1

kontrollimisel ja vahemikhindamisel, mitte aga punkthindami-
sel. Seetdttu on kirjeldav regressioonimudel lubatav ja kor-
rektne igasuguse ldhtejaotuse korral.

Mis puutub hiipoteeside kontrollimisse, siis vdivad tu-
lemused mdnevdrra kiisitavaks osutuda tugevasti mittenormaal-
sete tunnuste korral (vt § 6.5). Kuid isegi niisuguse Jjuhu
jaoks ei ole SG-siisteemis olemas alternatiivseid v&imalusi
(selle pdhjuseks on iildkasutatavate teoreetiliste lahenduste
puudumine).

Tellimuspaneeli allservas on regressioonimudeli Jjaoks
tdiendavaid v8imalusi lubavad tellimusparameetrid.

Kaalud Weights lubavad iiksikvaatlustele omistada erine-
vaid osatdhtsusi; kaalud sisestatakse tunnustega sama pikku-
sega vektorina.

On vdimalik arvutada ka homogeense lineaarse mudeli pa-
rameetrid; see mudel erineb mudelist (10.1) vabaliikme bg
puudumise poolest. Selline mudeli kuju saavutatakse, trikki-
des tellimuspaneeli aknasse Constant: No (vaikimisi arvuta-
takse mudel 10.1, millele vastab Constant: Yes). Kui tddtlu-
se esimesel sammul on osutunud, et be on statistiliselt mit-
teoluline, siis on m8ttekas mudeli tdpsustamise kdigus arvu-

tada ka homogeenne mudel.
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Parameeter Vertical bars on kasutatav graafikute kujun-
damisel ja Conf. level miirab kasutatava usaldus- ja oluli-
suse nivoo (vaikimisi vddrtusteks on vastavalt 0,85 ja
0,05). Enamasti v&ib tellimuspaneeli allservas paiknevatele

parameetritele jattagi vaikimisi vd&rtused.

10.1.3. Regressioonimudeli parameetrite hinnangud. P&-

rast regressioonanaliiiisi protseduuri kdivitamist ilmub ek-
raanile tabel regressiooniparameetrite hinnangutega.
Tabeli pidises on mirgitud ka funktsioontunnuse nimi (vt

jn 10.2); pdise tidpne tdlge oleks “mudeli sobitamise tule-

mused” .
Model fitting results for: tulu
Independent variable coefficient std. error t-value sig.level
CONSTANT 750.591162 120.7513%96 6.2160 0.0000
pere 18.979373 18.167201 1.0447 0.3066
teadtoid 12.30119 2.181498 5.6389 0.0000
vanus —15.34866 3.780633 —-4.0598 0.0005
R-SQ. (ADJ.) = 0.5528 SE=118.169508 MAE= 97.665278 DurbWat= 1.231
Previously: 0.0000 0.000000 0.,000000 0.000

28 observations fitted,forecast(s) computed forO missing val.of dep.var

Jn 10.2

Tabelis on viis veergu: argumenttunnuse nimi Indepen-
dent variable, regressioonikordaja coefficient, regressioo-
nikordaja hinnangu standardhédlve std. error, t-statistiku
vidrtus selle regressioonikordaja olulisuse kontrollimiseks
t-value ning selle t-testi olulisuse tdendosus sig. level.

Tabeli esimene rida CONSTANT vastab vabaliikmele, jarg-
mised read argumenttunnustele tellimusega mi#ratud jarjes-
tuses.

Tabeli teise veeru pdhjal on vdimalik kirjutada vidlja

mudel, n&diteks kdesoleval juhul on see jirgmine:
tulu = 750,58 + 18,98xpere + 12,30xteadtoid - 15, 35xvanus.

Prognoosimudelist jdreldub n#iteks, et 30-aastasel as-
pirandil, kellel on 3-liikmeline pere ja kirjas 5 teadus-

t8dd, on (meie andmetel) prognoositav kuusissetuleku suurus
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750,58 + 18,98-3 + 12,30 5 ~ 15,35 30 = 408,53.

Kasutasime siin j-nda objekti jaoks prognoosi y; arvu-
tamiseks valemist (10.1) jirelduvat valenmit

¥j = bo + T bixy,, (10.1°)

kus x;j on j-nda objekti i-nda tunnuse viddrtus ja vastav
prognoos.

Tabeli viimasest veerust aga ndeme, et argument pere ei
ole statistiliselt oluline.

10.1.4. Regressioonimudelit iseloomustavad karakteris-

tikud: mitmene korrelatsioonikordaja jt. Tabeli alla on trii-

kitud mBned tdiendavad suurused. Neist esimene on parandatud
determinatsioonikordaja (mitmese korrelatsioonikordaja ruut)
R-SQ. (ADJ.).

Mitmese korrelatsioonikordaja ruut Rz nditab mudeli
poolt kirjeldatud hajuvuse SS; suhet funktsioontunnuse kogu-
hajuvusse SS,

2 SS,
R™ = F N (10.3)
kus
2
SS = E(y, - v¥),
i=1
SSy = E(y, - y)
i=1
Lineaarse regressiooni puhul kehtib v@8rdus
SS = S8So + SS4,
kus

SSo = E(YL - y\.)‘

on jddkhajuvus, mida regressioonimudel ei selgita.
Valemiga (10.3) esitatud determinatsioonikordaja on aga
nihkega hinnanguks vastavale iildkogumi determinatsioconikor-

dajale, kusjuures nihe on seda suurem, mida vdiksem on n ja
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suurem k. Nihke parandamise tulemusena saadakse nn paranda-

tud determinatsiooonikordaja R{

R®=1-(1-RY) — . (10.4)
0lgu mdrgitud, et ka parandatud determinatsioonikordaja
vddrtus peab alati mittenegatiivne olema, ning kui see arvu-
tusprotsessi tulemusena osutub negatiivseks, tuleb teha ot-
sustus R® = 0.

Nagu jdreldub definitsioonist, iseloomustab determinat-
sioonikordaja mudeli kirjeldavat toimet, st seda, kui suure
osa funktsioontunnuse koguhajuvusest mudel kirjeldab; alati
kehtib seos 0 < R® < 1.

Ruutjuurt determinatsioonikordajast nimetatakse mitme-
seks korrelatsioonikordajaks R, see on lineaarne korrelatsi-
oonikordaja prognoosi ¥ = by + f:blx‘ ja funktsioontunnuse
Y vahel:

R = r(Y,¥).

Jdrgmine suurus tabeli all on t#éhistatud siimboliga SE
(standard error of estimate, ka residual standard error),
see on mudeli peolt kirjeldamata hajuvuse osa (jéddkhajuvuse)
pdhjal arvutatud standardhédlve:

o

Sl = ——n——k‘—l- . (105)

Jirgneb keskmine abseluutviga N4E (mean abmolute error),

L lyj-vy
i=1
MAE =

Jargmiseks on tabeli alla triikitud Durbin-Watsoni sta-
tistik d (DurbWat), mida kasutatakse kontrollimaks hiipoteesi
juaakide jada korreleerituse kohta.

Téhistame Jj-nda objekti prognoosimisel tekkinud prog-
noosijédsdgi siimboliga &, (j = 1, n),

€y = Yy~ Vs (10.8)

ja formuleerime hipoteesi jada s&ltuvuse kohta mudeli
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kohaselt. Siis saame

kus nullhipoteesi puhul prognoosijdidkidel puudub nn seriaal-
ne s8ltuvus (mida md3dab seriaalse s3ltuvuse kordaja p ;.

Hipoteesipaari kontrollimiseks tuletatud statistiku

JPZ(EJ T E-1)

Jjaoks on kriitilised vasdrtused kiill tabuleeritud (vt nt [2),
lk 159-178), kuid tabelid ei ole lildlevinud

Durbin-Watsoni statisviki vdikesed vaartused (mdrgata-
valt alla 1) kSnelevad serisalse sdltuvuse poclt. Vdidrtused
tile 1,5 lubavad oletada Hys kehtivust, kuid eriti suurte
vddrtuste korral tuleb oletada spetsiaslset tllpi vénkumicsi,
seega vaatlused oin jglle sdltuvad.

Eelviimane rida tabelis, mis algab z8naga Freviously,
on kdesoleva protseduuri korral tihi {(sisaldab v&drtusi 0,
millel ei ole mingit sisulist t&dhendust).

Viimases reas méargitakse, mitme punkti Jjacks on prog-
noosid arvutatud ( .. observatiuvns fitted).

Prognoosid arvutatakse nende punktide Jjaocks, millel on
koigi argumenttunnuste vdadrtused olemas, sSltumatult cel
lest, kas funktsioontunnuse vadrtus on teada vdi mitte. Vii
mased margitakse alumises reas eraldi ( forecast(s) computed

for ... missing val. of dep. var.).

10.1.5. Mudeli olulisus. Dispersiovnanalilisi tabel

Parast pShitulemuste (jn 10.2) vaatamist on voimalik hkutsuda

vBtme F5 abil ekraanile aken tédiendavate tulemusts loeteluga
(vt jn 10.3). Vaatleme need vdimalused ikshaaval l&bi. Mined
allprotseduurid nimetatud loetelust vdimaldavad veel omakor-
da rea valikuid.

Esimesel real on dispersioonanalilisi tabel 4naiysis of

variance, mille valimise tulemusena saame ekraanile joonisel
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Analysis of variance
Conditional sums of squares
Plot residuals
Summarize residuals
Plot predicted values
Probability plot
Component effects plot
Influence measures
Correlation matrix
Generate reports
Confidence intervals
Interval plots

Save results

Jn 10.3

10.4 kujutatud tabeli, mis vastab tdielikult punktis 7.4.4
esitatud kirjeldusele. Tabeli all esitatud statistikud on
kirjeldatud eelmises punktis, need on determinatsioonikorda-
ja R? (R-squared), vt valem (10.3), parandatud determinatsi-
oonikordaja R® (R-squared (Adj. for d.f.)), vt valem (10.4),

SE (Stnd. error of est.), vt valem (10.5) ja Durbin-Watsoni
statistik (Durbin-Watson statistic).

Analysis of Variance for the Full Regression

Source Sum of Squares DF Mean Square F-Ratio P-value
Model 508030. 3 169343. 12.1271 .0000
Error 335137. 24 13964.0

Total (Corr.) 843167. 27

R—squared = 0.602526 stnd. error of est. = 118.17
R-squared (Adj. for d.f.) = 0.552842 Durbin—Watson statistic = 1.23122

Jn 10.4

Tabeli viimases veerus esitatud F-statistiku olulisuse
tdendosus (P-value) annab informatsiooni selle kohta, kas

mudel tervikuna on oluline. Nimelt kontrollitakse hiipoteesi-

paari

Ho. by - ba - ... = by - 0,
H;: leidub i, nii et by = 0.
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Rui p = a, siis vdetakse vastu hiipotees H,, mis t#hendab mu-
deli olulisust. Joonisel 10.4 toodud n#ites on mudel tervi-
kuna véga veenvalt oluline (hoolimata sellest, et iiks liige
oli joonisel 10.2 esitatud tabeli andmetel mitteoluline).

Mudeli kui terviku olulisuseks piisab sellest, kui olu-
line on vahemalt ks argument (vdlja arvatud vabaliige - kui
ainult vabaliige on oluline, pole mudel oluline, sest sta-
tistilise mudeli mdistesse kuulub juhusest sdltuva argumendi
sisaldumine selles).

Jidrgmine rida aknas joonisel 10.3 - tinglikud ruutude
summad (Conditional sums of squares) - vdimaldab iiksikute
tunnuste mdju detailsemalt analiitisida, vt jn 10.5. Tabeli
pidisesse on triikitud "Tdiendav dispersioonanaliilis” (Further
ANOVA for Variables in the Order Fitted, tdpne t3lge oleks
“"Muutujate tdiendav dispersioonanaliiis vastavalt nende mude-
lisse sobitamise Jjidrjekorrale). Tabeli struktuur vastab
standardsele dispersioonanaliilisi tabelile.

Further ANOVA for Variables in the Order Fitted

Source Sum of Squares DF Mean Sqg. F-Ratio P-value
pere 49902.737 1 49302.74 3.57 .0708
teadtoid 227971.178 1 227971.18 16.33 .0005
vanus 230156.264 1 230156.26 16.48 .0005
Model 508030.179 3

Jn 10.5

Tabeli igas reas on iiks argument, argumendid on paigu-
tatud tellimuse jirjekorras. Ruutude summa (Sum of Sgquares)
veerus on q-ndas reas margitud suuru ss ¥, mis arvutatakse
jargmisel viisil:

58P = §5,(1, ..., @) - SS54(1, ..., a-1).

Seega on ss‘¥ g-nda argumenttunnuse poolt pShjustatud té&i-
endav jidkhajuvuse kahanemine. Esimeses reas on see suurus
SS,(1), st ainult esimest argumenti sisaldava mudeli poolt
kirjeldatud osa funktsioontunnuse hajuvusest.

K3ik vabadusastmete arvud (DF) vdrduvad iihega, kG&ik

keskruudud (Mean Sg.) vastavate ruutudesummadega SSmﬂ
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Veerus F-Ratio (F-suhe) paiknevad statistikud saame S5
Jagamisel dispersioonanaliilisi tabelis (vt Jjn 10.4) reas
Error ja veerus Mean Sguare paikneva suurusega - see on
mudeliveale vastav dispersioonikomponent. Olulisuse t8endo-
sus on arvutatud F-jaotuse jidrgi, kasutades vabadusastmete
arve 1 ja n-q-1.

Tabeli all on kogu mudelit tervikuna iseloomustav suu-

rus SS, (= ESSW5 ning vabadusastmete arv k.
a=1

10.1.6. Argumentide valik regressioonimudelisse. Uheks

pdhilise tdhtsusega kiisimuseks regressioonanaliiisi Jjuures
on - kuidas valida mudelisse Oige arv 0Oigeid argumenttun-
nuseid?

Valides mudelisse liiga vdhe argumente, v3ib Jjuhtuda,
et kirjeldatuse tase (mida md&dab determinatsioonikordaja
R®) j#sb pdhjendamatult madalaks.

Valides mudelisse liiga palju argumente, vOib Jjuhtuda,
et kuigi R? suureneb, vdheneb mudeli olulisust md&tev F-sta-
tistiku vdadrtus sedavdrd, et mudel osutub mitteoluliseks.

Teatava mddrani vdib argumentide mdju Ulile otsustada
tunnustevahelise Kkorrelatsioonimaatriksi pShjal. Need argu-
menttunnused, mis on funktsioontunnusega tugevasti korrelee-
ritud, omavad kaheldamatult ka mudelis olulist kaalu. Asja
komplitseerib aga tunnuste koosmdju. V&ib juhtuda, et juhul
kui mitu argumenttunnust on funktsioontunnusega tugevasti
korreleeritud, kuid ka nende omavaheline korrelatsioon on
kdrge, ei ole mitme argumendiga mudel markimisvaidrselt parem
iihe argumendiga mudelist, sest k&igi argumentide toime on
tisna tihesugune ja iga argumendi taiendav toime {ht argumenti
sisaldavale mudelile on tiihine. Sellises olukorras v&ib mu-
delit parandada

- Juba sisestatud argumentidega ndrgalt, kuid funktsi-
oontunnusega tugevasti seotud argumendi lisamine mudelile,

- m8nikord ka ilejasnud argumentidega ilisna tugevasti
kuid funktsioontunnusega ndrgalt (v&i lilejiinud tunnustega
vastassuunaliselt) seotud argumendi lisamine,

- vahel aga lihtsalt osa argumentide mudelist vilja
jatmine.
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Uldiselt va&ib lugeda igati pdhjendatuks ainult statis-
tiliselt oluliste (vt nt jn 10.2, viimane veerg) argumentide
mudelisse jétmise.

Argumentide valimist mudelisse h3lbustab Jjoonistel 10 2
ja 10.5 esitatud tabelites vidljastatav informatsioon, kuid
selleks on v#lja todtatud ka spetsiaalseid nn samm-protse-
duvure (Step-wise). Igal juhul tuleb meeles pidada, et vanast
mudelist ei saa wut mitte lihtsalt argumentide mahatdmbami-
sega, vaid kogu arvutusk#ik tuleb uue argumenttunnuste komp-
lektiga uuesti teha.

Mudeli sobivust vGimaldab viswaalselt hinnata prognoo-
si ja prognoositava tunnuse korrelatsioonivdli. See korre-
latsioonivdli saadakse, valides Jjoonisel 10.3 kujutatud
aknast 5. rea. Vdljale on h&lbustuseks kantud ka diagonaal-
sirge - "ideaalse vastavuse joon” (vt jn 10.B). Siin on x-
teljel prognoosi ¥, y-teljel funktsioontunnuse Y vaadeldud/
/m3ddetud védrtused. Neil punktidel, mis paiknevad sirgel,

langevad tunnuse vddrtus ja prognoos iihte.

tulu korrelatsioonivaly

wet

B3

2o » ko ] o -] E R

Jn 10.6

10.1.7. Prognoosijfdkide analiilis. Rui olemasoleva reg-

ressioonimudeli Jja selle {iksikliikmete analiilis lubab teha
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jdreldusi v@imalike liigsete argumentide kohta, siis prog-
noosijédkide y,, vt (10.1°), analiiiis on vajalik eeskéitt sel-
leks, et teha oletusi selle kohta, kas regressioonimudelisse
tuleks veel t#iendavaid liikmeid lisada.

Visuaalselt on vdimalik hiipoteese genereerida vastavate
graafikute (korrelatsiooniviéljade) abil, millele vastab ak-
nas joonisel 10.3 kolmas rida Plot residuals. Selle allprot-
seduuri valimise jdrel ilmub ekraanile aken t#diendava kiisi-
musega graafiku x-telje (argumendi) kohta (vt jn 10.7).

Plot residuals vs Predicted values, Index, or another Variable (P/I/V):

Jn 10.7
Esimene valik P - prognoositud viddrtused (Predicted
values) - annab joonisel 10.8 esitatud graafiku, kus x-tel-
jel on prognoosid vy, y-teljel - prognoosij##gid ej, vt
(10.8).
Residual Plot for tulu
» ]
d
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E
L] <4
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0 8 7
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K L |
-168 ’
-2
in 54 (Y.
Predicted
Jn 10.8

Vdhimruutude meetod tagab prognooside ja prognoosijda-
kide mittekorreleerituse; juhul kui tunnuste iihisjaotuseks

on normaaljaotus, Jjdreldub sellest ka s&ltumatus. Kui aga
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punktid Jjoonisel tunduvad paiknevat
kult, tuleb oletada,

selgelt mittejuhusli-
et tegemist on 1ihtetunnuste normaal-
sest erineva Jjaotusega, ning sel juhul v3ib otstarbekaks
osutuda ka mittelineaarse mudeli konstrueerimine.

Teine valik I (Index, st jdrjekorranumber) v&imaldab
kontrollida prognoosijdsagi s8ltuvust ajast (oletades, et

jédrjekorranumbrid v&dljendavad md3tmise aega), vt jn 10.8

tula progroosi jaagid

X
T
'k T
r
r
'.
'- .
-ltﬁ E., -
b
'. .
19 15 M
jar jekoreampbrid
Jn 10.9

Kolmandat v3imalust ¥ - muu tunnus (another Variable) - saab
kasutada suvalise tdiendava tunnuse oletatava mdju analiiiisi-
miseks: kui graafik n#itab prognoosijiigi ilmset s&ltuvust
mingist tunnusest, tuleb see tunnus (kas lineaarsel kujul
vBi m8ni tema funktsioon) mudelisse lisada. Niite selle koh-
ta esitame joonisel 10.10, kus argumendiks on valitud arvu-
tioskus. See tunnus on diskreetne viirtustega 1...5 Chin-
ded), kusjuures graafikult ilmneb, et vdiksema arvutioskuse-
ga aspirantidele vastab lildiselt negatiivne, suurema arvuti-
oskusega aspirantidele aga positiivne prognoosijadk. See
tdhelepanek 1lubab nimetatud tunnuse edaspidi

mudelisse
lisada.
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Residual Plot for tuls
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arvitostes
Jn 10.10

Jddkide analiiisi hulka kuulub ka Jjoonisel 10.3 toodud
akna neljas rida - j#dkide statistika (Summarize residuals).
Selle rea valimise tulemusena ilmub ekraanile joonisel 10.11
esitatud tabel Residual Summary - jiikide statistikud, kus
on esitatud jdrgmised nditajad:

- vaatluste arv ja puuduvate v#drtuste arv;

- Jddkide keskmine Residual average, mis v#himruutude
meetodi puhul peab olema praktiliselt v&rdne nulliga;

- JHd#kdispersioon Residual variance, mis on arvutatud
eeskirjaga SS5,/(n-k-1) (vt ka valem (10.5)) ning mida on ka-
sutatud dispersioonanaliiiisi tabelites joonistel 10.4 ja 10.5;

Residual Bummary

Number of observations = 28 (0 missing values excluded)
Residual average = 5.48133E-13

Residual variance = 13964

Residual standard error = 118.17

Coeff. of skewness = —-0.024651 standardized value = —0.0532523
Coeff. of kurtosis = -1.30083 standardized value = -1.40506

Durbin-Watson statistic = 1.23122

Jn 10.11
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jddkstandardhilve Residual standard error, ruutjuur
eelmisest statistikust, mis esineb ka joonisel 10.2 esitatud
tabelis (suurus SE) ning Jjoonisel 10.4
(Std. error of est.).

esitatud tabelis

Edasi on toodud j##dkide &; pdhjal arvutatud asiimmeet-
riakordaja (Coeff. of skewness) ja ekstsess (Coeff. of kur-
tosis) ning nende standardiseeritud vi#idrtused (standardized
value), vt ka & 6.2, mis v8imaldavad kontrollida hiipoteesi
jasdkide Jjaotuse normaalsusest. Meenutame, et normaaljaotu-
sest oluliselt erineva jaotusega jéddkide puhul on t&endoli-
ne, et leidub parimast lineaarsest mudelist sobivam mitte-
lineaarne mudel, kusjuures jédidkide korrelatsiooniviljal ilm-
nevad trendid (punktide siistemaatilised kuhjumid) v@imalda-
vad teha hiipoteese selle mittelineaarse mudeli kuju kohta.

Kdige 18puks on uuesti esitatud Durbin-Watsoni statis-
tiku d vdadrtus (vt p 10.1.2).

Norm ] Prabability Plot
¥
4
0
v
i
]
[
]
2
¥
4
3
13
3
00 169 b
Fesidals
Jn 10.12

Teine vdimalus otsustada visuaalselt jddkide Jjaotuse
normaalsuse iile on nn td8endosuspaberi (npormal probability
plot) kasutamine (vt & 6.5), milleks tuleb valida aknast
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joonisel 10.3 kuues rida (Probability plot). Joonisel 10.12
on esitatud n#itena vaadeldud iilesande jH#ékide jaotusfunkt-
sioon normaaljaotuse jaotusfunktsiooni Jjérgi skaleeritud
graafikul. Graafikult ilmneb, et empiirilise Jjaotusfunktsi-
ooni alumine vasakpoolne ots on allpool, iilemine parempoolne
ots iilalpool standardset sirget, kusjuures keskmises osas
on S-kujuline laine. See tunnistab, et jéddkide jaotus on
pigem iihtlane, "1&igatud sabadega”, suuri jddke esineb
harvemini kui normaaljaotuse puhul. Muide, sama Jjérelduseni
viib ekstsessi negatiivsus. Siiski pole Jjé#dkide Jaotus

silmapaistvalt erinev normaalsest.

10.1.8. Uksikargumentide m&jude graafikud. Uksikargu-

mentide mdjude graafikud saame, valides aknast joonisel 10.3
seitsmenda rea Component effects plot.

Pdrast valikut ilmub ekraanile joonisel 10.13 kujutatud
tdiendava tellimuse paneel, kus on mérgitud argumentide loe-
telu (tellimuse jédrjestuses), millest tuleb valida Uks.

You may create a component-plus-residual plot for any of the following:
1.pere

2.teadtoird

3.vanus

Enter the number of the desired variable (1):

Jn 10.13

Argumendi teadtoid m&ju kirjeldab joonis 10.14 ja argu-
mendi vanus mSju joonis 10.15.

Joonistel on horisontaalteljeks vastav argumenttunnus,
vertikaaltelg aga on esitatud funktsioontunnuse (prognoosi)
thikutes. Joonisele on kantud sirge

y = bl.(xi. - xl.)l

kus x, on vaadeldav argument, b, - sellele vastav regressi-
oonikordaja.

Graafikul on punktide ordinaatide viddrtusteks suurus
e, + b(xy - %),

see graafik abistab iiksikute argumentide suhtelise toime
selgitamisel (vt [5]).
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Jn 10.15

10.1.9. Regressiooniparameetrite vahemikhinnangud Ja

korrelatsioconimaatriks. Kuivdérd regressioconikordajad on hin-
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natud valimi pBhjal, on nad juhuslikud suurused ning tulene-

valt ldhtetunnuste s3ltuvusest on ka hinnangud suuremal vdi

viahemal mddral korreleeritud.

Kui aknast joonisel 10.3 valida 11.
tervals (usalduspiirid), saame tabeli (vt jn 10.16),

on kantud regressioonikordajate hinnangud,

rida Confidence in-
mnillesse
hinnangute stan-

dardhdlbed ning alumised ja {ilemised usalduspiirid (vasta-

valt tellimuspaneelil fikseeritud usaldusnivoole).
reas on andmed vabaliikme kohta,

Esimeses

jédrgnevad Ulejddnud regres-

sioonikordajad argumenttunnuste tellimise jérjekorras.

95 percent canfidence intervals for coefficient estimates

Estimate Standard error Lower Limit Upper Limit
CONSTANT 750.591 120.751 501.313 999.8&9
pere 18.9794 18.1672 -18.5248 56.4836
teadtoid 12.3012 2.18150 7.79773 16.8047
vanus -15.3487 3.78063 -23.1534 =7.543%6
Jn 10.186
Valides aknast 8. rea Correlation matrix - korrelatsi-

oonimaatriks -,

relatsioonimaatriksi,

vastab Jjidlle

paiknevad tellimuses esitatud jdrjestuses.

vabaliikmele,

10.17.
ilejdénud

vt Jn

saame regressioonikordajate hinnangute kor-

Esimene rida ja veerg

regressioonikordajad

NB! Seda korre-

latsioonimaatriksit ei tohi segi ajada l8dhtetunnuste korre-

latsioonimaatriksiga!

Correlation matrix for coefficient estimates

teadtoid

CONSTANT 1.0000 -.4478 -.8806 4219

pere —-.4478 1.0000 .0507 -.1538

vanus -.8806 .0507 1.0000 -.5740

teadtoid L4219 -.1538 -.5740 1.0000
Jn 10.17

10.1.10. Uksikvéértuste prognooside ja regressioonijoone

usalduspiirkond.
10.1°),
dajatest b,

Et
mis s8ltuvad valimi pdhjal m#dratud regressioonikor-
on juhuslikud,

ka iliksikvddrtuste
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tada hajuvuse karakteristikud - standardhéilbed s~ ja samuti

ka usalduspiirid. Valides aknast joonisel 10.3 usalduspiiri-
de graafikud Interval plots,

limuspaneeli (vt jn 10.18),

saame kGigepealt tiiendava tel-

mis annab jdllegi v3imaluse mit-
mnesuguste hajuvusdiagrammide saamiseks

intervallidega kui ilma.

niihdsti usaldus-

Plot data vs Predicted values, Index, or another Variable (P/I/V): V
You may plot the data:
1. without confidence limits
2. with confidence limits for predictions
3. with confidence limits for means
Enter your choice (1): 2
Enter the desired variable: arvutoskus

Jn 10.18

Valides argumendiks funktsioontunnuse (P) ning variandi
2 - prognooside usalduspiirid with confidence limits for
predictions -, saame joonisel 10.19 kujutatud graafiku. Pa-
neme tdhele, et punktide konfiguratsioonilt iihtib see graa-
fik (ootuspédraselt) graafikuga jooniselt 10.86. Tadiesti
Jjuhuslikult paiknevad k&ik 28 punkti 95 % usaldusvahemiku

sees - sama hésti vGinuks mdni olla ka vidljaspool. Joonisel

Predicted and Observed Values —_
ntera

(X 100) vith %% interals for predictions
12 ]
: i
W | ]
't | |
i il | ‘
il | -
¥ L ]
A
' ]
e -
Predicted
Jn 10.18
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10.20 on argumendiks valitud tunnus arvutoskus. Kuna sel
tunnusel on ainult 5 vd#drtust, on ka usaldusintervalle kuju-
tavaid 16ike viis, igalihel neist aga paikneb terve hulk

vaatlusi. Prognoose iihendab murdjoon.

(bsarved Yalues — Fi
with E&Ztﬁgyﬂs “for Dredl(tmns Fitted

w i s (hserved
17

tulw
o~

LNLN S an B M S SN N M SN R R M S M S S B 2

@
A R VU U N N WS N S S R

8 1 2 3 L] §
arwtoskes
Jn 10.20
Valik 3 - with confidence limits for means - annab
usalduspiirkonna regressioonijoonele (tépsemalt - pinnale),

mis kujutab funktsioontunnuse (tinglike) keskmiste s&ltuvust
argumentidest (vt Jjn 10.21). Asjaolu, et osa punkte jidib
usalduspiirkonnast vdlja, on siin tdiesti ootuspérane (mee-
nutame lihtregressiooni sirge Jjaoks konstrueeritud usal-
duspiirkonda, vt p 7.5.4).

Erineva ulatusega usaldusvahemikud joonisel 10.21 tule-
nevad sellest, et tegemist on projektsiooniga 4-m3&tmelisest
ruumist (3 argumenti ja funktsioontunnus) ning seet8ttu on
pilt oluliselt moonutatud.

Joonisel 10.22 on kujutatud valik 1 - argumenttunnuseks
on objekti jdrjekorranumber, funktsiooniks funktsioontunnus,
usaldusintervalli ei m#rgita ning prognoosid on iihendatud
murdjoonega.
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Fitted
Qbserved

|

intervals for means
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Predacted

| SN S ann Suss Sun G RN SRR B SHLUNARNLAN BELENLENLY
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Jn 10.21

Predicted and Observed Valoes — Cittad
(X 169) . 1 (bserved

YT T T T T T T T

U S U S Y ST U T T ST TR

8 3 1o 15 » Pa) 3
Index

Jn 10.22

10.1.11. Isedrased punktid. Regressioonikordajate hin-

nanguid m@jutavad tugevasti punktid, mis vaadeldavas (k+1)-

225
29



-m33tmelises tunnusruumis (argument- ja Ffunktsioontunnused)
tilejdsnud punktidest mérgatavalt eemal paiknevad.

Nende punktide avastamiseks ja vdlja selgitamiseks on
kasutusele v3etud statistik, mille nimetus Jeverage on eesti
keelde tdlgitav kui “kang".

Riihmade/punktide vahelisi kaugusi tunnusruumis on loo-
mulik md33ta nn Mahalanobise kauguse D jargi, mis on arvuta-
tav seosest

D = d's7'd,
kus d on keskmiste vahe vektor, d = x, - X, ja S on kova-
riatsioonimaatriks.

Loeme esimeseks riihmaks j-nda punkti, teiseks riihmaks
aga valimi k3igi Ullejdsnud punktide hulga, siis x, = x; =
= (X4, ..., X) ning xz on iilejddnud punktide pdhjal arvu-
tatud keskpunkt x. Mahalanobise kaugus on tunnuste hajuvuse
suhtes normeeritud.

Punkti x; Mahalanobise kaugus keskpunktini x on esita-

tav seosega

nh

Siin h; on defineeritud valemiga

h, = x(X"X)7'x,

kus X on vaadeldavaid tunnuseid sisaldav tsentreeritud
objekt-tunnus-maatriks Jja x, selle maatriksi j-s (j-ndale
objektile vastav) rida.

Suurust h;, nimetatakse j-nda objekti omapira karakte-
ristikuks (leverage). Omapéara karakteristik on suur nendel
punktidel, mis asuvad illej#ddnutest kaugel (Mahalanobise kau-
guse mottes). Empiiriliselt (kuid ka teoreetiliste arutelude
pdhjal) on kindlaks tehtud, et punktid, mille korral kehtib
ks vorratustest

pakuvad huvi isedrastena.
Isedraste punktide analilisi saab tellida, valides ak-

nast Jjoonisel 10.3 rea Influence measures (mdju mdddud).



Esimene vastus tellimusele on paneel (vt jn 10.23). Kui soo-
vitakse ka isedraste punktide loetelu, siis tuleb teha valik
Y- (Yes). Saadud isediraste punktide tabelit kujutab joonis
10.24, millel on esitatud punktide loetelu ja neid iseloo-
mustavad parameetrid:

Jjarjekorranumber j (Obs. Number),

standardiseeritud prognoosijddk ‘i/s; (Stnd. Residual),

Leverage,

Mahalanobise kaugus (Nahalanobis Dist.),

DFITS.

Influence Measures

Number of flagged observations (high leverage or DFITS) = 1
Do you want to display them? (Y/N):

Jn 10.23

Flagged Observations for tulu

Obs. Number Stnd. Residual Leverage Mahalanobis Dist. DFITS
12 2.34688 0.47444 22.5081 2.22982

Number of flagged observations (high leverage or DFITS) = 1
Jn 10.24

Kdesoleval juhul on loetelus iksainus punkt (jﬁrjekorra-
numbriga 12), mille puhul h; = 0,47444. Et meie nédite koiral

2k 8 .
h T 28 - 0,286, kehtib vdrratus
2k
h; > “h

Tegemist on indiviidiga, kelle vanus on 53, pere 2, tulu 750
ja teadustdid 48. Erinevusi vastavatest keskmistest iseloo-

mustab jargmine tabel:

keskmine x standardhdlve s (x; -x)/s
vanus 31,18 7.35 2,97
pere 2,886 1.27 0,68
teadtoid 11,3 12.9 2,84
tulu 465,5 176,7 1,61
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Niisuguste {ilej##inutest tunduvalt erinevate objektide
puhul on kahtlemata suurem vdimalus, et tegemist on veaga;
kui mitte, tuleb kontrollida sobivust antud massiivi (ka
kdesoleva nidite puhul on tegemist eriolukorraga - suhteli-
selt eakas kraaditaotleja noorte aspirantide seas) ning ar-
vestada selle m3ju mudelile (vrdl vastava protseduuriga
lihtregressooni korral, p 7.5.5).

KRui sisuline analiilis n#itab vastava punkti kuuluvust
kogumisse, ei ole pdhjust seda vdlja jétta.

Punktide ise#irasuskordajate tabel on esitatud joonisel
10.25.

Variable: WORKAREA.LEVERAGE (length = 28)

1) 0.0665581 (19) 0.358773

2) 0.188919 (20) 0.0646322
3) 0.0633429 (21) 0.117081
4) 0.145956 (22) 0.131822
S5) 0.160597 (23) 0.384801
&) 0.072648 (24) 0.0485354

7) 0.0904056 (25) 0.0669052
8) 0.0807814 (26) 0.294526
(9) 0.15223 (27) 0.0451583
(10) 0.0567531 (28) 0.0840954
(11) 0.133715

(12) 0.47444

(13) 0.0646097

(14) 0,132221

(15) 0.160597

(16) 0.0712161

(17) 0.133971

(18) 0.15471

Jn 10.25

10.1.12. Regressioonitulemuste trikkimine ja salvesta-

mine. Mitmem&dtmelise regressioonanaliilisi protseduur pakub
rea vdimalusi tulemuste salvestamiseks ja triikkimiseks. Nen-
de vdimalusteni jBuame, kasutades aknas joonisel 10.3 ridu
Generate reports (tulemustabelite moodustamine) Jja Save
results (tulemuste salvestamine). Kumbki neist v@imalustest
viib omakorda akna abil antava allmeniilini, mis sisaldab rea
valikuid.

Joonis 10.26 esitab v@imalike tulemustabelite loetelu,

need on
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1) funktsioontunnuse v#irtused v, (3 = 1

served values,

2) prognooside vididrtused y; (Jj

values;

3) prognoosijddgid z; (j = 1,

’

1, ..

-

n) ob-

n) fitted

n) residuals,

4) standardiseeritud prognoosijddgid cys

ized residuals.

You may display any of the following:

1.
2.
3.
4.

Enter

observed values
fitted values
residuals

standardized residuals

list of desired choices (quit):

Jn 10.28

Regression results for tulu

Observation Standardized

Number Residuals

1 -1.81966

2 -0.88287

3 —0.63039

4 -0.12109

S5 1.12838

b 0.74801

7 1.36362

8 -0.67775

9 -1.01975

10 1.25494

11 1.04330

12 2.344688

13 -0.52316

14 -0.40299

15 -0.25830

16 0.42661

17 0.61456

18 0.87682

19 -1.48850

20 0.68560

21 -0.99560

22 -1.57102

23 —1.38798

24 -1.01140

25 —0.05491

26 1.00689

27 1.30403

28 0.22878

0 residuals beyond 3 sigma.
Jn 10.27
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Valiku tulemusena saadud standardiseeritud prognoosi-

jddkide tabel on esitatud joonisel 10.27.

Observed values

Fitted values
Residuals

Forecasts

. X transpose X inverse
. Estimated coefficients
Leverages

Covariance matrix
Variable names

Matrix of ind. vars.

Jn 10.28

Tulemuste salvestamise voimaluste loetelu on veelgi
ulatuslikum, vt akent Jjoonisel 10.28. Selgitame esitatud
vBimaluste sisu.

1. Funktsioontunnuse védrtused y;, (j = 1, ..., n) Ob-
served values.

2. Prognoositud vadrtused y; (J = 1, n) Fitted
values.

3. Prognoosijéddgid ¢, (j = 1, ..., n) Residuals.

6. Regressioonikordajate hinnangud b, (i = 0, ..., k;

bo on vabaliige) FEstimated coefficients.

7. Punktide isedrasuskordajad (Leverages), vt p 10.1.9.

8. Parameetrite hinnangute kovariatsioonimaatriks Cova-
riance matrix.

9. Tunnuste nimed Variable names.

10. Lahtemaatriks (objekt-tunnus-maatriks) Matrix of
ind. vars.

Reale 4 (Forecasts) vastab tiihi tabel, ka real 5 paku-
tavat maatriksit (X'X) ' ei ole autoritel dnnestunud saada.