Meenutuseks

Mudelid I * Lineaarne mudel

Log-lineaarne mudel B(Y) = fo + fuzs 1 Bara + ...

Poissoni regressioon B
* Uldistatud lineaarne mudel

g(E(Y)) = Bo+ Biz1 + Boza + ...

Kvalitatiivsete andmete analiis

7. loeng
Kui teame, et keskvaartus ei saa olla negatiivne (uuritavaks tunnuseks on sagedused):
log (E(Y)) = Bo + Bi171 + Baza + . ..
Kui teame, et keskvaartus on vahemikus 0...1:
log (E(Y)/(1 = E(Y))) = Bo + 121 + Saza + ...
Naide (2020.a. andmed) Maakond juhte
MeenUtUSEkS P&dlva maakond 80
Pdlva Tartu Valga Viljandi V&ru Tartu maakond 442
Valga maakond 87
* Lineaarne mudel 80 442 87 164 119 Viljandi maakond 164
Vdéru maakond 119

E(Y) = Bo + frz1 + faza + ...

Kas i. maakonna esmajuhtude arvu
kirjeldab mudel 1 vdi mudel 2:

« Uldistatud lineaarne mudel log (E(juhte;)) = fo nO=glm (junte~l, family—poisson())
g (E(Y)) = 50 + 51I1 + 52%‘2 —+ ... E(juhte,») _ eXp(ﬁo) — konst
Kui teame, et keskvaartus ei saa olla negatiivne (uuritavaks tunnuseks on sagedused): 10g (E(juhte,)) — BO + Bz ml=glm (juhte~faf2trnc;rj-(3/b4:a})il<izrlsc;>n,() :
log (B(Y)) = fo + Bros + Bowa + .. > anova (m0, ml, test="LRT")
Kui teame, et keskvaartus on vahemikus 0...1: Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr (>Chi)

1 4 424.79

10g<p/(1_p)):50+51$1+52$2+... 2 0 0.00 4 424.79 < 2.2e-16 ***




Ndide (2020.a. andmed)

Maakond juhte elanikke

Maakond juhte elanikke

Ndide (2020.a. andmed)

Pdlva maakond 80 23496 Pdlva maakond 80 23496
Pdlva Tartu Valga Viljandi Voru Tartu maakond 442 128643 Pdlva Tartu Valga Viljandi Voru Tartu maakond 442 128643
Valga maakond 87 22649 Valga maakond 87 22649
80 442 &/ 164 119  yi1yandi maakond 164 44044 80 442 &/ 164 119  yi1yandi maakond 164 44044
Voéru maakond 119 33553 Voéru maakond 119 33553
Kas i. maakonna esmajuhtude arvu Kas i. maakonna esmajuhtude arvu
kirjeldab mudel 1 vdi mudel 2: kirjeldab mudel 1 vdi mudel 2:
log(konst)
log (E(juhte;)) = Bo + log(elanikke)
E(juhte;) = konst - elanikke E(juhte;) = konst - elanikke m0=glm(juhte~offset (log(elanikke)),
10g(konsm) family=poisson())
log (E(juhte;)) = Bo + Bi + log(elanikke)
E(juhte;) = konst; - elanikke E(juhte;) = konst; - elanikke nl=gln (fuhte~factor (Maakond) +
> anova (m0, ml, test="Chisqg") offget(log(elanikke)),
Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr (>Chi) family=poisson())
1 4 1.4958
2 0 0.0000 4 1.4958 0.8274
o Muud jaotused
OffS et - Na |te | d Sageduste modelleerimiseks (parameetrite hindamiseks) v8ib kasutada ka teisi jaotuseid — aga
seosefunktsioon on alati log, sest keskmine sagedus (iile erinevate valimite) ei saa kunagi olla
negatiivne:
Uuritav tunnus offset log (E(juhte;)) = Bo + B1I(vana) + log(Inimesi)

Voilillede arv aasal

katkildinud toodete arv
paanikahoogude arv patsiendil
liiklusdnnetuste arv teel

log(aasa pindala)

log(miilidud toodete arv)
log(jalgimisaeg)

log(tee pikkus)+log(jalgimisaeg)

m1l=glm(juhte~factor(vanus)+offset(log(Inimesi)), family=poisson())
mla=gim(juhte~factor(vanus)+offset(log(Inimesi)), family=quasipoisson())
m1lb=glm.nb(juhte~factor(vanus)+offset(log(Inimesi)))

Poisson Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)

(Intercept) -7.460064 0.06757 -110.41
factor (grupp)vana 2.63581 0.06930 38.04

<2e-16

ml <2e-16

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -7.4606 0.7184 -10.385 4.15e-11
mla factor (grupp) vana 2.6358 0.7367 3.578 0.00129

Kvaasi-Poisson

bi Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
neg. binoom. ;.. cept) -7.4337 0.1835 -40.51
milb factor (grupp)vana  2.7068 0.2420 11.19

<2e-16
<2e-16




Kahemdotmeline sagedustabel.

v ¢ \ X > A B, .C
on ~ 12 25 36
pole ~ 23 50 97

Kas dhtuks
visinud Kolm erinevat hommikusooki

Kahemdotmeline sagedustabel.

Y ¢ \ X > A B C
on 12 = nm 25 = nmoy 36 =~ nm3q
pole 23 & nmio 50 =~ nmag 97 = nm32
oodatavad
sagedused

Kombinatsiooni X = z; ja Y = y; esinemistoensosus:
P(X =z;NY =y;) =m.
Ootuspérane vaatluste arv i. veerus ja j. reas:
E(sagedus;;) = ;.

vaatluste koguarv

Kahemddtmeline sagedustabel.

Y ¢ \ X > A B C
on 12 = nmi 25 = nmoy 36 ~ nm3q
pole 23 & nmio 50 = nmyo 97 X nm3g

Sanss olla visinud hommikus66gi A korral:

P(on|X = A) PlonNX = A)/RL¥="A) _ ™1 _ " -Tu _ paur

P(pole|] X = A) P(poleNX = A)/P(X=) T2 T-T2  f12

Sanssi saab leida oodatavate sageduste kaudu!

Sansside suhe, . vs 7.:
OR — Véanssi _ Wit/ iz
Sanssy  pin/fhir2

Sanss olla visinud i. hommikus6gi korral:

Sanss; = i1/ [ti2 =~ 12/23

lihtne hinnang $ansile

Kahemddtmeline sagedustabel. SGltumatus.

Y ¢ \ X > A B C
on 12 =nm 25 = nmoy 36 ~ nm3y
pole 23 & nmio 50 = nmyg 97 = nm32

N
RN Pij = MTij = NGy

Toendosus naha i.

hommikuséoki

s6onud inimest  Téendosus naha Y
tunnuse j. vaartust

Sansside suhe, . vs 7.:
OR — ?anssi i/ pie
Sanssy i1/ fhira

Sanss olla vésinud i. hommikus66gi korral:

anss; = fi1/ iz




Kahemdodtmeline sagedustabel. Sdltumatus.

Y \ X > A B C
on log(12) m A+ AX + A log(25)~ A+ Ay + A} log(36) & A+ AY + A
pole log(23)~ A\ + /\f + )\;/ log(50) ~ \ + >\§‘ + )\%/ log(97) ~ A\ + /\g( + )\%/

Mg = M4 T4

*

Mij = NT5 = N4 T4 5
log(pi;) = log(n) + log(it.) + log(m+;)
log(,uij) = ):+ )\3( + /\3/‘

Toendosus naha i.

hommikusooki

s6onud inimest  Téendosus naha Y
tunnuse j. vaartust

Sansside suhe, 7. vs 7.
_Bamss;  pha1/pae
Sanssy i/ fhir2

Sanss olla viisinud 7. hommikus6ogi korral:

anss; = fi1/ iz

Kahemdodtmeline sagedustabel. Sdltumatus.

Y \ X > A B C
on log(12) m A+ AX + A log(25)~ A+ Ay + 2] log(36) & A+ AT + A
pole log(23)~ A\ + )\{( + )\;/ log(50) ~ \ + )\5( + /\%/ log(97) ~ A\ + )\g( + )\%/

Mg = T4 T4

*

Mij = NT5 = N34T 44
log(pi;) = log(n) + log(it.) + log(m+;)
log(,uij) = ):+ )\ZX + )\3/‘

Toendosus naha i.

hommikuséoki

s6onud inimest  Toendosus naha Y
tunnuse j. vaartust

log(Sanss) olla vésinud i. hommikus66gi korral: .
Bl ) 5 Sansside suhte logaritm:

log(OR) = log (sanssi > ~log ( it/ 12 >

Sanss; Hirt / ir2

log(8anss;) = log(pi1/ ptiz) = log(pi1) — log(piz)
log(Banss;) = A+ AX + A — A+ AF + )

log(sanssi) = AT~ A3 log(OR) =AY =AY — (A = \) =0

Kahemddtmeline sagedustabel. SGltumatus.

Y ¢ \ X > A B C
on log(12) & A+ AX + AY  10g(25)~ A+ MY + A} log(36) & A+ AY + A}
pole log(23) s A+ A + AY  108(50) & A+ A5 + AY 10g(97) & A+ AL + A

ﬂ-ij - 71:1'+7T+.z' 'uz] — n’]’[‘z-j — nﬂ-i—l-ﬂ-—kj
log(fui5) = log(n) + log(msy ) + log(my;)

log(pi) = A+ AX + AV

=+ + (N =)+ A

Toendosus naha i.

hommikusooki

s6onud inimest  Téendosus nadha Y
tunnuse j. vaartust

log(Sanss) olla visinud i. hommikus6ogi korral: ,
} =AM+ N =AM+ A
log(sanss;) = log(pi1/piz) = log(pi1) —log(piz)

=X EAMN) A =AY =)
log(anss;) = A+ AX + A — A+ A% +AY) ] : L

«

=N A 0

log(sanss;) = AY — AY ;

Kahemddtmeline sagedustabel. SGltumatus.

Y ¢ \ X > A B C
on log(12) m A+ AX + AV log(25)~ A+ Ay + A} log(36) & A+ AY + A
pole log(23) s A+ A + AY  108(50) & A+ A5 + AY 10g(97) & A+ A + A

ml=glm(sagedused~factor (Y)+factor (X),
X Y {1 v=001
log(ﬂ’zy) =\ + )‘z + )\j family=poisson())

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

» (Intercept) 2.3527 0.1953 12.045 < 2e-16
7 factor (Y)pole 0.8453 0.1399 6.041 1.53e-09
mdjud mida . factor (X)B 0.7621 0.2047 3.723 0.000197
hinnangute factor (X)C 1.3350 0.1900 7.027 2.11le-12
tabelis pole Y
toodud on )\ le — 0,8453
nullid pote Hinnang vasinud olemise Sansile leitud tle kdigi
Y _ 0 hommikusdokide — kui hommikusogil pole
on . mdju, siis vdime kaiki inimesi kasutada 3ansi

hindamiseks

(12+25+36) / (23+50+97) = 0.4294...

log(Sanss) olla vésinud 4. hommikus6ogi korral:
Sanss; = exp(—0.8453) = 0,4294. ..

log(sanss;) = A} — A} =0—0,8453




Kahemdodtmeline sagedustabel. Sdltuvad tunnused.

Yy ¢ \ X > A B C
on 1og(12) = A+ AT + AY + A% 10g(25) = A+ A + Y + 25 108(36) = A + A% + AY + A%
pole 10g(23) = A+ A% + A + A% 10g(50) = A+ AF + MY + +25Y 10g(97) ~ A+ AF +AY + %Y
.. , . lii
ij 7£7T,L+7r+3 Parandusliige

Tij = TitT4j " Pij
’ T Hij = N5 = N4 T4;Dij

log(pij) = log(n) + log(m; ) + log(m ;) + log(pi;)
log(pij) = A+ XX + A + 07
log(pit/piz) = A+ A+ A + A — A+ A"+ A + A7)

Y XY Y XY
=AY AT =A% V
log(OR) = log <%> ~log <m>

sanss;/ [ir1/ thir2

Kahemdodtmeline sagedustabel. Sdltuvad tunnused.

Yy ¢ \ X > A B C
on 10g(12) = A+ A% + AY + A% 10g(25) = A+ A + Y + 23 108(36) ~ A + A% + AY + A%
pole 10g(23) = A+ A% + Y + A% 10g(50) = A+ AF + MY + +25 10g(97) ~ A+ AF +AY + %Y

Sanss;

l0g(OR) = log ( ) S AT AT Y AT Y )

Sanss;
_ XY XY X
= )‘i,l - /\z‘,2 -

i,

Y | (XY
1AV

log(pirt /pir2) = A +AFY = Ay = ATY

log(pit /piz) = A+ XS+ A + X = A+ A+ 0 +4%)
=AY Y Y Y V
log(OR) = log <%> =log <M

sanss;/ [ir1 [ phir2

)

Kahemddtmeline sagedustabel. SGltuvad tunnused.
Y ¢ \ X > A B C

on 10g(12) = A+ AF + AY + A% 108(25) = A+ A + A7 + 25 108(36) ~ A + A% + AY + A%

pole 10g(23) ~ A+ A +AF + A% 108(50) ~ A+ A% + A + 4% 10g(97) ~ A+ A + MY + A3

Sanss;

tog(OR) = og (250 ) —aY Y A Y - O Y - A - )

Sanss;/
_\XY _ \XY (XY | \XY
=1 — A —AL A

log(pan /pir2) =AY + XS =AY =AY
log(pir/piz) = A+ A5 + A + A — A+ N+ A0 +AY)
=\ + Affly -\ - /\gfg

Sanss; i1/ iz Xy Xy XY XY
log(OR) =1 — | =1 — | =2 = Ay =AY A
og(OR) = log (éanssir> og </1/i’1//1/i’2> i1 W2 i1 T AT

Kahemddtmeline sagedustabel. SGltuvad tunnused.

Y¢ A X> A B C
on log(12) = A+ AF + AY + A% 108(25) = A+ A + A7 + 23 108(36) ~ A+ AF + AT + A%
pole 10g(23) ~ A+ A + MY + A% 108(50) ~ A+ A% + A + 4% 10g(97) ~ A+ A + MY + A3

ml=glm(s~Y+X+¥*X, family=poisson())

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

(25/50) / (12/23)=0.95833

(Intercept) 2.48491 0.28868  8.608 < 2e-16 ***
Ypole 0.65059 0.35611 1.827 0.067708 .
OR(BuvsA) = XB 0.73397  0.35119  2.090 0.036622 *
XC 1.09861 0.33333  3.296 0.000981 ***
= exp(—0.04256) Ypole:XB. 0.04256 0.43222  0.098 0.921561
—0,95833 Ypole:XC 0.34060 0.40608  0.839 0.401600

log(OR(Bwvs A)) =0—0.04256 — 0+ 0

log(OR) = log ( S ) = log (M> = XN XY - FY Y

Sanss;/ ir1 ] pira




Allan Agresti, An Introduction to Categorical Data Analysis (1996), Ik 152
Dayton, Ohio, USA.
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Allan Agresti, An Introduction to Categorical Data Analysis (1996), Ik 152
mO=glm(n~factor (alko) +factor (suits)+factor (mari),

family=poisson())
summary (m0)

Coefficients: +
Estimate Std. Error z Pr(>|zl|) +

(Intercept) 4.173 0.065 64.2 < 2e-16

factor (alko) + 1.785 0.060 29.9 < 2e-16 +

factor (suits)+ 0.649 0.044 14.7 < 2e-16

factor (mari)+ -0.315 0.042 -7.4 1.08e-13 +

N
Alkoholi tarvitajaid on
exp(1.785) = 5,96 korda rohkem
kui mittetarvitajaid (alkoholi
tarvitamise shanss on 5,96)

Antud mudeli jargi on alkoholi tarvitamise shanss alati 5,96
korda suurem. Nii suitsetajate kui ka mittesuitsetajate seas
on alkoholi tarbijaid 5,96 korda rohkem kui mittetarbijaid.

0o JdJ o 1 d WD PR
1

+
+

alko suits mari

+

+

+

+

n
911
538

44
456
3
43

2
279
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Allan Agresti, An Introduction to Categorical Data Analysis (1996), Ik 152

ml=glm(n~factor (mari)+factor (suits) *factor (alko), family=poisson())
summary (ml)

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]
(Intercept) 5.09053 0.06228 81.732 < 2e-16 **x*
factor (mari)+ -0.31542 0.04244 -7.431 1.08e-13 **x*
factor (suits)+ -1.80971 0.15905 -11.378 < 2e-16 ***
factor (alko) + 0.57625 0.07456 7.729 1.08e-14 ***
factor (suits)+:factor(alko)y+ 2.87373 0.16730 17.178 < 2e-16 ***

Alkoholi tarvitafaid on mittesuitsetajate seas
exp(0.576) = 1,78 korda rohkem kui
mittetarvitajaid

Alkoholi tarvitajaid on suitsetajate seas
exp(0.57625+2.87373)=31,5 korda rohkem kui
mittetarvitajaid

Alkoholi tarvitamise Sansid on suitsetajatel
exp(2,87373)=17,7 korda suuremad kui
mittesuitsetajatel.

Naide 2

Allan Agresti, An Introduction to Categorical Data Analysis (1996), Ik 152

ml=glm(n~factor (mari)+factor (suits) *factor (alko), family=poisson())

summary (ml)

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]
(Intercept) 5.09053 0.06228 81.732 < 2e-16
factor (mari)+ -0.31542 0.04244 -7.431 1.08e-13
factor (suits)+ -1.80971 0.15905 -11.378 < 2e-16
factor (alko) + 0.57625 0.07456 7.729 1.08e-14
factor (suits)+:factor(alko)+ 2.87373 0.16730 17.178 < 2e-106

> anova (m0, ml, test="Chisqg")

Koosm@juga mudel on
parem mudel.

442.19 < 2.2e-16 **x*

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr(>Chi)
1 4 1286.02

2 3 843.83 1

* KK

* %k

* Kk

* Kk

* Kk
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Allan Agresti, An Introduction to Categorical Data Analysis (1996), Ik 152

m2=glm(n~factor (mari)*factor (suits)+factor (alko)*factor (mari)
+factor (suits) *factor (alko), family=poisson())

O O O oo oo

Coefficients:
Estimate Std.

(Intercept) 5.63342
factor (mari) + -5.30904
factor (suits)+ -1.88667
factor (alko) + 0.48772
factor (mari)+:factor (suits)+” 2.84789
factor (mari)+:factor (alko)+ 2.98601
factor (suits)+:factor(alko)+ 2.05453

Kui vaatame marihuaanat mittetarbivaid ja
mittesuitsetavaid tudengeid, siis on alkoholi
tarvitajaid selliste tudengite seas exp(0.4877)
= 1,63 korda rohkem kui mittetarvitajaid
(alkoholi tarvitamise $anss on 1,63).

Error z value Pr(>|z]|

.05970 94.361 < 2e-16 ***
.47520 -11.172 < 2e-16 ***
.16270 -11.596 < 2e-16 ***
.07577 6.437 1.22e-10 **x*
.16384 17.382 < 2e-16 ***
.46468 6.426 1.31e-10 **x*
.17406 11.803 < 2e-16 ***

Naide 2

Allan Agresti, An Introduction to Categorical Data Analysis (1996), Ik 152

m2=glm(n~factor (mari) *factor (suits)+factor (alko)*factor (mari)
+factor (suits) *factor (alko),

Coefficients:

Estimate Std. Error z value
(Intercept) 5.63342 0.05970 94.361
factor (mari) + -5.30904 0.47520 -11.172
factor (suits)+ -1.88667 0.16270 -11.596
factor (alko)+ 0.48772 0.07577 6.437
factor (mari)+:factor (suits)+  2.84789 0.16384 17.382
factor (mari)+:factor (alko)+ 2.98601 0.46468 6.426
factor (suits)+:factor (alko)+— 2.05453 0.17406 11.803

pe
. & .
Kui vaatame suitsetavaid

mittetarbivaid tudengeid,

kuid marihuaanat
siis on alkoholi

tarvitajaid selliste tudengite seas

exp(0.4877+2.0545) = 12,

mittetarvitajaid.

7 korda rohkem kui

family=poisson())

Pr(>lzl)

< 2e-
< 2e-
< 2e-
1.22e-
< 2e-
1.31le-
< 2e-

16
16
16
10
16
10
16

* KK

* KK

* Kk

* Kk

* Kk

* Kk

* KK

OR (3ansid tarbida alkohooli, suitsetajad vs
mittesuitsetajad) on marihuaanat
mittetarbivate tudengite jaoks on
exp(2.054)=7,8

Naide 2

Allan Agresti, An Introduction to Categorical Data Analysis (1996), Ik 152

m2=glm(n~factor (mari) *factor (suits)+factor (alko)*factor (mari)
+factor (suits) *factor (alko), family=poisson())

Coefficients:

(Intercept)
factor (mari) +
factor (suits)+
factor (alko) +

factor (mari)+:factor (alko)+

(
(
factor (mari)+:factor (suits)+
(
factor (suits)+:factor (alko)+

Estimate Std.

5.63342
-5.30904
-1.88667

2.84789

2.98601

2.05453

Kui vaatame marihuaanat tarbivaid ja
mittesuitsetavaid tudengeid, siis on alkoholi
tarvitamise Sanss exp(0.48'77+2.§86) =323

O O O oo oo

Error z value Pr(>|z]

.05970 94.361 < 2e-16 ***
.47520 -11.172 < 2e-16 ***
.16270 -11.596 < 2e-16 ***
.07577 6.437 1.22e-10 **x*
.16384 17.382 < 2e-16 **x*
.46468 6.426 1.31e-10 **x*
.17406 11.803 < 2e-16 ***

Kui vaatame marihuaanat tarbivaid ja suitsetavaid
tudengeid, siis on alkoholi tarvitamise Sanss
exp(0.4877+2.986+2.054) = 251,5

OR (Sansid tarbida alkohooli, suitsetajad vs mittesuitsetajad) on
marihuaanat tarbivate tudengite jaoks exp(2.054)=7,8

Naide 2

Allan Agresti, An Introduction to Categorical Data Analysis (1996), Ik 152

> m3=glm(n~factor (mari) *factor (suits) *factor (alko),

Coefficients:

(Intercept)
factor (mari) +
factor (suits)+
factor (alko) +

(

(
factor (mari)+:factor (suits)+
factor (mari)+:factor (alko)+
factor (suits)+:factor (alko)+
( +:factor (alko)+ O.

factor (mari)+:factor (suits)

Estimate

5.
.93806
.87001
0.
2.27548
.59976
.03538

-4
-1

NN

63121

49128

58951

family=poisson())

std.

O O OO0 oo oo

Error z value Pr(>|z]

.05987
.70964
.16383
.07601
.92746
.72698
.17576
.94236

94.
-6.

-11

6.

2

3.
11.
0.

060 < 2e-16
959 3.44e-12
.414 < 2e-16
464 1.02e-10
.453 0.014149
576 0.000349
580 < 2e-16
626 0.531600

* Kk k

* kK

* Kk k

* K Kk

* Kk k

* Kk k
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Allan Agresti, An Introduction to Categorical Data Analysis (1996), Ik 152

> m3=glm(n~factor (mari)*factor (suits) *factor(alko),

Coefficients:

Estimate
(Intercept) 5.63121
factor (mari)+ -4.93806
factor (suits)+ -1.87001
factor (alko)+ 0.49128
factor (mari)+:factor (suits)+ 2.27548
factor (mari)+:factor (alko)+ 2.59976
factor (suits)+:factor (alko)+ 2.03538
factor (mari)+:factor (suits)+:factor(alko)+ 0.58951

Marihuaanat mittetarbivate tudengite korral on
alkoholi tarbimise Sansside suhe (suitsetajad vs
mittesuitsetajad) exp(2,035) = 7,65

family=poisson())

std.
.05987
.70964
.16383
.07601
.92746
.72698
.17576
.94236

O O O O oo oo

94.
-6.
-11.

060

414

6.464 1.
2.453 0.
3.576 0.

11.580

0.626 0.

959 3.

Error z value Pr(>|z]

* Kk k

< 2e-16
44e-12
< 2e-16
02e-10
014149 *

000349 **x*
< 2e-16
531600

* Kk k

* Kk k

* Kk ok

* Kk k
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> m3=glm(n~factor (mari) *factor (suits) *factor (alko),
Coefficients:

Estimate
(Intercept) 5.63121
factor (mari) + -4.93806
factor (suits)+ -1.87001
factor (alko)+ 0.49128
factor (mari)+:factor (suits)+ 2.27548
factor (mari)+:factor (alko)+ 2.59976
factor (suits)+:factor (alko)+ 2.03538
factor (mari)+:factor (suits)+:factor(alko)+ 0.58951

Marihuaanat mittetarbivate tudengite korral on
alkoholi tarbimise Sansside suhe (suitsetajad vs
mittesuitsetajad) exp(2,035) = 7,65

family=poisson())

std.

O O OO0 oo oo

Error z value Pr(>]|z]|

.05987
.70964
.16383
.07601
.92746
.72698
.17576
.94236

94.
-6.
-11.
6.
2.
3.
11.
0.

060
959
414
464
453

< 2e-16
3.44e-12
< 2e-16
1.02e-10
0.014149
576 0.000349
580 < 2e-16
626 0.531600

Marihuaanat tarbivate tudengite korral on
alkoholi tarbimise Sansside suhe (suitsetajad vs
mittesuitsetajad) exp(2,035+0.5895) =

13.8

* Kk k

* Kk k

* kK
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mO=glm(n~factor (alko)+factor (suits)+factor (mari),
ml=glm(n~factor (mari)+factor (suits)*factor (alko),
m2=glm(n~factor (mari) *factor (suits)+factor (alko) *fac
(
)

+factor (suits) *factor (alko),

m3=glm(n~factor (mari)*factor (suits) *factor (alko),

tor (mari)

family=poisson())
family=poisson())

family=poisson())
family=poisson())

Resid. Df Resid. Dev Df Deviance Pr (>Chi)

1

0.37399

mudel OR (alkohol, suits)

mO 1

ml 17,7 Parim mudel

m2 7,8 - > anova(m2, m3, test="Chisq")
m3, marihuaanata 7,6 1 1 0.37399

m3, marihuaanaga 13,8 2 0 0.00000

0.5408




