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Valimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusest
• Statistilise testi tõenäosust antud katseplaani korral tõestada 

alternatiivne hüpotees nimetatakse testi võimsuseks.

Joonised Märt Mölsi loengukonspektist

Valimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusest

Joonised Märt Mölsi loengukonspektist
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Valimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusest
• Testi võimsuse arvutamiseks on enamasti vaja teada:

¤) kavandatava valimi suurust;
¤) analüüsimiseks kasutatavat testi;
¤) uuritava tunnuse hajuvust;
¤) milline alternatiivne hüpotees kehtib.

• Võimsusanalüüsi tööpõhimõte:

¤) leitakse teststatistiku jaotus nullhüpoteesi H0 korral;

¤) sellele jaotusele vastavalt leitakse teststatistiku kriitiline väärtus, 
millest suurema teststatistiku väärtuse tulekul me H0 enam ei usu;

¤) järgnevalt leitakse (mingile konkreetsele) alternatiivsele hüpoteesile 
vastav teststatistiku jaotus;

¤) viimast nullhüpoteesile vastava teststatistiku jaotusega kõrvutades 
saame aga leida, kui tõenäoline on, et saame valimi, mille puhul saame 
nullhüpoteesi kummutada – see ongi testi võimsus antud valimi suuruse 
korral.

Valimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusest
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Valimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusest

Valimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusest
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T-testi võimsus: 20x2 vaatlust, sd=1
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erinevus=seq(0,2,0.01)

voimsus=power.t.test(n=20, erinevus, sd=1, sig.level=0.05, strict=TRUE)

plot(erinevus, voimsus$power, type="l", xlab="Erinevus keskväärtuste vahel",

ylab="t-testi võimsus", main="T-testi võimsus: 20x2 vaatlust, sd=1",

ylim=c(0,1), lwd=2)

grid()
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Valimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusest

• Küsimus teistpidi: kui suurt valimit oleks vaja, et oleks piisavalt suur 
võimalus tõestada alternatiivse hüpoteesi kehtivust?

• Vt näiteks t-testi (kahe rühma keskväärtuste võrdlus). Siis on valimi 
suuruse arvutamiseks vaja teada järgmisi näitajaid:

¤) δ = µ1 – µ2, kahe grupi keskväärtuste vähim erinevus, mille tõestamist 
peetakse oluliseks;

¤) σ, uuritava tunnuse eeldatav standardhälve;
¤) α, olulisuse nivoo (lubatud tõenäosus eksida, kui tegelikult gruppide 
keskmised pole erinevad);
¤) 1 – β, soovitav võimsus.

6,66,611,711,714,914,917,817,80,01

5,45,410,010,013,013,015,815,80,02

3,83,87,97,910,510,513,013,00,05

2,72,76,26,28,68,610,810,80,1α

0,50,80,90,95
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Valimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusest



Matemaatiline statistika ja modelleerimine 2010

Tanel Kaart 6

Valimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusest

Kas porganditega nuumatud küülikutel kasvavad pikemad kõrvad kui 
kaalikatega toidetutel? Kui suurt valimit vajame?

– Valime δ = 0,5 cm (see erinevus võiks olla piisav praktilise huvi 
äratamiseks);

– kirjandust uurides leiame, et σ = 2,5 cm, millest σ2 = 6,25;

– võtame olulisuse nivooks standardse α = 0,05 ja testi võimsuseks 
1 – β = 0,8 (kui tegelikud kõrva pikkuste keskväärtused erinevad 0,5 cm 
või enam, siis tahame erinevust tõestada vähemalt tõenäosusega 0,8).

Asendades toodud arvud valemisse, saame:
2

2
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Sama asi R-s:

Valimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusestValimi suurusest ja testi võimsusest

Võimalused võimsuse (valimi mahu) arvutamiseks:

• R:
power.t.test – t-testi võimsus (sõltuvad ja sõltumatud valimid)
power.anova.test – ühefaktoriline ANOVA
power.prop.test – tõenäosuste (protsentide) võrdlemine

• SAS:
Solutions -> Analysis -> Analyst -> Statistics -> Sample size
protseduurid POWER ja GLMPOWER

• STATISTICA:
Statistics -> Power Analysis

• G*Power:
http://www.psycho.uni-duesseldorf.de/aap/projects/gpower/

• http://www.math.uiowa.edu/~rlenth/Power/: Java applets for power and 
sample size
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Logistiline regressioonLogistiline regressioonLogistiline regressioonLogistiline regressioon

0

1

Lineaarne mudel

Logit-mudel

Logistiline regressioonLogistiline regressioonLogistiline regressioonLogistiline regressioon

p = P(y=1|x)
= exp(α + βx)/[1 + exp(α + βx)]

y = α + βxy ∈ {0, 1}

x
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• Logistilise regressiooni abil leitud tõenäosuste hinnangud jäävad 
alati 0 ja 1 vahele.

• Logistilise regressiooni mudeli (logit-mudeli) kujusid:

p = P(y=1|x) = exp(α + βx)/[1 + exp(α + βx)],

ln[p/(1–p)] = α + βx,

logit(p) = α + βx,

• p on huvi pakkuva sündmuse Y aset leidmise tõenäosus, P(Y=1),

• p/(1–p) on šansside suhe [odds ratio],

• ln[p/(1–p)] on logaritmiline šansside suhe [log odds ratio].

Logistiline regressioonLogistiline regressioonLogistiline regressioonLogistiline regressioon

• Tõenäosuse hinnang avaldub kujul:

p = exp(α + βx)/[1 + exp(α + βx)];

– kui α + βx = 0, siis p = 0,5
– α + βx suurenemisel p→ 1,
– α + βx vähenemisel p→ 0.

• Logistilise regressioonivõrrandi kordaja β eksponent, eβ, näitab,
kui mitu korda muutub sündmuse aset leidmise šanss (kui palju 
muutub šansside suhe) argumendi muutumisel ühe ühiku võrra.

– Näiteks kui eβ = 2, siis kaasneb argumenttunnuse väärtuse 
suurenemisega 1 võrra sündmuse toimumise šansi kahekordne 
suurenemine.

– Negatiivse regressioonikordaja β korral on šansside suhe ühest 
väiksem, eβ < 1, seega kaasneb argumenttunnuse suurenemisega 
uuritava sündmuse aset leidmise šansi vähenemine.

Logistiline regressioonLogistiline regressioonLogistiline regressioonLogistiline regressioon
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• SAS-i protseduur LOGIT:
proc logistic data=analyys.andmed1

descending;

model mastiit = aseme_pi;

run;

• Programmi väljund
The SAS System

The LOGISTIC Procedure

……

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Parameter Standard     Wald        Pr > Standardized  Odds

Variable DF   Estimate Error   Chi-Square Chi-Square Estimate     Ratio

INTERCPT  1    -0.5809 0.7074      0.6743    0.4116            .         .

ASEME_PI  1    -0.0148 0.00409     13.0188    0.0003 -0.156026     0.985

• Mastiidi esinemise tõenäosus (π) on aseme pikkusest (X) prognoositav
logistilise regressiooni abil:
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Logistiline regressioonLogistiline regressioonLogistiline regressioonLogistiline regressioon

Logistiline regressioonLogistiline regressioonLogistiline regressioonLogistiline regressioon

Joonis Märt Mölsi loengukonspektist
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• To guarantee the smallest variability of estimates got with least 
square methods, to test statistical hypothesis and to apply the maximum 
likelihood methods, the normality of dependent variables is assumed: y
~ N(Xβ, V).

• If this assumption is not filled, in most cases (when the probability 
distribution of dependent variable belongs to the class of exponential 
distributions) it is possible to fit linear model to transformed dependent
variable of the form

g(y) = Xβ + ε,

where function g is called link function.

ÜÜÜÜldistatud lineaarsed mudelidldistatud lineaarsed mudelidldistatud lineaarsed mudelidldistatud lineaarsed mudelid
[[[[ggggeneralizedeneralizedeneralizedeneralized linear modellinear modellinear modellinear modelssss]]]]

PeakomponentPeakomponentPeakomponentPeakomponent---- ja faktoranalja faktoranalja faktoranalja faktoranalüüüüüüüüssss
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PeakomponentanalPeakomponentanalPeakomponentanalPeakomponentanalüüüüüüüüssss
[[[[PrincipalPrincipalPrincipalPrincipal ComponentComponentComponentComponent AnalysisAnalysisAnalysisAnalysis]]]]

PeakomponentanalPeakomponentanalPeakomponentanalPeakomponentanalüüüüüüüüssss
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KlasteranalKlasteranalKlasteranalKlasteranalüüüüüüüüssss
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• Loodusuurija sõitis Asustamata Saarele ja avastas seal suure hulga seni 
teadusele tundmatuid putukaid.

• Ta mõõtis oma lühikese saarelviibimise jooksul tervel hunnikul 
seninägematutel putukatel igasuguseid näitajaid (igatsorti pikkuseid ja 
mustrielementide arvu ja paljut muudki).

• Järgmiseks soovis loodusuurija määratleda, mitmesse alamliiki leitud 
putukad võiksid kuuluda.

• Et saada esimest ligikaudset lähendit, kust oma uurimistööga pihta hakata, 
soovis ta leida sarnaste putukate
rühmad – kes oleksid siis
alamliikide kanditaatideks.

• Selleks söötis ta oma andmed
klasteranalüüsi teostavasse
programmi, mis joonistas
järgmise pildi:

KlasteranalKlasteranalKlasteranalKlasteranalüüüüüüüüssss

Märt Mölsi loengukonspektist

KlasteranalKlasteranalKlasteranalKlasteranalüüüüüüüüssss
Hierarhiline klasterdamine

... on hästi kasutatav siis, kui meil on suhteliselt vähe objekte või kui on 
oodata, et klastrid suhteliselt selgelt üksteisest eristuvad.

Hierarhiline klasteranalüüs põhineb väga lihtsal algoritmil:

samm-sammult hakatakse omavahel kokku panema kõige sarnasemaid 
objekte. Näiteks, kui leidub kaks täpselt ühesuguste tulemustega 
objekti, siis liidetakse nad esimesel sammul üheks klastriks, peale seda 
võrreldakse kõiki üksikobjekte ja juba tekkinud klastreid ja liidetakse 
jälle kõige sarnasemad omavahel jne.

Vaatluste omavahelise kauguse määramine:

Eukleidese kaugus:

Manhattani kaugus:

…

( )1 1 2 2 1 2 1 2( , ),( , )d x y x y x x y y= − + −

( ) 2 2
1 1 2 2 1 2 1 2( , ), ( , ) ( ) ( )d x y x y x x y y= − + −
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KlasteranalKlasteranalKlasteranalKlasteranalüüüüüüüüssss

Klastritevahelise kauguse määramine:

“single” “complete” “average”

k-keskmiste klasterdamine

... sobib grupeerimise meetodiks siis, kui objekte on nii palju, et 
hierarhilise klasteranalüüsi tulemus muutub ebaülevaatlikuks, kuid ka 
siis kui me oskame meile sobivat klastrite arvu ligilähedaselt ennustada 
ning ühtlasi soovime saada ka tekkivate klastrite kirjelduse nende 
tunnuste osas, mis on grupeerimise aluseks.

Algoritm:

• kõigepealt tuleb määrata klastrite arv, siis

• jagada objektid esialgsetesse klastritesse,

• arvutada välja klastrite keskpunktid ning

• hakata võrdlema igat objekti kõigi klastrite keskpunktidega; kui osutub, et 
objekti kaugus mõne muu klastri keskpunktist on väiksem kui selle klastri
keskpunktist,milles ta parasjagu asub, siis tuleb objekt teise klastrisse ümber 
tõsta;
• peale objekti ümbertõstmist tuleb pöörduda uuesti sammu 3 juurde ja jätkata 
protsessi niikaua kui kõik objektid on klastris, mille keskpunktile nad kõige 
lähemal asuvad.

KlasteranalKlasteranalKlasteranalKlasteranalüüüüüüüüssss
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AnalAnalAnalAnalüüüüüüüüsitulemuste esitamisestsitulemuste esitamisestsitulemuste esitamisestsitulemuste esitamisest
(matemaatikute vaatepunktist, mis ei pruugi alati ühtida 
mittematemaatilistes ajakirjades aegade jooksul välja 
kujunenud traditsioonidega)

FondidFondidFondidFondid
• Üldised matemaatilise teksti esitamisel kehtivad reeglid

– tekst, numbrid, aritmeetilised operaatorid, funktsioonid ja
sümbolid esitatakse tavalises püstises kirjas,

näiteks: log10(100) + sin(90º) = 3;

– muutujad (sh statistikud, indeksid, konstandid) esitatakse
kaldkirjas,

näiteks: p < 0.001; r = 0.575 (p = 0.016); 

– maatriksid ja vektorid esitatakse rasvases kirjas,

näiteks:

45.3 12.3;x s± = ±

1 1 1
12 2var( ) var ( ) ;

i
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s s d iin
P P A A E

=
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     
      
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Mõningad lisasoovitusedMõningad lisasoovitusedMõningad lisasoovitusedMõningad lisasoovitused

• Kasuta tildet (~) tähistamaks ligikaudset võrdust.

• Arvud (≤ 99) lause alguses kirjutatakse sõnadega. 
Üheksakümneüheksast suuremate arvude puhul on soovitatav 
kirjutada lause ümber, vältimaks selle arvuga algamist.

• Teksti see esitatakse arvud kuni üheksani enamasti sõnadega:
üks, kaks, kolm, …, üheksa, 10, 11, 12…
Erand: 2-meetrine mõõdulint; 3 miljonit.

• Arvu ja ühiku vahele käib tühik: näiteks, 75 kg.
Erand: 75%.

• Märkus: 0.32, mitte .32.

• Tuhandeliste eraldajana kasutatakse inglise keelses tekstis tavaliselt 
koma (,) enam kui neljakohaliste arvude korral:
143; 2,461 või 2461; 21,278; 1,409,000…

KKKKüüüümnendkohtade arvmnendkohtade arvmnendkohtade arvmnendkohtade arv

• Sobiv kümnendkohtade arv:

– kirjeldavatel statistikutel (keskmine) tavaliselt üks kümnendkoht 
enam, kui mõõtmistäpsus,

– standardhälbel (standardveal) tavaliselt üks kümnendkoht enam 
kui keskmisel,

– korrelatsioonikordajal kaks kümnendkohta,

– protsentidel kaks tüvenumbrit;

– näiteks: 73 ± 5.2; r = 0.45; r = 0.08; 16%; 1.3%; 0.013%.
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• Kui olulisuse tõenäosuse (p-väärtuse) esitamine on sobilikum 
usalduspiiride esitamisest, siis tuleks ära tuua täpne p-väärtus 
ühe või kahe informatiivse kümnendkohaga (p < 0.1 korral) või
kahe kümnendkohaga (p > 0.10 korral).

• Kui p < 0.001 (mõnikord ka p < 0.0001), siis täpset väärtust ei esitata. 

• Näiteks:

– p = 0.03 või p = 0.032, aga mitte p = 0.0324786 või p < 0.05;

– p = 0.007 või p = 0.0072, aga mitte p = 0.0072213;

– p < 0.001 või p < 0.0001, aga mitte p = 0.000043;

– p = 0.09, p = 0.74, aga mitte p > 0.05.

KKKKüüüümnendkohtade arvmnendkohtade arvmnendkohtade arvmnendkohtade arv

Materjal ja metoodikaMaterjal ja metoodikaMaterjal ja metoodikaMaterjal ja metoodika

Materjali ja metoodika kirjutamisel võiks eneselt küsida:

• Kas suudab keegi teine üksnes selles osas kirjas oleva alusel

– teostada sama eksperimendi sama tulemusega või

– koguda (kasvõi teoreetiliselt) sama struktuuriga andmestiku 

ja kasutada samu matemaatilisi meetodeid või mudeleid?

Kirjas peavad olema

• uurimisobjektid (lehm või laut või farm või …; piirkond või 
põld/katselapp või taim või …),

• protseduur (eksperimendi disain, andmete kogumise kirjeldus),

• statistika (andmetöötlus).
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Materjal ja metoodikaMaterjal ja metoodikaMaterjal ja metoodikaMaterjal ja metoodika

• Study area

• Data collection

Materjal ja metoodikaMaterjal ja metoodikaMaterjal ja metoodikaMaterjal ja metoodika

• Study area

• Data
collection
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• Experiment based study – more attention on the experimental
design and less on statistical methods

– Experimental design

– Sample size calculations

– Experiment description

• Don't assume that the reader knows what you did, even when "the 
reader" is your instructor.

• Instead of writing:
First pour agar into six petri plates. Then inoculate the plates with 
the bacteria. Then put the plates into the incubator . . .

• Simply describe how the experiment was done:
Six petri plates were prepared with agar and inoculated with the 
bacteria. The plates were incubated for ten hours.

– Deviations from initial experimental design.

Materjal ja metoodikaMaterjal ja metoodikaMaterjal ja metoodikaMaterjal ja metoodika

Materjal ja metoodikaMaterjal ja metoodikaMaterjal ja metoodikaMaterjal ja metoodika

• Experiment based study

– Statistical analysis – as a rule a standard statistical methods
(t-test, ANOVA, correlation and regression analysis, chi-square
test, …)

– Probability level

– Error measure (standard deviaton, standard error)

– Example:
An unpaired, two-tailed Student's t-test was used to compare the 
frequency of ……… between males and females. P < 0.05 was 
considered significant and variability was measured with 
standard error of the mean (S.E.M.).
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Materjal ja metoodikaMaterjal ja metoodikaMaterjal ja metoodikaMaterjal ja metoodika

• Model based study – more attention on the statistical methods

– Standard statistical methods don’t need additional explanations.

– More specific methods and complex models need extra
explanations and references.
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Materjal ja metoodikaMaterjal ja metoodikaMaterjal ja metoodikaMaterjal ja metoodika

Statistika tarkvaraStatistika tarkvaraStatistika tarkvaraStatistika tarkvara

• The well-known commercially-available statistics software like SAS, 
SPSS, R, Minitab, Genstat, Statistica need no further reference, 
although it is helpful to provide the version number, as these 
packages are constantly being updated and features change.

• The more specific software needs reference.
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Kirjeldav statistikaKirjeldav statistikaKirjeldav statistikaKirjeldav statistika

TabelidTabelidTabelidTabelid
• Tables can replace lengthy descriptions (e.g. to summarize).

– Tables should not repeat information from the text or from any 
pictorial display. Ideally, each should provide a complete set of 
information that is comprehensible if the text is removed.

– Do not use TAB’s to make a table.

– Do not use vertical lines, but “play” with horizontal lines (and 
spacing and empty columns).
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TabelidTabelidTabelidTabelid
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JoonisedJoonisedJoonisedJoonised
• Diagrams should not repeat information in the text or in a table and 

should be fully comprehensible even if removed from the paper.
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JoonisedJoonisedJoonisedJoonised
• Use the pie chart only if you really want to describe, how the whole 

amount is divided into the parts.

KorrelatsioonikordajadKorrelatsioonikordajadKorrelatsioonikordajadKorrelatsioonikordajad
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Mudelid Mudelid Mudelid Mudelid –––– parameetrite hinnangud jmtparameetrite hinnangud jmtparameetrite hinnangud jmtparameetrite hinnangud jmt
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